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Resumen

Las empresas manufactureras que cuentan con lineas de producciéon de envasado presentan un
problema en comun, el cual consiste que las inspecciones de los productos se realizan a cargo de
la supervision humana. El ojo humano se muestra vulnerable ante la magnitud y velocidad de
produccidn, de manera tal, que se puede incurrir en fallas como la mala clasificacion, calidad
deficiente, falta de algtin proceso o golpes al producto, entre otros.

En este sentido, en este trabajo de tesis se propone un sistema que permite resolver un problema
en particular, el cual consiste en determinar, sin intervencién del operador humano, si el nimero
de frascos de mayonesa en las charolas de cartéon es el adecuado, asi como detectar
automdticamente si éstos cuentan con tapa.

En el andlisis propuesto se usa una mdquina de vision en tiempo real (MVS), la cual se basa en
conceptos tedricos de memorias asociativas, y en la morfologia matemdtica como una util
herramienta en el procesamiento de imagenes. En caso de encontrar alguna falla, el sistema
contard con un mecanismo neumadtico que desplazara la charola de la linea, para de esta forma
impedir que productos defectuosos lleguen al consumidor final.

Abstract

Manufacturing companies which have bottling production lines share a common problem:
inspecting production lies under human supervision. Considering the magnitude and the speed of
production, human eye is prone to errors. Consequently, some of the mistakes often made are
misclassification, quality problems, lack of a certain process, beaten products, among others.

This thesis intend to solve a specific problem related with the inspection of a mayonnaise bottler
line: determining —without human participation—whether a cardboard tray has the proper
number of jars in it, and whether each jar has a lid or not.

Analysis of the problem herein treated makes use of concepts from associative memories and
mathemathical morphology. A machine vision system (MVS) for the image processing, and a
pneumatic mechanism as the output of the system for quality control are used as part of a
prototype mayonnaise bottler line, built for experimental purposes reported in this thesis.
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CAPITULO 1

Introduccion

En esta tesis se aplican métodos de visién por computadora y de inteligencia artificial,
especificamente los modelos asociativos Alfa-Beta, en la inspeccién de un proceso industrial que
incluye la determinacién de la cantidad correcta de frascos de mayonesa dentro de una charola de
carton, la cual se desplaza sobre una banda transportadora industrial. Ademds, se implementa un
sistema de vision artificial en tiempo real, que permite conocer si el proceso de empaque se
realizé correctamente, informacién que sirve de apoyo en la toma de decisiones respecto del
correcto funcionamiento del proceso industrial.

1.1 Antecedentes

Con la llegada de la computadora, el mundo presencié una revolucion tecnoldgica sin limites, y
sus aplicaciones permearon todos los campos del quehacer humano, desde aplicaciones médicas
hasta militares; la industria manufacturera, por su parte, es una muestra del potencial adquirido
con el arribo de esta herramienta [1-12]. Actualmente, los cambios contindan y toca el turno a las
tecnologias derivadas de la Inteligencia Artificial ir a la vanguardia, potenciando el desarrollo de
la electrénica, el control y la mecdnica y, por consiguiente, el surgimiento de disciplinas como la
robdtica y la mecatronica. Las industrias se han nutrido de estos nuevos métodos permitiéndose
el incremento de la capacidad productiva, la reduccién de los costos, la mejora de la calidad en
los bienes y servicios, entre otros aspectos [4].

Una aplicacién de este tipo de tecnologias son las llamadas Machine Vision System (MVS) o
Miquinas de Vision Artificial; que resultan de la integracién de sistemas mecdnicos, Opticos,
eléctricos y computacionales para la supervision de productos o materiales dentro de un proceso
de manufactura [3]. Aunque la configuracion de cada MVS y en general su uso puede cambiar en
funcién de cada problema y sus correspondientes condiciones, su esquema bdsico consta de las
siguientes partes [5]:

Un sistema de computo, que se encarga del procesamiento digital de la imagen, donde se analiza
el objeto y se toma una decision, por medio de los algoritmos programados con este fin.

Un sistema mecdnico, que puede ser controlado por el sistema de computo, con el fin de
desarrollar una tarea especifica en el objeto de estudio, o bien controlarse de manera
independiente; en este caso la tarea en cuestion se realiza por otro subsistema.

Un sistema de iluminacién, mismo que resalta los rasgos contenidos en la imagen; su ubicacion
puede estar en un drea independiente, aislado de la linea de produccién o instalado sobre ésta.
Sensores, los cuales permiten ubicar el objeto de estudio.

La adquisicion de la imagen, que puede ser a través de un sensor de imdgenes, cimara o escaner.

-9-



Si bien las MVS son susceptibles de clasificarse con base en multiples aspectos, algunos autores
como Malamas, han resaltado dos propiedades principales: a) su estructura y b) su utilizacién
industrial [4].

Por su estructura, los autores consideran si el dispositivo de cOémputo requerido es una
computadora de uso general (CPU) con un software de procesamiento de imagenes, o por
implementacién en hardware (DSPs, FPGAs o ASICs) cuya ventaja principal es la velocidad de
procesamiento y capacidad de computo, pero su desventaja es la versatilidad del sistema.

Por su utilidad en la industria se ordenan de acuerdo con el tipo de inspeccion que realizan; esto
es, si supervisan la calidad dimensional, la calidad superficial, la calidad estructural o la calidad
operacional [4, 6-12].

Revision bibliogréfica

Una de las tareas importantes que se realizaron como parte de este trabajo de tesis, consistié en
recabar diversos documentos en revistas y congresos internacionales especializados en maquinas
de vision artificial, con aplicaciones en la industria alimenticia. En tres de ellos [13-15], se
obtuvieron rasgos del objeto para analizar las dimensiones y forma del producto en cuestion; en
nueve documentos se extrajeron rasgos referentes a la superficie, el color, la textura y la
rugosidad, principalmente [16-24]. En los articulos [25 y 26] los autores se concentraron en la
separacion de la basura del objeto; mientras que en los trabajos referidos en [27-29] se analizaron
la posicién y la orientacién del producto con el fin de tomar una decision en la siguiente etapa.
Por ultimo, en los textos [30-40] se presentd la combinacion de estos rasgos donde la principal
tarea fue clasificar los objetos.

Las MVS han avanzado de forma tal, que se han constituido empresas alrededor del mundo para
fabricar dispositivos con aplicaciones especificas; son programados externamente con software
especializado que cuenta con funciones, mismas que resuelven los principales problemas de
inspeccién de calidad en productos. Ejemplos de estos sistemas son los dispositivos “Camera
Smart” de National Instrument [6] y Cognex [7], entre otros. Si bien estas herramientas son de
rapida implementacion, al ser programadas en alto nivel se pierde la efectividad en su nivel de
solucidn [8].

De central relevancia en este trabajo de tesis, fue la encuesta realizada a 12 empresas del Valle
de México dedicadas al disefio de MVS, donde se observa que la mayoria de ellas sélo se
dedican a usar dispositivos y equipos comprados en el extranjero [41-52]. Esto no significa que
sean las unicas; sin embargo, en esta muestra de empresas en las que se aplico la encuesta, se
observa una marcada tendencia a asumir una actitud, como empresas, de ser solamente
integradoras de tecnologia, y no incidir en la investigacion tecnoldgica.

-10 -



1.2 Planteamiento del problema

Las empresas manufactureras que cuentan con lineas de producciéon de envasado presentan un
problema en comun; a saber: las inspecciones de los productos se realizan por medio de personal
asignado a dicha tarea. Como es de esperarse, el ojo humano es rebasado ante la magnitud y
velocidad de la produccién [2], de manera que se puede incurrir en fallas como la mala
clasificacion, una calidad deficiente, la falta de algin proceso o golpes al producto, entre otros.

Esta realidad, trasladada al empaquetado de frascos de mayonesa, se traduce en compras por
parte del consumidor final de frascos abiertos y/o lotes incompletos con el consecuente rechazo
de las ventas posteriores. El problema se agudiza cuando se trata de grandes consumidores, como
las cadenas comerciales, quienes adquieren lotes completos del producto con la finalidad de
vender al menudeo.

Si bien es cierto que cada problema especifico determina las herramientas y los métodos de
solucioén [4], también es posible encontrar a partir de un abanico amplio de opciones, una
alternativa viable para cada proceso y cada producto, por lo que resulta necesario entonces un
andlisis profundo de la problemadtica a resolver.

El propésito de este trabajo de tesis es determinar automaticamente, apoyandose en MVS, si el
numero de frascos de mayonesa contenido en las charolas es el adecuado, entendiendo que una
charola es el contenedor de cartén sobre el cual se empaquetan los frascos de mayonesa para su
posterior venta. Ademads se pretende, al mismo tiempo que se contabilizan los frascos, detectar si
los mismos se encuentran tapados, a fin de apoyar en la toma de decisiones.

Descripcion e inspeccién en el empaquetado de las mayonesas

En la linea industrial utilizada para desarrollar la presente tesis, el empaquetado de mayonesa lo
realiza un transportador de carga disefiado con dos cadenas transversales, y sobre ellas se
encuentran montadas ocho pares de mordazas, las cuales tienen la finalidad de armar la caja de
carton en cuatro etapas. En la primera etapa se recibe una hoja de cartén, cuyos costados
seccionados formardn posteriormente la caja; en la segunda, se doblan las paredes maés largas, al
tiempo que por uno de los laterales se desplazan, de manera automadtica, los frascos con
mayonesa. En la tercera etapa se despliegan las pestafias adyacentes, sellandose
simultdneamente, mientras que en la cuarta y ultima etapa se despliega el par de paredes
restantes, conformandose asi la charola con el producto en su interior.

-11 -



Las inspecciones se llevan a cabo de manera visual por el personal de la empresa. Es importante
sefalar, ademds, que durante el proceso descrito la maquina realiza su tarea en oscilaciones
constantes de paro y arranque; es decir, que durante cada proceso, la maquina se detiene, espera
el tiempo necesario para realizar las operaciones descritas y se mueve a la siguiente etapa.

El error ocurre entonces en el momento de acomodar los frascos sobre la charola, ya sea por
defectos de operacion y/o deficiencias de la maquinaria. Aunque la falta de tapa es un fendémeno
que aparece en menor proporcion, ello no implica que disminuya la gravedad del caso.

La Tabla 1.1 presenta las caracteristicas de los productos elaborados en la linea estudiada.

Tabla 1.1. Estudio de la linea de produccién

Tamaho Frascos por Velocidad de Tiempo del proceso
(gramos) charola produccion (Segundos)
(Piezas) (Charolas por
minuto)
95 24 5 12
190 24 4 15
390 12 7 8.6
790 12 6 10
Fuente: calculo personal del autor a partir de observaciones propias en la linea de produccion.

Como puede observarse en la tabla anterior, para la presentacion de 390 gramos, compuesta de
12 frascos, se requiere que el sistema clasifique el producto en 8.6 segundos. Este es quizas el
caso maés critico, debido a que la linea en cuestién presenta un menor tiempo para la toma de
cualquier decision. Por consiguiente, al solucionar un caso con estas particularidades, se asume
que el resto podrian resolverse en los tiempos ya establecidos, sin mayores dificultades. Sin
embargo, esto ultimo queda reservado para trabajos futuros.

Caracteristicas de los frascos de mayonesa
En primer lugar se deben considerar los rasgos esenciales de los frascos de mayonesa, con la
finalidad de establecer un conjunto o patrén sobre el cual se van a rechazar o aceptar las charolas

que los contienen. Algunas de las caracteristicas principales del frasco seleccionado se ilustran
en la Tabla 1.2.

Tabla 1.2. Principales caracteristicas de los frascos en presentacion de 390 gramos

-12 -



Altura Diametro Color

Frasco 134 mm 77 mm Transparente

Tapa 18 mm 65 mm Naranja

Fuente: calculo personal del autor a partir de observaciones propias en la linea de produccion.

1.3 Justificacion

Al igual que en el resto de las economias, la composicion de la industria manufacturera mexicana
se compone de una enorme cantidad de micro, pequefias y medianas empresas. Segun cédlculos de
Instituto Nacional de Estadistica, Geografia e Informética (INEGI), el 99.6 por ciento de este
tipo de establecimientos son pequefios [9]. Si bien es cierto que el desarrollo tecnoldgico ha
permitido la reduccién de la escala minima eficiente (tamafio de las empresas), para el caso de
México, las pequeiias empresas carecen de tecnologia y capital. En efecto, no todas las empresas
cuentan con un aparato productivo moderno, eficiente y competitivo; asimismo, el capital para
modernizarse es escaso. En estas condiciones, el aparato productivo mexicano resulta incapaz de
hacer frente a la intensa competencia mundial, la cual exige mayor calidad al menor costo
posible [10].

Con el d&nimo de contribuir a la solucién de la problemadtica antes descrita, en este trabajo de tesis
se pretende brindar una alternativa de acceso a sistemas de alta tecnologia, a un menor costo en
relacién con los servicios de inspeccion que ofrecen las grandes empresas extranjeras; y que
como es de esperarse, las micro, pequefias y medianas empresas mexicanas quedan marginadas
de éstos.

1.4 Objetivos

General

Implementar una Mdquina de Vision Artificial, con el fin de determinar automaticamente si el
numero de frascos de mayonesa contenido en las charolas de una linea de produccion industrial
es el adecuado. Detectar autométicamente si los frascos se encuentran tapados.

Especificos

Realizar investigacion documental y de campo que permita describir adecuadamente el estado
del arte en la aplicacion de las maquinas de visién artificial.
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Usar las memorias heteroasociativas Alfa-Beta simplificadas para analizar, en tiempo real, los
pixeles de las imdgenes de las charolas de mayonesa.

Usar morfologia matemaética en la etapa de filtrado de la imagen.

Determinar experimentalmente el nimero de imagenes para entrenar el sistema.

Establecer las condiciones de operacion de la memoria asociativa utilizada.

Determinar de forma manual el umbral en la etapa de umbralacion.

Disefiar e implementar un prototipo electromecédnico transportador de cajas que simule las
condiciones reales de produccion de la manera maés fiel posible.

1.5 Contribuciones
Las contribuciones de esta tesis son:
El disefio de un sistema de bajo costo para la inspeccion de calidad de productos, que sea

accesible a las empresas mexicanas.
La creacion de un prototipo electromecédnico que simule las condiciones reales de produccion.

1.6 Organizacion del documento
En este capitulo se han presentado los antecedentes, el problema a resolver, la justificacion, los
objetivos y las contribuciones de esta tesis. Los capitulos siguientes se organizan de la siguiente

manera:

En el capitulo 2 se presenta el estado del arte de los sistemas de vision artificial en tiempo real,
aplicados en la industria de alimentos.

En el capitulo 3 se presentan los materiales empleados y el marco tedrico de los algoritmos
propuestos para la solucién.

En el capitulo 4 se describe el modelo del sistema de vision artificial propuesto.

En el capitulo 5 se presentan los resultados experimentales, y se muestran tablas comparativas
del desempeiio con base al “éxito-fracaso” y “tiempo de ejecucién”

En el capitulo 6 se presentan las conclusiones de esta tesis. También se sugieren consideraciones
para el trabajo a futuro.
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Finalmente, se incluyen tres anexos y las referencias. En el Anexo A se describe el transportador
propuesto, en el Anexo B se muestran las imagenes de las bases de datos creadas para el
desarrollo de este trabajo de tesis, y en el Anexo C se presenta una experimentacion especial con
eventos que no ocurren el la realidad, con la intencién de conocer el comportamiento del
algoritmo bajo condiciones inesperadas, e identificar los casos en los cuales falla.
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CAPITULO 2

Conceptos basicos y estado del arte

En este capitulo se proporciona la definicién de las maquinas de visién artificial, asi como los
conceptos bdsicos relacionados con el presente trabajo de tesis. Posteriormente, se mencionan
algunas aplicaciones de los sistemas de vision en tiempo real que contribuyeron al desarrollo
tecnologico del la industria alimenticia, los cuales constituyen el estado del arte en esta édrea.

2.1 Definicion de Maquinas de Vision Artificial

El término mdquinas de vision artificial se deriva del concepto en inglés machine vision system
(MVS), el cual aparece en [11] como “sistema que recibe como entrada imdgenes del mundo
real para producir salidas de otro tipo”. No obstante, existe una vieja controversia, ya que para
algunos investigadores esta definicion se confunde regularmente con vision artificial o vision por
computadora, expresiones provenientes también del inglés artificial vision y computer vision,
respectivamente.

La vision asistida por computadora es el conjunto de algoritmos matematicos que colaboran con
un dispositivo electrénico (computadora) en la realizacién de tareas semejantes a la vision
humana; es decir, clasifica, sigue, predice, identifica y describe objetos [12, 41].

En el congreso internacional Machine Vision Systems for Inspection and Metrology VII
celebrado en Noviembre de 1998 en Boston, Massachusetts, se presenté una mesa redonda
titulada Machine vision is not computer vision donde Bruce G. Batchelor de la Universidad de
Cardiff en Wales Reino Unido y Jean-Ray Charlier de Sky Express Ltd, discutieron las
diferencias entre Machine Vision System y Computer Vision. En dicho congreso definieron como
MVS a la “integraciéon ordenada de los sistemas mecdnico, optico, eléctrico y computacional
para examinar objetos, materiales y productos reales dentro de un proceso de produccion; todo
ello con el fin de localizar defectos, mejorar la calidad y la eficiencia operativa; del mismo modo
que la seguridad de los productos y procesos”. En su version mds generalizada, las MVS se
utilizan para el control de plantas productivas [3].

2.2 Definicion de Calidad

Esta seccion estd basada en la referencia [42]. Por calidad se entiende la satisfaccién que expresa
un consumidor al adquirir un bien, producto o servicio. Hoy en dia, se sabe de la importancia que
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ha cobrado este concepto, pues la competencia se ha instalado no sélo a través de los canales del
precio, sino que en muchas empresas lo hace también por medio de la calidad.

En ese sentido, las empresas aplican técnicas y planes de produccién capaces de incluir las
necesidades del consumidor, asi como la transmisiéon de dicha ideologia a todo el personal
designado en la produccion, siempre con el objetivo de mejorar la imagen y la satisfaccién de sus
consumidores. Al conjunto de estas herramientas metodoldgicas encaminadas al aumento de la
calidad se les conoce como Garantias de Calidad.

Actualmente la tecnologia contribuye y facilita la tarea del administrador en la aplicacion de las
Garantias de Calidad. Algunas de estas herramientas pueden ser:

e Las redes industriales, que permiten el monitoreo y control de toda la planta productiva,
lo que repercute en tareas de almacenaje y transporte mds eficientes, asi como compras
de los insumos mads 4giles.

® Instrumentacion virtual, que permite incrementar la eficiencia de la produccion, reduce
costos de mantenimiento y prevé fallas a futuro.

e Sensores inteligentes, que son los encargados de supervisar la calidad de productos y
operaciones.

En nuestros dias, las maquinas de vision artificial son una alternativa innovadora para resolver la
tarea tediosa y cansada de supervisar la produccion. Asi, esta herramienta se ha convertido en
una opcién confiable en la medicién de los indices del control de calidad. Adicionalmente, han
proveido de informacién util para fines estadisticos, han evitado la llegada de productos
defectuosos a las manos del consumidor y han garantizado la ejecucion correcta de operaciones
en el proceso de produccion.

2.3 Estado del arte de las maquinas de vision artifical en la industria
de alimentos

La clasificacion de las MVS se puede hacer con base en su aplicacion en la industria; es decir, en
funcidn del tipo de inspeccion que realizan. A continuacion se enlistan las cuatro principales.

Inspeccién de la calidad dimensional

Inspeccion de la calidad de superficie

Inspeccién de ensamble correcto o la calidad estructural
Inspeccion de la calidad operacional

Ll

Esta clasificacion se propone en [4], donde el autor define a los DoFs (Object Degrees of
Freedom) como el conjunto de rasgos obtenidos del objeto en estudio que describen la calidad
del producto o proceso. Esto implica que los cuatro tipos de inspecciones propuestas se reduzcan
a caracteristicas cuyas mediciones serdn valoradas para determinar su valor de aceptacion. La
Tabla 2.1 indica los cuatro grupos de clasificacién y sus rasgos principales.

Tabla 2.1 Clasificacion de las MVS
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Tipo de Objetivo Rasgos o DoFs
inspeccién
Calidad Revisar las dimensiones de los productos | Dimensiones y formas geométricas,

dimensional | bajo tolerancias. posicién, alineamiento, esquinas,
redondez.
Calidad Inspeccionar la superficie del objeto en | Color, rayaduras, grietas, desgaste,
superficial estudio. manchado, rugosidad, textura,
costuras, pliegues, producto
terminado.
Ensamble Inspeccionar la ausencia de componentes o | Ensamble  (barrenos,  ranuras,
correcto incorreccion en los procesos al producto. remaches, tornillos, mordazas)
Evidenciar la presencia de objetos | Objetos extrafios (polvo, rebabas,
extrafnos. impurezas)
Calidad Verificar la correcta operacion de un | Incompatibilidad de funcionamiento
operacional | proceso de acuerdo con los lineamientos de | con las normas y especificaciones
manufactura.
Fuente: [4]

En la Tabla 2.2 se presentan algunas de las mdquinas de vision artificial sobresalientes
empleadas en la industria de los alimentos, bajo la clasificacién propuesta.

Tabla 2.2 Estado del arte de las MVS con aplicaciones en la industria alimenticia

Tipo de Referencia Objeto inspeccionado Rasgos o DoFs

inspeccion
Calidad [13] Determina el peso del huevo | Obtiene las dimensiones del
dimensional de gallina con base en sus | diametro y altura del huevo.

medidas. Se utiliza un modelo

de regresion para predecir el

peso.
Calidad [14] Un conjunto de frutas para su | Se analiza el borde de cada
dimensional clasificacion. fruta.
Calidad [15] Se inspecciona el tamafo de | Rasgos dimensionales de la
dimensional la fruta. fruta (area).
Calidad [16] Un conjunto de frutas para su | Se obtiene la intensidad del
superficial clasificacién. color en RGB.
Calidad [17] Semillas, carne, pan, madera | Se obtiene la intensidad del
superficial y plantas. Se busca clasificar | color en RGB.

un conjunto de elementos de

la misma clase basandose en

una transformacién del color

del objeto.
Calidad [18] Céscaras de huevo de aves | Se obtienen rasgos del color
superficial de corral para determinar si | del cascarén.

éstos tienen grietas y/o

manchas.
Calidad [19] Se catalogan papas a partir de | Se obtienen rasgos del color,
superficial su aspecto fisico. manchas y rayas sobre toda la

superficie.

Calidad [20] Pollos y pepinos. Se propone | Se obtiene la intensidad del
superficial un algoritmo de color que | color en RGB.

utiliza la banda de frecuencia
de los colores del objeto; y
con base en ello, se
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determinan enfermedades en
los pollos y golpes sobre el
pepino.

Calidad [21] Determina la madurez del | Se obtienen rasgos del color.
superficial cacahuate con base en el
estudio de su céscara.

Calidad [22] Sistema que predice la fecha | Se obtienen rasgos del color
superficial de caducidad del yoghurt a | del producto en varias zonas.
partir de varias medidas del
color y propiedades quimicas.

Calidad [23] Analiza la superficie de | Obtiene rasgos de |la

superficial citricos. superficie de los frutos.

Calidad [24] Analiza la piel de pollos para | Mediante ciertas imagenes

superficial determinar enfermedades en | espectrales se extraen rasgos
la sangre. del color .

Calidad [25] Sistema que separa | Se utilizan redes neuronales
estructural melocotones cortados por la | artificiales sobre las imégenes.
mitad y la semilla del mismo

fruto.
Calidad [26] Se inspeccionan botellas de | Utiliza la transformada de
estructural plastico vacias para envasar | Hough.

agua y determinar si en su

interior tienen basura.
Calidad [27] Sistema que determina la | La imagen de la pizza y la
operacional calidad de la pizza mediante la | cantidad de los insumos.

correcta mezcla de sus

insumos.
Calidad [28] Maquina de visién que orienta | Posicion.
operacional conchas de ostras.
Calidad [29] Contador de frascos. Numero de frascos.
operacional
Calidad [30] Analiza semillas de arroz para | Forma de la semilla vy
dimensional y detectar enfermedades en el | aspectos del color.
superficial grano.
Calidad [31] Inspecciona arroz a granel | Obtienen rasgos morfolégicos
dimensional y clasificandolo en 4 grupos. e intensidades del color del
superficial flujo de granos.
Calidad [32] Inspeccionan peces en su | Se obtienen rasgos de la
dimensional y ambiente natural para | figura, tamarno y color de los
superficial determinar el numero que | peces.

corresponde a cada especie.
Calidad [33] Se analizan manzanas con | Se obtienen las dimensiones y
dimensional y dos imagenes para clasificar | rasgos de su apariencia.
superficial la calidad, considerandose

para ello su aspecto fisico.
Calidad [34] Sistema que analiza semillas | Se obtienen: color y
dimensional y de arroz y determina la calidad | dimensiones.
superficial del grano con wuna red

neuronal artificial.
Calidad [35] Sistema que analiza la calidad | Se obtiene la intensidad del
dimensional y del jamén de cerdo mediante | color en RGB y medidas en
superficial intensidades del color y | zonas de interés.

dimensiones del espesor de la

grasa.
Calidad [36] Zanahorias. Se obtienen rasgos del color,
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dimensional y forma y textura del vegetal.
superficial
Calidad [37] Determina la calidad de | Dimensiones de los productos
dimensional y productos agricolas con base | y rasgos de la superficie.
superficial en el tamafo y rasgos de su

superficie, bajo un clasificador

bayesiano.
Calidad [38] Clasifica vainas de tamarindos | Rasgos de la forma vy
dimensional y con base en su forma y | dimensibn de la vaina vy
superficial dimension; ademas, localiza | aspectos del color.

grietas sobre su superficie.
Calidad [39] Elimina el bagaje de granos | Obtiene rasgos del color de
superficial vy de granada. las semillas.
estructural
Calidad [40] Se clasifican pistaches en dos | Se obtienen rasgos del color y
dimensional, etapas: una separa pistaches | dimensiones del pistache con
superficial 'y con cascara manchada y la | o sin cascara.
estructural segunda analiza la semilla

para clasificarla por tamano.

2.4 Dispositivos que se ofrecen en el mercado

Existen en México varias empresas que se dedican a la integracion de madaquinas de vision
artificial, y la mayoria de ellas s6lo implementan dispositivos y equipos que compran en el
extranjero. Se realizd un pequefio muestreo con el objetivo de averiguar qué opciones ofrecen
tales compaiiias; para ello, a los establecimientos se les pregunté lo siguiente:

e ,Qué opciones ofrecen a sus clientes cuando éstos les piden una solucién de inspecciones

de sus productos para determinar la calidad?

En relacién a sus competidores ;Qué diferencias pueden ofrecer al cliente?
(Qué marcas de productos manejan?
(Cudles son sus costos?

(Qué tipos de desarrollos propios pueden ofrecer?

Los resultados obtenidos de la encuesta antes dicha, asi como los detalles acerca de las empresas
entrevistadas se registran en la Tabla 2.3.

Tabla 2.3. Empresas encuestadas en el valle de México

Nombre de la Ubicacion Alternativas que ofrece Referencia
empresa
Rockwell Tlalnepantla, | Integradores de equipos Omron. [43]
Automation Edo. Mex.
Robética y Cuautitlan Integradores de equipos Cognex, DVT y [44]
Automatizacién Izcalli, Edo. Perceptron.
Industrial S.A. de Mex.
C.V.
Cinematica Atizapéan, Integradores de equipos Omron, Cognex, [45]
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Edo. Mex. NI, Sun.
Sacsa S.A. de C.V | Naucalpan, Empresa dedicada al desarrollo de [46]
Edo. Mex. software para administracion de PyMES.
Han desarrollado una interfaz que
administra 5 camaras de inspeccién de
DVT.
Empresa Americana dedicada al desarrollo
National D.F. de software (LabView) y hardware para la [47]
Instruments de industria a nivel mundial. Tienen
México S.A. de integradores de vision los cuales estan
(OAY) certificados por NI.
Inspecciones D.F. Empresa autorizada para la venta de (48]
Industriales equipo de DVT y Cognex, en México. De
Inteligentes S.A. igual forma, son integradores de estos
de C. V. dispositivos.
Desarrollos D.F. Integradores de equipos Omron [49]
Digitales S.A. de
C.V. (Cd. de
México)
Infaimon México D.F. Empresa Espanola, dedicada a la venta de [50]
equipos de inspeccién de calidad,
(camaras, lentes, sistemas de iluminacién,
dispositivos mecanicos) asi como la
integracion de cualquier equipo dedicado a
la inspeccidn, soporte técnico y software de
desarrollo.
Omron Electronics | D.F. Venta de equipos Omron, aplicaciones [51]
México Division integrales de inspeccién de calidad,
Sistemas dispositivos mecéanicos, bandas
transportadoras, sistemas de iluminacion,
lentes y cdmaras.
Sistemas de D.F. Integradores de Equipos Sun, [52]
Control Autec S.A.
de C.V
Pillar Mexicana D.F. Integradores de Equipos Omron y Siemens [53]
S.A. de C.V.
Ove de México D.F. Integradores de equipos Omron [54]

S.A.de C.V.
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Como se observa en la Tabla 2.3, todas las empresas consultadas se dedican a integrar
dispositivos extranjeros. La diferencia fundamental entre unas y otras radica en los servicios
adicionales que ofrecen y que tienen que ver con la puesta en marcha del equipo, y con la
aportacion de equipos mecdnicos y de iluminacidn.

Sin lugar a dudas, este pequeio ejercicio no permite emitir conclusiones categéricas acerca de
que en México no exista empresa alguna que desarrolle tecnologia similar. Se reconoce entonces,
la carencia de recursos financieros y por consiguiente metodoldgicos, suficientes para obtener la
realizacion de un estudio a profundidad sobre este aspecto.

De los resultados obtenidos con base en el muestreo se puede determinar que las principales
empresas existentes en el mercado de México son: Cognex — DVT (EUA), National Instruments
(EUA), Omron (Alemania), Siemens (Alemania), y en menor medida Sun (Japén) e Infaimon
(Espana).

Todos estos equipos son médulos compuestos por un hardware consistente en un sensor que
adquiere imagenes digitales, mismas que son enviadas a un sistema de cémputo embebido. Este
es programado previamente mediante un software especializado con secuencias y rutinas ya
establecidas; es decir, se trata de dispositivos embebidos de tercera generacion [55].

Existen dispositivos mds robustos y complejos, los cuales se componen de una o mas cdmaras
conectadas a una computadora industrial, que cuenta con un sistema operativo donde es

programada la aplicacién mediante el software antes mencionado.

El costo exclusivamente del dispositivo oscila este los 35 mil a los 90 mil pesos, sin considerar
los gastos derivados por la instalacion, programacién y aditamentos especiales que se requieran.
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CAPITULO 3
Materiales y métodos

Parte fundamental en el disefio de las maquinas de vision artificial es el procesamiento digital de
imégenes, que al utilizar algoritmos matematicos programados en el sistema de computo, permite
extraer informacién del objeto de estudio para la toma de decisiones dentro de la linea de
produccién. En este capitulo se presenta la sustentacion tedrica del algoritmo matematico
propuesto.

En el primer apartado se presenta un breve resumen de la tecnologia utilizada en cdmaras de
video digital. En la segunda seccién se abordan los pasos matemdticos necesarios para, por un
lado, umbralar imdgenes; y por otro, filtrar imdgenes con morfologia matematica. En la tercera
seccion se describen ampliamwente los algoritmos de las memorias asociativas Alfa-Beta y su
version de memorias asociativas Alfa-Beta simplificadas.

3.1 Video Digital

La adquisicion de la imagen se realiza por medio de un sensor capaz de obtener una imagen del
mundo real. Este sensor almacena fotones de luz en una malla de celdas fotovoltaicas
linealmente sensibles a la intensidad de luz que pasa a través del lente. Los fotones acumulados
en cada celda son transferidos en columnas una a la vez en cada ciclo de reloj. Las celdas que
corresponden a la fila de salida son remplazadas por un flujo de electrones proporcional a la
cantidad de fotones almacenados. De esta forma se genera una sefial eléctrica analégica en forma
de video [75], tal como se observa en la figura 3.1.

La luz visible al ojo humano, como lo muestra la figura 3.2, se ubica en un rango de longitudes
de onda que van de 400 a 700 nandémetros y su maxima sensibilidad se encuentra a los 555
nanémetros donde se ubica la regién verde de la luz visible [75, 76].

En este sentido el dispositivo propuesto para realizar la tarea es una cimara monocromatica con
un sensor CCD (del inglés Charge-Coupled Device, dispositivo de cargas eléctricas acopladas)
de media pulgada. La cAmara monocromatica es sensible tinicamente al rango que van de los 450
a 640 nanémetros [68].
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Figura 3.2. Rango de luz visible.

La cdmara entrega sefiales de video en formato RS-170 donde las variaciones de brillantez estdn
bajo un rango de 0 a 0.7 Voltios, como se ejemplifica en la Figura 3.3 [75]. Normalmente el
barrido completo de una imagen se da en 525 lineas por cuadro cada 1/60 segundos, donde el
tiempo de duracién del barrido de cada linea es de 63.5 ps, parte del cual se utiliza como retraso
natural al pasar a la siguiente linea del cuadro. El ancho de una imagen se barre en 52 ps.

-24-



T

0.7 Volts

Ancho de laimagen 32 pseg

-
- Intervalo del barrido hotizontal 635 pnseg >

Figura 3.3. Formato de video RS-170
La sefial de video es filtrada, digitalizada y almacenada por una interfaz de video. Usualmente se

digitaliza la imagen en 8 bits y se adquieren muestras cada 100 ns, lo que produce un valor
numérico de 0 a 255 que representa la brillantez, tal y como se muestra en la figura 3.4 [75].

Tkl

Figura 3.4. Digitalizacion de una sefial de video.

Este nimero se almacena en memoria antes de tomar otra lectura. Cuando se digitalizan varios
puntos a lo largo de cada linea y se completa el total de éstas, se puede tener una imagen digital.

3.2 Imagen digital

Una imagen digital puede considerarse como una matriz de NxM elementos, cuyos indices de
fila y columna son asociados a un valor correspondiente del nivel de intensidad de color en ese
punto [77].
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Definicion 3.1

Una imagen digital se define como una funcion de dos dimensiones f(x,y) donde x y y son las
coordenadas del plano espacial, y la amplitud de la funcion en el par de coordenadas (x,y) es
llamada intensidad de la imagen [41, 73, 74].

£(0,0) fO,n ... fOM-1)

1,0 L1 LM -1

fape| TR0 S0D £,M =)
f(N-1,00 f(N-L1) - f(N-1LM-1)

3.1
donde N y M son los niimeros totales de pixeles en una columna y en una fila, respectivamente.

Un elemento de una imagen o pixel, es la unidad de una distribucién digital como aparece en la
ecuacion 3.1

El nivel de cuantificacion mds comin es de 256 bits bajo una escala de color, aunque existen
otros niveles de cuantificacion de la luz. Para representar imédgenes a color se usan tres escalas de
colores: rojo, verde y azul, las cuales se conocen como imagenes en RGB. Sin embargo, se
pueden representar imdgenes en escala de gris, las cuales son consideradas para el caso que se
aborda en esta tesis.

3.3 Tratamiento digital de imagenes

Esta seccidn estd basada en la referencia [41], que es la obra clésica en este tema. El tratamiento
digital de imdgenes se refiere al procesamiento de las imdgenes digitales mediante una
computadora digital, y los algoritmos de este campo provienen principalmente de dos areas de
aplicaciéon: mejoramiento de informacién pictérica para interpretacion humana, y el
procesamiento de imdgenes para almacenamiento, transmision y representacion para percepcion
automatica mediante computadoras digitales.

En esta tesis se utiliza el tratamiento digital de imdgenes en relacion con la segunda aplicacion
mencionada en el pdrrafo anterior. Especificamente, se utiliza la umbralacién con el fin de
obtener imdgenes binarias a partir de imdgenes en tonos de grises, ademads de algunos algoritmos
propios de la morfologia matematica, como la diltacion, la erosion, la apertura y la cerradura.

3.3.1 Umbralacion
Muchas imagenes se pueden diferenciar o caracterizar como un conjunto de objetos luminosos
sobre un fondo que presenta una determinada oscuridad, de tal manera que los pixeles del objeto

y los del fondo presentan niveles de gris agrupados en dos modos disjuntos. Para diferenciar los
objetos del fondo, es preciso elegir un determinado umbral para aislar dichos modos.
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La umbralacién es un método que permite obtener una imagen binaria a partir de una imagen en
tonos de gris; para ello, se escoge un valor de umbral U que separe ambos valores: el valor de
los pixeles del objeto del valor de los pixeles del fondo. El objeto es el conjunto de puntos de la
imagen que cumplen f(x,y)>U,y el fondo son los demds puntos.

En la Figura 3.5, se observa un histograma de una imagen f(x,y) en escala de grises. El

histograma es una herramienta ampliamente utilizada en la umbralacién, ya que proporciona la
distribucién de valores de intensidad de los pixeles de una imagen (niveles de gris) o de una
porcién de la misma.

Frecuencia del
nivel de griz

Objeto Fondo

U Nivelez de Griz

Umkral

Figura 3.5. Histograma del nivel de gris de una imagen cualquiera f (x, y)

En esta tesis se emplea umbralacion binaria o binarizacion, la cual explora todos los puntos de la
imagen para determinar aquellos puntos que corresponden al objeto y cudles corresponden al
fondo. A continuacion se exponen de manera formal la umbralacién y la imagen umbralada.

Definicion 3.2
Se define umbralacion como una operacion que compara una funcion U de la forma:
U=Ulx, y’P(x,J’)’f(x’)’)]
(3.2)
Donde f(x,y) es el nivel de gris en el punto (x,y), y p(x,y) representa una propiedad local
de ese punto.
Definicion 3.3
Una imagen umbralada g(x,y) se define como:
{1 si fx,y)>U
g(x,y)= ,
0 si f(x,y)<U
(3.3)

donde los pixeles marcados con 1 corresponden a objetos, y los marcados con 0 corresponden al
fondo.

Cuando U depende solamente de f(x,y), el umbral se denomina global. Si U depende de
f(x,¥) y p(x,y), el umbral se denomina local. Si se conoce el tipo de imagenes y el nivel de

gris apropiado para segmentar el fondo del objeto, al método se le conoce como manual. Si se
utiliza un algoritmo computacional para realizar la umbralacién, al método se le conoce como
umbralacién automatica.
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En este trabajo de tesis se realiza la umbralacién manual, y se deja como trabajo futuro la
automatizacion de este proceso.

3.3.2 Morfologia matematica

La morfologia matemaética es una herramienta que sirve para la transformacion controlada de la
forma de una imagen digital, con respecto a otra imagen digital (normalmente pequeiia) llamada
elemento estructurante [41, 77].

Se requiere de un conjunto universo tal que posibilite establecer los puntos del objeto de una
imagen como parejas ordenadas.

Definicion 3.4
El conjunto universo se define como:
7} =7xZ={(x,y)|xe Zr ye Z}

(3.4)
donde (x,y) son parejas ordenadas que representan puntos del objeto.

Cabe hacer mencién que, por convencion, el sentido positivo del eje de las abscisas, X , es hacia
la derecha, y el sentido positivo de las ordenadas, Y, es hacia abajo. Ver Figura 3.6.

v

Figura 3.6. Sistema de Coordenadas

A cada pareja ordenada de nimeros enteros se le asocia una célula unitaria cuadrada real, donde
pasarén los nuevos ejes coordenados. Ver Figura 3.7.

Definicion 3.5
Una célula cuadrada u(z) con centro en el punto (a +%,b +%) e R?, se define como:

u(z)={ww=(x.»)e R, (0<x-a<HAO< y-b<1)

(3.5)
Donde (a,b)e 7*.
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(a,b)
E *
+—( enitro
ko "
(at+1, b+1)

Figura 3.7. Célula unitaria

Al cambiar la representacion de una imagen como resultado de una funcién a una representacion
celular, el objeto de una imagen se representa como un conjunto de parejas ordenas llamada
region del plano.

La base de esta disciplina proviene de las operaciones de conjuntos de Minkowski, mediante las
cuales se definen los dos operadores basicos: la dilatacién y la erosion.

La dilatacién de una imagen se define asi:

Definicion 3.6
Sean dos conjuntos A C 72, y BcC 77.. La dilatacién de A por B, denotada por A®@ B, es la

suma de Minkowski de Ay B ; es decir, es el conjunto que resulta de sumar cada elemento de A
con cada elemento de B :

A@Bz{x=a+be 7 |lae Anbe B}

(3.6)
donde: A eslaimageny B es el elemento estructurante.

Ejemplo 3.1

En la Figura 3.8 se aprecia el conjunto A, el conjunto B y la dilatacién A® B representada por el
conjunto C, donde:

A={(-1,-1),(-1,0),(-1,1),(0,—1),(0,0),(0,1),(1,—1),(1,0),(1, 1)}
B ={(-1,0),(0,0),(1,0),(0,-1),(0,)}
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A B C

Figura 3.8. Conjuntos A , By A®B

Notese que el conjunto B tiene el minimo ndmero de elementos de fondo necesarios para formar
un arreglo rectangular. A la imagen B se le conoce como elemento estructurante. En la
dilatacion, el elemento estructurante determina los efectos producidos en forma y tamafio sobre
el conjunto que recibe los efectos de la dilatacion.

Hay tres tipos de elementos estructurales binarios bidimensionales que derivan de métricas
discretas en Z*. La vecindad de Moore consta de un pixel y sus ocho vecinos (métrica 8 6
chessboard). La vecindad de Von Neumann consta de un pixel y sus 4 vecinos (métrica 4 6
cityblok). Las vecindades Diaz 6-L y Diaz 6-R constan de un pixel y sus 6L-vecinos y 6R-
vecinos. Ver Figura 3.9.

+ + + +

A B C D
Figura 3.9. Vecindad A) Von Neumann; B) Diaz 6-L; C) Diaz 6-R; y D) Moore.

En la Tabla 3.1 se exhiben las propiedades de la dilatacion.

Tabla 3.1. Propiedades de la dilatacion.

Conmutativa ADB=B®A

Asociativa AD@BEC)=(A®B)®C

Invariancia a la translacion | (A) ®B=(A®B),

Extensividad ACADB

Dilatacion creciente AcC—>ADBcCcCD®B
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Distributividad respecto a (AUC)®B=(A®B)U(C®B)
la unién

Fuente: Diaz de Le6n-Santiago, J. L. and Yanez-Marquez, C., (2003) [77]

La erosion de una imagen se define como:

Definicion 3.7
Sean dos conjuntos AcC X, Bc X . La erosion de A por B denotada por A =B, es la resta de
Minkowski de A y B, es decir:

ASB={xe X|x+be A,Vbe B}
3.7)

donde: A eslaimageny B es el elemento estructurante.

El algoritmo para encontrar la erosion A = B esta dado por los siguientes cuatro pasos:

1. Escoger un punto xe X

2. Sumar a ese elemento x con cada uno de los elementos be B

3. Si se cumple que x+be A para todas las sumas posibles con x fijo, entonces xe A =B.
4. Aplicar los pasos anteriores para todos los elementos de X.

Ejemplo 3.2

En la Figura 3.10 se observan el conjunto A, el conjunto B y la erosion A =B, donde:

A={(-1,-1),(=1,0),(-=1,1),(0,-1),(0,0), (0,1),(1,—1),(1,0),(1,1)}
B ={(-1,0),(0,0),(1,0),(0,-1),(0,1)}

A B AGE

Figura 3.10. Conjuntos A , By A =B
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De la figura anterior se observa que el conjunto A se erosioné de la forma y tamafio que el
elemento estructurante B lo determina. Cabe sefialar que elementos estructurantes mas grandes
tienen efectos erosivos mas severos.

En la Tabla 3.2 se exhiben las propiedades de la erosion.

Tabla 3.2. Propiedades de la erosion.

Inconmutatividad ASB #BZA

Regla de la cadena parala | (A =B) =C=A=(B® C)
erosion

(A), ©B=(ASB)

Invariancia a la translacion AS(B) =(ASB)..

Antiextensividad ASBCA
Erosion creciente AcC—>AZ=BcCZ=B
Distributividad por la (AnC)=B=(A=B)n(A=B)

derecha respecto a la
interseccion

Fuente: Diaz de Le6n-Santiago, J. L. and Yanez-Marquez, C., (2003) [77]

Una alternativa para eliminar ruido es mediante la utilizacién de las operaciones bdsicas
alternadas, es decir, erosion seguida de una dilatacion o viceversa. Aunque esta idea podria llevar
a confusion por el hecho de que las sumas y restas vectoriales son operadores duales, la erosion
no anula la dilatacién y la dilatacion no anula la erosion.

Ejemplo 3.3

En la Figura 3.11 a, se aprecia la comparacion de una imagen original A con (A =B)® B, nétese
que no son iguales, porque en general, la dilatacién no anula los efectos de la erosién. Por su
parte, en el inciso b de la misma figura se observa que la erosién no anula los efectos de la
dilatacion.
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+
+ + +
4 B 1=E fA=Bi= B
b) A#(ASE)CE
+
¥ + +
A B A=E (=TT

Figura 3.11. a) Conjuntos A, B,AZBy (A=B)®B
b) Conjuntos A, B,A® By (A®B) =B

De aqui se desprenden dos nuevas operaciones conocidas como apertura y cerradura:

Definicion 3.8
La apertura del conjunto A por el elemento estructurante B se denota como AoB Yy se define
como:
(AeB)=(A=B)®B
(3.8)

Las consecuencias de la apertura sobre una imagen binaria son:
¢ Elimina islas de tamafio menor al elemento estructurante
¢ Elimina picos o cabos mds delgados que el elemento estructurante
¢ Elimina prolongaciones entre objetos cuya anchura sea menor al didmetro del elemento
estructurante
¢ Aifsla el contorno convexo de la imagen
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Ejemplo 3.4

En la Figura 3.12, se observan los efectos de la apertura causados sobre el conjunto A con una
vecindad de Moore como elemento estructurante B. Notemos que se eliminaron las islas y las
prolongaciones entre los objetos con menor tamafo al elemento estructurante.

Mg
[N o
K
Lo
aE
ks

A B
Figura 3.12. Conjuntos: A, B, Ao B

Definicién 3.9
La cerradura del conjunto A por el elemento estructurante B se denota A® B y se define como:
AeB=(A®B) = B
(3.9)

Los efectos de la cerradura se enlistan a continuacion:

e Completa huecos sobre los objetos de una imagen siempre y cuando sean de menor
tamaio al elemento estructurante.

e Rellena golfos mas delgados que el elemento estructurante.
e Deshace estrechos entre objetos cuya anchura sea menor que el elemento estructurante.
e Alisa el contorno céncavo de la imagen, rellenando rompimientos.

Ejemplo 3.5

En la Figura 3.13 se ejemplifican graficamente los efectos de la cerradura que sufre la imagen A
con respecto al elemento estructurante B, el cual es una vecindad de Moore.
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A 5
Figura 3.13. Conjuntos: A, B, A® B

P
[ 9
I
o
]
s

Como se aprecia, se rellenaron los espacios en blanco contenidos en el interior del objeto
principal. Nétese que no se rellend el hueco que tiene el mismo tamafio que el elemento
estructurante. Ademads, se unieron la isla y el objeto principal.

3.4 Memorias asociativas.

Los conceptos bdsicos para abordar esta seccion son referidos en los trabajos [78-84].

a)

X — M —— ¥
b)
r— 4 M By

Figura 3.14. a) Esquema de una memoria asociativa en fase de aprendizaje.
b) Esquema de una memoria asociativa en fase de recuperacion.

Una Memoria Asociativa es un algoritmo matemaético que asocia un patrén de entrada x con un
patrén de salida y correspondiente. El objetivo de una memoria asociativa es recuperar patrones
completos a partir de patrones de entrada que puedan estar alterados. Las memorias asociativas
tienen dos fases: la fase de aprendizaje y la fase de recuperacion, las cuales son ejemplificadas en
la Figura 3.14.
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En la fase de aprendizaje, se construye la memoria asociativa a partir de las p asociaciones del
conjunto fundamental, y en la fase de recuperacion, la memoria asociativa opera sobre un patrén
de entrada para extraer el patron de salida correspondiente previamente aprendido.

Los patrones de entrada y salida estdn representados por vectores columna denotados por X y y,
respectivamente. Cada uno de los patrones de entrada forma una asociacién con el
correspondiente patron de salida, la cual es similar a una pareja ordenada; por ejemplo, los
patrones X y y del esquema anterior forman la asociacién (x,y).

La memoria asociativa M se representa mediante una matriz, la cual se genera a partir de un
conjunto finito de asociaciones conocidas de antemano: este es el conjunto fundamental.

{* )| e=1.2..... p}
(3.10)

donde p es un nimero entero positivo que representa la cardinalidad del conjunto fundamental.

A los patrones que conforman las asociaciones del conjunto fundamental se les llama patrones
fundamentales. La naturaleza del conjunto fundamental proporciona un importante criterio para
clasificar las memorias asociativas:

. .. . i i .
Una memoria es Autoasociativa si se cumple que x" =y Vue {1, 2, ..., p}, lo que tiene como
consecuencia que n = m.

Una memoria Heteroasociativa es aquella en donde Ju € {1, 2, ..., p} para el que se cumple que
x" 2y Noétese que puede haber memorias heteroasociativas con n = m.

A fin de especificar las componentes de los patrones, se requiere la notacién para dos conjuntos a
los que llamaremos arbitrariamente A y B. Las componentes de los vectores columna que
representan a los patrones, tanto de entrada como de salida, serdn elementos del conjunto A, y las
entradas de la matriz M serdn elementos del conjunto B.

No hay requisitos previos ni limitaciones respecto de la eleccion de estos dos conjuntos, por lo
que no necesariamente deben ser diferentes o poseer caracteristicas especiales. Esto significa que
el nimero de posibilidades para escoger A y B es infinito.
Por convencién, cada vector columna que representa a un patrén de entrada tendrd n
componentes cuyos valores pertenecen al conjunto A, y cada vector columna que representa a un
patrén de salida tendrd m componentes cuyos valores pertenecen también al conjunto A; es decir:
x‘e A'yy'e A"Vue {1,2,....p}
(3.11)

La j-ésima componente de un vector columna se indicard con la misma letra del vector, pero sin
negrilla, colocando a j como subindice (je {1, 2, ..., n} o je {1, 2, ..., m} segun corresponda). La

j-ésima componente del vector columna x* se representa por: x!!
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Con los conceptos bdsicos ya descritos y con la notacién anterior, es posible expresar las dos
fases de una memoria asociativa:

e Fase de Aprendizaje (Generacion de la memoria asociativa). Encontrar los operadores
adecuados y una manera de generar una matriz M que almacene las p asociaciones del
conjunto fundamental {(x'y"), &%y, ..., (x*,y")}, donde x* € A"y y* e A™ Vu e {1, 2,
.o p) Sidue {1,2 .., pjtal que x" # y", la memoria ser heteroasociativa; sim = n y
x" =y" Yue {1, 2, .., p}), lamemoria serd autoasociativa.

e Fase de Recuperacion (Operacion de la memoria asociativa). Hallar los operadores
adecuados y las condiciones suficientes para obtener el patrén fundamental de salida y",
cuando se opera la memoria M con el patrén fundamental de entrada x"; lo anterior para
todos los elementos del conjunto fundamental y para ambos modos: autoasociativo y
heteroasociativo.

Se dice que una memoria asociativa M exhibe recuperacion correcta si al presentarle como
entrada, en la fase de recuperacién, un patrén x“ con w € {1, 2, ..., p}, ésta responde con el
correspondiente patrén fundamental de salida y.

3.4.1 Memorias asociativas Alfa — Beta

Las demostraciones y teoremas que sustentan las memorias Asociativas Alfa-Beta se presentan
en [84].

Las memorias Alfa-Beta utilizan mdximos y minimos, y dos operaciones binarias originales &y
[ de las cuales heredan el nombre.

Para la definicion de las operaciones binarias &y f se deben especificar los conjuntos A y B, los
cuales son:
A={0,1} 'y B={0,1,2}

Definicion 3.10
La operacion o: A x A — B se define como se muestra en la Tabla 3.3.

Tabla 3.3. Operacién binariac: AxA - B

X y a(x, y)
0 0 1
0 1 0
1 0 2
1 1 1
Fuente: Yanez-Marquez, C., (2002)
[84]

Definicion 3.11
La operacion B: Bx A — A se define como se muestra en la Tabla 3.4.
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Tabla 3.4. Operacion binariaf: Bx A - A

X y Bx, y)
0 0 0
0 1 0
1 0 0
1 1 1
2 0 1
2 1 1
Fuente: Yanez-Marquez, C., (2002)
[84]

Los conjuntos A y B, las operaciones binarias &y £ junto con los operadores A (minimo) y v
(méximo) usuales conforman el sistema algebraico (A, B, &, f, A, V) en el que estdn inmersas las
memorias asociativas Alfa-Beta [84].

Para fines de la presente tesis s6lo se muestran los algoritmos de las memorias Alfa-Beta
heteroasociativas.

Se tienen dos tipos de memorias heteroasociativas Alfa-Beta: tipo Max denotada por M y su ij-
ésima componente como m; y las tipo Min, denotadas por W y su ij-ésima componente como

Wlfi .

En la generacién de ambos tipos de memorias se usard el operador ® el cual tiene la siguiente
forma:

lyﬂ ®(xﬂ)’J/j: a(yzﬂ’xj[)’zue {1,2,"',p},i€ {1,2,---,m},je {1,2,"',1’1}

(3.12)

3.4.2 Algoritmo de las memorias heteroasociativas Alfa-Beta tipo max

Fase de Aprendizaje

Paso 1. Para cada =1, 2, ..., p, a partir de la pareja (x“, y*) se construye la matriz

b o)),

(3.13)

Paso 2. Se aplica el operador binario maximo v a las matrices obtenidas en el paso 1:

P /
M= vl[y” ®(x”) ]
ﬂ:

(3.14)

La entrada ij-ésima estd dada por la siguiente expresion:
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P
_ Ty’
m; _La(yi ,xj)

(3.15)
Fase de Recuperacion

Se presenta un patrén x“, con w € {1, 2, ..., p}, a la memoria heteroasociativa o3 tipo M y se
realiza la operacion Ag: M Agx®.

Dado que las dimensiones de la matriz M son de m x n y x“ es un vector columna de dimensi6n
n, el resultado de la operacidn anterior debe ser un vector columna de dimensién m, cuya i-ésima
componente es:

(MAﬁX“’)[ = /n\,B(mu,xf’)

=1

.

(3.16)
3.4.3 Memorias asociativas Alfa — Beta simplificadas

Para el desarrollo de los algoritmos de simplificacion de las memorias asociativas Alfa-Beta es
necesario definir conceptos que auxilien la operacion. Las definiciones y propiedades de los
algoritmos aparecen tal cual en [81].

Definicion 3.10

Sea x" un patron de entrada de dimension n y sea q un niimero entero positivo tal que 0 <q <n
que indica el niimero de ceros en el patron x". Se define el conjunto de posiciones de ceros en
x", denotado por X0s" y su i-ésima componente por X0s;", como un conjunto de enteros positivos
de dimension q que contiene todas las posiciones con valor 0 en el vector de entrada x". Esto es:

X0s* ={XOSf‘,XOSé‘,---,XOsf‘,---,XOsg‘},donde XO0st e {1,2,---.n} yx* ., =0

X0s#

(3.17)

Definicion 3.11

Sea x" un patrén de entrada de dimension n y sea r un niimero entero positivo tal que 0<r <n
que indica el niimero de unos en el patrén x". Se define el conjunto de posiciones de unos en x",
denotado por X1s" y su i-ésima componente como XIs;*. como un conjunto de enteros positivos
de dimensién r que contiene todas las posiciones con valor 1 en el vector de entrada x". Esto es:

X1s* = {X1s¥, X 1s% -, X1s* -+, X 1s* } donde X1s* € {12,--.n} y x* , =1

Xlsf

(3.18)

Definicion 3.12
Sea y" un patrén de salida de dimension m y sea s un niimero entero positivo tal que 0 <s <m
que indica el niimero de ceros en el patrén y. Se define el conjunto de posiciones de ceros en y*,
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denotado por YO0s" y su i-ésima componente por YOs}, como un conjunto de enteros positivos de
dimension s que contiene todas las posiciones con valor 0 en el patrén de salida y". Esto es:

Y0s“ ={YOS{‘,YOSQ‘,---,YOSi“,---,YOsﬁ‘},donde YO0s! e {1,2,---,m} y y;‘OS{, =0
(3.19)

Definicién 3.13

Sea y" un patrén de salida de dimensién m y sea t un niimero entero positivo tal que 0 <t <m
que indica el niimero de unos en el patrén y". Se define el vector de posiciones de unos en y*,
denotado por Y1s" y su i-ésima componente por Y1s/, como un vector de enteros positivos de
dimension t que contiene todas las posiciones con valor 0 en el patrén de salida Y1s". Esto es:

Y1s* ={Ylsf‘,Ylsé‘,---,Ylsf‘,---,Ylst”},donde Yis! e {1,2,---,m} y yé‘lslﬂ =1
(3.20)

Definicion 3.14

Sea x* | e {1,2,...,p} el conjunto fundamental de patrones de entrada de dimension n. Se
define el vector de existencia de ceros en X" o vector minimo de los patrones x", denotado por
EXO0s y su i-ésima componente por EXOs;, como un vector binario que indica si en la posicion i
ha existido algiin 0 para algiin patron miembro del conjunto fundamental; es el equivalente a
hacer la operacion minimo entre todos los patrones de entrada del conjunto fundamental y sacar
el complemento al vector resultante. Esto es:

EXO0s =[EXOs,, EXOs,,---, EXOs,,---, EXOs, ]
(3.21)
donde:

o )
EXO0s, = 1 si xj =0 paraalgin u
0 deotraforma

Definicién 3.15

Sea x" | pe {1,2,...,p} el conjunto fundamental de patrones de entrada de dimension n. se
define el vector de existencia de unos en X" o vector mdximo de los patrones x", denotado por
EX1s y su i-ésima componente por EX1s, como un vector binario que indica si en la posicion i
ha existido algiin 1 para algun patron miembro del conjunto fundamental, es el equivalente a
hacer la operacion mdximo entre todos los patrones de entrada del conjunto fundamental.
matemdticamente estd dado por:

EX1s =[EX]1s,, EX]1s,, -+, EX1s,,---, EX1s, ]

(3.22)
donde:
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. 4 _
EXls, = 1 si x; =1 paraalgun
0 de otra forma

Definicion 3.16

Sea y" | well 2 .. p} el conjunto fundamental de patrones de salida de dimension m se
define el vector de existencia de unos en y"o vector mdximo de los patrones y*, denotado por
EX1s y su i-ésima componente por EXIs; como un vector binario que indica si en la posicion i
ha existido algiin 1 para algin patron miembro del conjunto fundamental, es el equivalente a
hacer la operacion mdximo entre todos los patrones de salida del conjunto fundamental. Esto es:

EY1s=[EYls ,EY1s,,---,EYls,,---,EYls, |

(3.23)
Donde:

L )
EYls, = 1 siy; =1 paraalgin u
0 deotraforma

Definicion 3.17

Sea M una memoria asociativa Max de dimension mxn 'y m;; su ij-ésima posicion. Se define el
vector de existencia de ceros en el renglon i de la memoria asociativa Max M, denotado por
EMOs y su i-ésima componente por EMOs; como un vector binario que indica si en determinado
renglon i de la matriz de la memoria asociativa Max M existe algiin 0 en alguna de las
posiciones del renglon.

EMOs =[EM Os,, EM Os,,---,EMOs,,---, EMOs, ]

(3.24)
donde:
1 si m;=0 paraalgin u
EMOs, = !
0 deotra forma

Definicion 3.18

Sea M una memoria asociativa Max de dimension mxn y my su ij-ésima posicion, sea i un
niimero entero positivo tal que 1 <i <m que indica un renglon particular, y sea F=[f;, f>, ...,
fis- s fm] un vector de enteros positivos en donde su i-ésima componente, denotada por f; tal que
0 <fi <n, indica el nimero de unos en el renglon i. Se define el conjunto de posiciones de unos
en el renglon i de la memoria asociativa Max M, denotado por M1s' cuya c-ésima componente
es M1s.' como un conjunto de enteros positivos de dimension f; que contiene las posiciones de

los unos en el renglon i de la memoria asociativa Max,. Esto es:

Mls' = {M1si, M1si,--- . M1s!,---,M1s’, }donde f, e {0,,2--,n} y M1si = j sim, =1,
(3.25)

3.4.4 Algoritmo de las memorias heteroasociativas Alfa-Beta simplificadas tipo
max
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Fase de Aprendizaje

Paso 1. Para cada =1, 2, ..., p, a partir de la pareja (x",y*) Obtenemos los vectores X0s", Y1s"
para cada par en el conjunto fundamental de patrones {(x", y*) u=1, 2,..., p). Ademds también
hacemos:
EXOs ; =1 donde k € X0s"
EXlIs ;=1 donde k € X1s"
EYOs; =1 donde k € YOs"
EYlIs;=1donde k € Y1s"
(3.29)
Paso 2. Paracada pe {1,2,3,..,p} hacemos:
m; =2 Vije { YIs" x X0s" }
(3.30)
Paso 3. Como paso final, después de haber realizado el paso 2 p veces, revisamos las memorias
Max y Min para poner los valores que faltan.
m; =2¢>m; =2
m; = 1 m; # 2y (EYls =10 EXOs;=1)
m; =06 m; #2y (EYIs; #1 y EX0i; #1)
(3.31)
Fase de Recuperacion

Paso 1. De la memoria M, obtenemos los vectores EMOs, Mls'
Paso 2. Obtenemos el vector X0s

Paso 3. El valor del patron de salida y en la posicion i, cuando el patron de entrada x es operado
sobre una memoria asociativa Max M, es:

YM; =0 si EMOs; =1 )
YM;=1si EMOs;=0yMls' =@
YM; =0 si EMOs; =0y M1s' N X0s # @
YMizl si EMOSi =0 y MIS1 N X0s = Q
(3.32)
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CAPITULO 4
Modelo propuesto

En el presente capitulo se muestra el algoritmo propuesto el cual se desarrolla en dos partes, una
referente a la etapa de entrenamiento y su equivalente para la etapa de recuperacion. Se detallan
ejemplos e imdgenes que facilitan la comprension de los pasos a seguir.

En la primera seccién se abordan las definiciones necesarias para desarrollar el algoritmo,
mientras que en la segunda seccién se presentan los pasos que componen al algoritmo. En la
ultima parte del capitulo se analiza el algoritmo a manera de ejemplo con dos tipos de imagenes
de diferente resolucion.

4.1 Definiciones

La finalidad de esta investigacion es proponer un algoritmo matemdtico capaz de clasificar
charolas con el nimero correcto de frascos tapados, contra charolas en las cuales su contenido no
corresponde a esta descripcion. La propuesta puede verse como una caja negra denotada por S, la
cual recibe como entrada la imagen a analizar [“ ; de tal suerte, S deberd responder al estado de
calidad de la charola, expresado por el conjunto A. En la Figura 4.1 se observa el modelo
propuesto como una caja negra.

Imagen Conjunto

* S A

Figura 4.1. Caja negra del sistema.
A continuacion se presenta la definicion de la entrada del sistema S

Definicion 4.1
Sea ue {1,..., p} donde p es un niimero entero positivo que representa el total de imdgenes

analizadas. Se define la entrada del sistema 1" como la u -ésima imagen a escala de grises con

resolucion MxN'y f(i, j)* es la intensidad del punto (i,j), donde:
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- £(0,0) FOD* o FON e FOM =1 ]
J(1,0)* SaOns S fAM =D
7 : : : :
fG,0)" fan e faGHY e fGM-DF
LFIN=L0"  fIN=LIY o f(N=Lj* =+ fIN-LM=1)"] @1
Por su parte la salida del sistema S se define asi:
Definicion 4.2
Sea Ae {O, 1} . Se define la salida del sistema al conjunto denotado por A tal que:
|1 Sila calidad es aceptada
| 0Sila calidad es rechazada
4.2)

Ejemplo 4.1

En la Figura 4.2 se presentan nueve imagenes tomadas del prototipo desarrollado en este trabajo
de tesis, las cuales corresponden a diferentes estados de calidad de las charolas. Como puede
observarse, en la Figura 4.2-a aparece una charola centrada, con los frascos completos y todos
tapados, por lo que su calidad es aceptada; es decir, A=1.

La Figura 4.2-b presenta una charola con los frascos incompletos y desordenados, por lo que su
calidad es rechazada; es decir, A=0.

La charola de la Figura 4.2-c, aunque no esta centrada sino desplazada hacia la parte superior, se
encuentra con los frascos completos y todos tapados, por lo que su calidad es aceptada; es decir,
A=1.

Las charolas de las Figuras 4.2-e y 4.2-i tienen calidad aceptada, no obstanque que no estdn
centradas, sino que su posicion es diagonal; esto sucede porque los frascos estdn completos y
todos tapados. Para estos dos casos A=1.

Las charolas de las Figuras 4.2-d, 4.2-g y 4.2-h tienen calidad rechazada porque, a pesar de estar
en buena posicidn, tienen los frascos incompletos. Para los tres casos se tiene que A=0.

La Figura 4.2-f muestra un caso especial de rechazo: a pesar de estar en buena posicién y con los

los frascos completos, uno de ellos no tiene tapa. Para este caso, A=0.
Figura 4.2-a Figura 4.2-b Figura 4.2-c
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A=0
Figura 4.2 Calidad de las charolas.

La variable A se refiere a dos super clases: la correspondiente a charolas aceptadas y la de las
charolas no aceptadas.

Sin embargo, para determinar el patréon de salida, se utilizan cinco clases concernientes a la
ubicacion de charolas aceptadas sobre la imagen. Para identificar charolas de mala calidad, el
patrén de salida denotard la no pertenencia a ninguna de las cinco clases.

Para ello se define el conjunto de clase C 'y el patrén de salida de clase y .

Definicion 4.3
Se define la variable C que pertenece al conjunto de clase {0,1,...,5} como la variable que

describe la posicion de la charola con calidad aceptada o rechazada sobre la imagen, de la
siguiente forma:
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[0 Si A=0

1 Si la charola se ubica en la parte superior de la imagen
2 Si la charola se ubica en la parte central de la imagen
3 Si la charola se ubica en la parte inferior de la imagen

4 Si la charola se encuentra en diagonal izquierda sobre la imagen

|5 Si la charola se encuentra en diagonal derecha sobre la imagen
(4.3)

Definicion 4.4
Sea'y” un patrén de salida de dimension 5. Se define el patron de salida de clase denotado por

y  como un vector one-hot, tal que representa cada una de las 6 clases. Esto es:

0 1 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0
yOZ O , ylz 0 , y2: 0 , y3: 1 , y4: 0 , ySZ O
0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 1
(4.4)
Ejemplo 4.2

En la figura 4.3 se muestran 15 imédgenes que ejemplifican charolas en diferentes estados y
posiciones, junto con los correspondientes patrones de salida de clase. Obsérvese que en la fila a
de imdgenes, las primeras dos estdn en posicién superior, pero son aceptadas, y la dltima es
rechazada porque los frascos no estan completos.

Las charolas de la fila b de imdgenes estdn en posicion central y también la dltima es rechazada
porque los frascos no estdn completos. En la fila c, posicion inferior, sucede que el rechazo de la
dltima charola es porque un frasco estd destapado, aunque los frascos estin completos.
Finalmente, en las filas d y e, posiciones en diagonal izquierda y derecha, respectivamente, el
rechazo de las charolas de la extrema derecha es porque los frascos estan incompletos.

Figu

ra 4.3—2

Figura 4.3-a3

' X 4 4 F
‘.g °’L 4
| —

Figura 4.3-al

4 -
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C=1 y'= C=1 y'= C= y’=

S O O O =
S O O O =
S O O O O

Figura 4.3-bl Figura 4.3-b2 Figura 4.3-b3

C=2 y’= Cc=2 y’= C=0 y'=

o O o = O
oS O O = O
o O o o O

Figura 4.3-c3

0 0 0
0 0 0
=3 y'=|1 =3 y'=|1 C= y'=|0
0 0 0
0 0 0
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C=4 y'= C=4 yi= C= y’=

o = O O O
S = O O O
o O O o O

Figura 4.3-el

Figura 4.3-e2

Figura 4.3-€3

C=5 y’=

C=5 y’=

C=0 y'=

- O O o O
oS O O O
o O o o O

1
Figura 4.3. Clases de charolas

Las siguientes definiciones serdn utiles en la descripcion del modelo.
Definicion 4.5
Sea pe {1, 2.y p} donde p es el niimero entero positivo que representa el total de imdgenes

analizadas. Sea 1" la u -ésima imagen en escala de grises con resolucion MxN y f(i, j)* es la
intensidad del punto (i,j). Sean Uminy Umaxe{l,...,256}dos niimeros enteros positivos que

representan los limites de un umbral U. Se define la imagen binaria que se obtiene a partir de
1*  denotada por G* , como:

2(0,0)* gO,n* - g0, )" - g(O,M-1)"
g(1,0)" g(LD* e gL e e g(LM =1
Gh = : : : :
g(i,0)" g, g o g(,M-1)"
| g(N-1,0)" g(N-LD* - g(N-1, /)" - g(N-1LM-1"|
4.5)
donde:
g |1 Si Umin<f(i,j) <Umax
g, j) =
0 Otro caso
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(4.6)

Definicion 4.6

Sea pe {1, 2.y p} donde p es el niimero entero positivo que representa el total de imdgenes
analizadas. Sea g(i, j)* la intensidad del pixel (i,j) de la imagen binaria G* de MxN vy sea
ne 7 el total de pixeles que constituyen al objeto de la imagen. Se define el conjunto objeto de
la imagen denotado por O 'y su k-ésima componente por (i, j) como la coleccion de las n-

duplas que representan al objeto de la i -ésima imagen. Es decir:

L (O ) R () T ()
“4.7)

g(i. j)* =1} donde 0Si<N-1,0<j<M -1

Definicion 4.7
Sea 0" el conjunto de las n-duplas que representan al objeto de la imagen'y (i, j); su k-ésima

componente. Se define OX1s” y su k-ésima componente por OXIs#, como al conjunto que

denota la posicion de cada una de las n-duplas que representan al objeto de una imagen. Esto
es:

OX1s"={OX1s!, OX1s¥,...,0X1s¥,....,OX1s*10X1s¥ =((M x j)+i+1)* \V(i, ! € O*)

(4.8)
donde M es el largo de la imagen.

Ejemplo 4.3
Se ejemplifican los conjuntos O“ y OX1s* para tres imagenes con resolucion de 11x11 con
origen en (0,0).

Figura 4.4-a
HENEEEEEEEENE M/N=11x11.
HEN HEN

n=9.
0'= {(4, 4),(5,4),(6,4),(4,5),(5,5),(6,5),(4,6),(5,6), (6, 6)}

0X1s'={49,50,51,60,61,62,71,72,73}

ENEEEEEEEEN
ENEEEEEEEEN
Gl
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Figura 4.4-b

HEEEEEEEEEE /xV=11x11.
HENEEEEEEEER

n=21.
0'- (4,3),(5,3),(6,3),(3,4),(4,4),(5,4),(6,4),(7,4),(3,5),(4,5),(5,5),
(6,5),(7,5),(3,6),(4,6),(5,6),(6,6),(7,6),(4,7),(5,7),(6,7)

OX1s— {38,39,40,48,49,50,51,52,59,60, }
61,62,63,70,71,72,73,74,82,83,84
[ [ T[]
GZ
Figura 4.4c

HEEEEEEEEEE /xV=11x11.
HEE HEE

n=28.
(3,D,(4,1),(5,D,(6,1),(7,1),(2,2),(3,2),(2,3),(3,3),(2,4),
0°=:3,4),(2,5),(3,5),(4,5),(5,5),(6,5),(7,5),(2,6),(3,6),(2,7),
3,7),(2,8),(3,8),(3,9),(4,9),(5,9),(6,9),(7,9)

15,16,17,18,19,25,26,36,37,47,48,58,59, 60, 61,}

NN R
.....:3..... 62.63.69.70.80,81,91,92,103,104, 105,106,107
Figura 4.4. Conjuntos 0“ y OX1s”

Definicion 4.8

Sea e {1, 2.y p} donde p es el niimero entero positivo que representa el total de imdgenes
analizadas. Sea g(i, j)* la intensidad del pixel (i,j) de la imagen binaria G* y sea me 7 el
total de pixeles que constituyen al fondo de la imagen. Se define el conjunto fondo de la imagen
denotado por Q" 'y su k-ésima componente por (i, j), como la coleccion de las m-duplas que
representan al fondo de la u -ésima imagen. Es decir:

L () N () A () N ()
4.9)

Definicion 4.9

Sea Q" el conjunto de las m-duplas que representan al fondo de la imagen y (i, j), su k-ésima

g(i. j)* =0} donde 0<i<N-10<j<M -1

componente. Se define QX0s” y su k-ésima componente por QX0s4, como al conjunto que

denota la posicion de cada una de todas las m-duplas que representan al fondo de una imagen.
Esto es:

OX0s"={QX0s¥, OX0s¥ ....0X0s¥ ,....,0X0s “ 10X0s * = ((M xi)+ j+1)" Vi, j)* )

(4.10)
donde M es el largo de la imagen.
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Definicion 4.10
Sea YM el vector que constituye el patron de salida de una memoria autoasociativa tipo max M
de dimension 5. Se define el conjunto de posiciones de unos de YM denotado por YM1s, y su i-

ésima componente por YMIls como un conjunto de enteros positivos que contiene todas las

posiciones con valor 1 en el patron de salida YM.

YMis={YMIs, YMIs,,...YMIs,,..., YMlIs;]
(4.11)

4.2 Algoritmo propuesto

Dadas las caracteristicas del problema, se plantea un algoritmo computacionalmente simple,
capaz de predecir de manera eficaz la calidad de las charolas.

Para ello, se propone analizar todos los pixeles de la imagen con el algoritmo simplificado de la
memoria autoasociativa Alfa-Beta tipo Max, propuesto por el Maestro Cataldn Salgado en [81].
Esto por dos razones: se pretende soportar las alteraciones aditivas que la luz agrega a las
imagenes y recuperar velozmente el patron de salida sin sacrificar certeza en la respuesta.

Es muy importante hacer notar que el algoritmo se ajustdé de manera empirica; es decir, los
valores de los pardmetros que garantizan un buen desempefio se hallaron por ensayo y error. Asi
sucedié con los valores de los umbrales minimo y méximo del paso 2 en ambas fases,
aprendizaje y recuperacion.

Lo mismo ocurrié con el valor de 7 para vecindad Moore en la fase de aprendizaje y con los
valores 7 y 5 para las vecindades Moore del paso 3 de la fase de recuperacion.

Asimismo, la secuencia cerradura-apertura-erosion de los pasos 4, 5 y 6 de la fase de aprendizaje
y la aplicacién repetida seis veces de la erosion al conjunto resultante, se obtuvieron por ensayo
y error: resulto ser el mejor procedimiento, después de una gran cantidad de intentos.

Igual pasé con la apertura con B7 y la cerradura con B5 en los pasos 4 y 5 de la fase de
recuperacion; también, la triple repeticion de la erosion y dilatacion con B7 en los pasos 6 y 7 de
la fase de recuperacion se encontrd por ensayo y error.

Lo anterior se hizo necesario dado lo complejo del problema: este algoritmo da solucién a un
problema industrial real, no solamente académico.
Fase de aprendizaje.

Para esta etapa es necesario auxiliarse de la base de datos creada exprofeso para esta
investigacion. Se seleccionan cinco imdgenes representativas para cada una de las clases con
calidad aceptada. Ver figura 4.3 —al, -bl, -cl, -dl y —el. La cardinalidad del conjunto
fundamental es 5, por lo que p=5.
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Paso 1.

Dado un valor c tal que 0<¢ <5, se captura la imagen I°

Por lo tanto:

[ £(0,0)° FODT o fO, ) e FOM =1 ]
£1,0) FADS o FAS e fOM =T
7= : : : :
£G,0) FGYS e fG e fGM -1
| F(N=1,0°  F(N=LI)F - fIN=Lj) - fIN=1L,M—1) ]

Paso 2.

Se umbrala la imagen en formato binario con un umbral minimo de 83 y méximo de 185 en
escala de grises.

2(0,0) g0, - g0, - gOM-1)

g(1,0)° g(1,1)° gL ) e g(LM =1

GC = .: ¢ ,: ¢ .: N . : c

g(i,0) g(i,1) e g, ) e g, M -1

| g(N-L0) g(N-LD)" -+ g(N-Lj) - g(N-1LM-1)*
donde:
Qi) = 1 8i 83<f{(i,j) <185
47 0 Otro caso

Paso 3.

Dadas las n-duplas g(i, j)° =1se genera el conjunto O° como se definid en 4.6.

Se crea un elemento estructurante B7 c Z* como vecindad de Moore 7x7 con origen en (0,0).
Esto es:
0,00 O, -+ (0,6)

B (1,:()) @ - (1,6)
(6,0) (6,1) --- (6,6)
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Paso 4.

Dados los conjuntos O° y B7, se forma un conjunto C° como la cerradura de O°con B7, es
decir:
C =0°*B7
Paso 5.
Dados los conjuntos C° y B7, se forma un conjunto D como la apertura C*con B7, es decir :
D =C‘oB7
Paso 6.
Dados los conjuntos D¢ y B7, se forma un conjunto E° como la erosién del conjunto D con
B7, es decir :
E°=D° = B7
Este paso se repite seis veces sobre el conjunto resultante de la dltima erosion.

Paso 7.

Se conforma el patrén de salida de clasey *. A partirde E° ydey" se crean los conjuntos
0XO0s‘y Y1s‘ segun las definiciones 4.9 y 3.14.

Se repiten los pasos del 1 al 7 para los valores restantes de C.

Paso 8.

Dados los conjuntos QX0s“ y Y1s“ paracada Ce {1,...,5} , Se tiene:

m; =2 Vije Yls“x QX0s*
Paso 9.

Dados los conjuntos @X0s¢ y Y1s® para cada Ce{l,...,5}, se obtiene:

EXOs ;=1 donde k € QXO0s*
EYIs;=1dondek e Yl1s°

Ponemos los valores que faltan.
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m; =1¢> m; #2y (EYls;=1 0 EXOs;=1)
m; =0 m, #2y (EYls; #1 y EX0i; #1)

Paso 10.

Como paso final, de la memoria M obtenemos el vector M1s'. Se reserva este vector para la fase
de recuperacion.

Fase de recuperacion.

La fase de recuperacion estd pensada para ser implementada en tiempo real, por lo cual se
prioriza el tiempo de ejecucion, sin dejar de lado el desempeiio del algoritmo.

Paso 1.

Capturar la u-ésima imagen alterada 7* .Por lo tanto:

£(0,0)* FO* o FO ) e FOM =1
f(1,0)" FAD* e FMHE e FLM =D
ol : ~ : ~ : ~ :
£.,0) FGDY o FGH e FGM =D
L FIN=L0)" F(N=LD* - F(N=Lj)* - F(N-LM=1"]

Paso 2.

Se umbrala la imagen en formato binario con un umbral minimo de 83 y méaximo de 185 en
escala de grises.

- 2(0,0)" go,n* - g, p* - g(O,M-1*
£(1,0)" gD e g )t - g(LM -1*
G'=| » .
8(i,0)" ga,n” - g@pt - g,M-1*
| E(N-L0)" g(N-LD* - g(N-Lj* - gIN-1L,M-1)"]

donde:
1 Si 83<f (i, j)* <185

0 Otro caso

8@, j)* ={
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Paso 3.

Dadas las n-duplas g (i, j)* =1 se genera el conjunto O* como se definié en 4.6.

Se crean los elementos estructurantes B7,B5 c Z* como vecindad de Moore 7x7 y 5x5 con
origen en (0,0).

0,00 (O,1) --- (0,6) 0,0) (0,1) --- (0,4)
BT = (1,:0) €y - 1,6) B5= (1,:0) €y - 1,4
(6,0) (6,1) --- (6,6) 4,00 41 - 4,4

Paso 4.

Dados los conjuntos 0" y B7, se forma un conjunto C* como la apertura O" con B7, es decir :
C*=0"oB7

Paso 5.

Dados los conjuntos Cc* y BS5, se forma un conjunto D" como la cerradura de C*con B5 , €S
decir:

D*=C"eB5

Paso 6.
Dados los conjuntos D* y B7, se forma un conjunto E* como la erosién de  D*con B7, es
decir:
E* =D" = B7
Se repite este paso tres veces sobre el conjunto resultante de la tltima erosion.
Paso 7.
Dados los conjuntos E* y B7, se forma un conjunto F* como la dilatacién de E* con B7, es
decir:

F*=E*®B7

Se repite este paso tres veces sobre el conjunto resultante de la dltima dilatacion.

-55-



Paso 8.

A partir de F* obtenemos el vector F X1s como se definié en 4.9
Ademds retomamos el vector M1s' guardado en la fase de entrenamiento.

Paso 9.

Dados M1s' y F Xls, se determina el valor del patrén de salida YM en la posicién i, bajo la
siguiente regla:

i

i — 15i M1s' ¢ FX1s =V
0Si M1s' ¢ FX1s=F

Paso 10.

Dado el conjuto YM, se calcula el vector YMls, el cual indica la clase a la que pertenece la

imagen alterada. Ademds se determina si YM1s=@ . En caso de ser verdad se concluye que [*
corresponde a una charola con defecto, es decir A=0, esto es:

(181 YMIs #{@]}
| 0Si YMIs={@}

4.3 Ejemplos de aplicacion.

En esta seccion se presentan dos ejemplos para cada fase del algoritmo propuesto. El primero
corresponde a imagenes binarias con baja resolucién (9 x 9 pixeles), esto para poder ejemplificar
los procedimientos matemaéticos de los pasos 7 al 9, dejando de lado los primeros 6 pasos ya que
corresponden a imdgenes en escala de grises con una resoluciéon mayor. Este primer ejemplo se
justifica porque al utilizar imégenes de la base de datos de 320x240 pixeles, se generan vectores
de dimensién aproximada a los 76,800 elementos, lo que dificulta su representacion y
obstaculiza la comprension de las operaciones.

Sin embargo, para el segundo caso se utilizan imagenes correspondientes a la base de datos,
dejando de lado la representacion completa de los vectores de gran dimension.

4.3.1 Ejemplos con baja resolucion.

Se utilizan tres imdgenes con resolucidn de 9 x 9 pixeles, representativas a una clase. Ver Figura
4.5
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Figura 4.5-a
HENEEEEEER
| || |

Figura 4.5-b Figura 4.5-c

1

C=1 y'=10 Cc=2 y’=
0

Figura 4.5. Imédgenes de baja resolucion

Fase de aprendizaje.
Paso 1.
Dado que el conjunto de imdgenes que conforman el conjunto fundamental son binarias con

resolucién de 9x9 pixeles se omiten los proximos cinco pasos para cada imagen, Sin embargo,
las imagenes resultantes para este caso en particular se presentan en la Figura 4.6,

Paso 6.
Figura 4.6-a Figura 4.6-a

| HE

5 am

E'= H E*= E= Bl

N HE

|| HE

|| HE

|| HE

| EEEEEEEEE HE

Figura 4.6. Imdgenes de baja resolucién después del paso 6.

Paso 7
Para I"

0X0s'=(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,22,23,24,26,27,28,29,30,31,32,33,34,35,
36,37,38,39,40,41,42,43,44,45,46,47,48,49,50,51,52,53,54,55,56,57,58,59,60,61,62,63,64,65,66,67,68,69,
70,71,72,73,74,75,76,717,78,79,80,81 }

-57-



Yis'={1}
Para I*

0X0s’=(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,21,22,23,24,25,26,27,28,29,30,31,32,33,34,
35,36,37,38,40,41,42,44,45,46,47,48,49,50,51,52,53,54,55,56,57,58,59,60,61,62,63,64,65,66,67,68,69,70,
71,72,73,74,75,76,77,78,79,80,81}

Y1s’={2}
Para I

0X0s’=(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,21,22,23,24,25,26,27,28,29,30,31,32,33,34,3
5,36,37,38,39,40,41,42,43,44,45,46,47,48,49,50,51,52,53,54,55,56,58,59,60,62,63,64,65,66,67,68,69,70,7
1,72,73,74,75,76,77,78,79,80,81 }

Y1s’={3}
Paso 8.

Obtenemos Y1s“ x QX0s‘ para cada Ce{l,...,3}

YISIXQX051={(1,1), (1,2), (1,3), (1,4), (1,5), (1,6), (1,7), (1,8), (1,9), (1,10), (1,11), (1,12), (1,13),
(1,14), (1,15), (1,16), (1,17), (1,18), (1,19), (1,20), (1,22), (1,23), (1,24), (1.26), (1,27), (1,28), (1,29),
(1,30), (1,31), (1,32), (1,33), (1,34), (1,35), (1,36), (1,37), (1,38), (1,39), (1,40), (1,41), (1,42), (1,43),
(1,44), (1,45), (1,46), (1,47), (1,48), (1,49), (1,50), (1,51), (1,52), (1,53), (1,54), (1,55), (1,56), (1,57),
(1,58), (1,59), (1,60), (1,61), (1,62), (1,63), (1,64), (1,65), (1,66), (1,67), (1,68), (1,69), (1,70), (1,71),
(1,72), (1,73), (1,74), (1,75), (1,76), (1,77), (1,78), (1,79), (1,80), (1,81)}

Yls2><QXOSZ={(2,1), (2,2), (2,3), (2,4), (2,5), (2,6), (2,7), (2,8), (2,9), (2,10), (2,11), (2,12), (2,13),
(2,14), (2,15), (2,16), (2,17), (2,18), (2,19), (2,20), (2,21), (2,22), (2,23), (2,24), (2,25), (2,26), (2,27),
(2,28), (2,29), (2,30), (2,31), (2,32), (2,33), (2,34), (2,35), (2,36), (2,37), (2,38), (2,40), (2,41), (2,42),
(2,44), (2,45), (2,46), (2,47), (2,48), (2,49), (2,50), (2,51), (2,52), (2,53), (2,54), (2,55), (2,56), (2,57),
(2,58), (2,59), (2,60), (2,61), (2,62), (2,63), (2,64), (2,65), (2,60), (2,67), (2,68), (2,69), (2,70), (2,71),
(2,72), (2,73), (2,74), (2,75), (2,76), (2,77), (2,78), (2,79), (2,80), (2,81) }

Y1s3><QX0s3={(3,1), (3,2), (3,3), (3.4), (3.5), (3,6), (3,7), (3,8), (3,9), (3,10), (3,11), (3,12), (3,13),
(3,14), (3,15), (3,16), (3,17), (3,18), (3,19), (3,20), (3,21), (3,22), (3,23), (3,24), (3,25), (3,26), (3,27),
(3,28), (3,29), (3,30), (3,31), (3,32), (3,33), (3,34), (3, 35), (3,36), (3,37), (3,38), (3,39), (3,40), (3,41),
(3,42), (3,43), (3,44), (3,45), (3,46), (3,47), (3,48), (3,49), (3,50), (3,51), (3,52), (3,53), (3,54), (3,55),
(3,56), (3,58), (3,59), (3,60), (3,62), (3,63), (3,64), (3,65), (3,66), (3,67), (3,68), (3,69), (3,70), (3,71),
(3,72), (3,73), (3,74), (3,75), (3,76), (3,77), (3,78), (3,79), (3,80), (3,81)}

Se introducen los valores en los que m;;=2
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2(1,1), v, Tttty a2 e, 2(1,39), . 2(1,43), -, 2(1,57),
M={ 200, ool 2000 o) 2ooss e sy e —aans e 2o

2(331), e 26010 e, 2(3,25), -, 2(3’39), -, 2(3,43), e, @57y
Paso 9.

Dado el conjunto fundamental /° y y“ paracada Ce {1, . 3} , Se obtiene:

EX0s=[1,, 1,,
EYlS:[l 1512’13]

13’ 1 15’ ) 177’ 178’ 179’ 180’ 181]

49

2 2

T aen> =0, (1.81)

v, 20610 e, 2081

e mae s 2680 g

Dado que EX0s y EY1s contienen unos en todos sus componentes, m,; =1 para todos los valores

faltantes de la memoria M.

2(1,1), 1(1,21), 1(1’25), 2(1339), 2(1,43), 2(1,57),
M= 2(2,1), 2(2,21), 2(2,25), 1(2,39), 1(2,43), 2(2,57),

2(3,1) - 2(3,21), . 2(3,25), . 2(3,39) - 2(3,43), - 1(3,57),
Paso 10.

ol 206 en 2as
el 206 . Z2om
S P

Como paso final, de la memoria M, obtenemos el vector Mlsi, el cual se guarda para la fase de

recuperacion.

Mi1s'={21,25}
Ml1s°={39,43}
M1s’={57,61}

Fase de recuperacion.

Siguiendo con este ejemplo, se presentan dos casos en la fase de recuperacion. En el primero se
recupera el conjunto fundamental y para el segundo se muestran ejemplos con imdgenes

diferentes al conjunto de entrenamiento.

Caso 1: Patron Fundamental.

Se analizan los casos con las tres imagenes correspondientes al conjunto fundamental de la

memoria autoasociativa Alfa-Beta tipo Max.

Paso 1
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Se analiza la imagen uno. I'.

Figura 4.7. Imagen de baja resolucién I'

Recordemos que para este ejemplo se omiten los primeros pasos, por lo que se saltan los
proximos seis pasos.

Paso 8.

Obtenemos el vector F X1s!
F Xls'= {1 1,12,13,15,16,17,20,21,22,24,25,26,29,30,31,33,34, 35}

Ademds retomamos el vector M1s' guardado en la fase de entrenamiento.

Ml1s'={21,25}
Ml1s°={39,43}
Mls3={57,61}

Paso 9.

Se determina el valor del patrén de salida YM en la posicion i, bajo la siguiete regla:

i

_J1SiMls' c FX1s=V
0Si Mls' c FX1s=F

Para i=1 tenemos que:

Mls' c FX1s' ={21, 25} (- {1 1,12,13,15,16,17,20,21,22,24,25,26,29,30,31,33,34, 35} =V,
entonces YM, =1

Para i=2 tenemos que:

Mis’® ¢ FX1s'={39,43} < {11,12,13,15,16,17,20,21,22,24,25,26,29,30,31,33,34,35} =F,

entonces YM,=0



Para i=3 tenemos que:

Mis’ ¢ FX1s'={57,61} c{11,12,13,15,16,17,20,21,22,24,25,26,29,30,31,33,34,35} =F,

entonces YM ;=0

1 1
YM(I')=|0], y'=|0
0

Paso 10.
Finalmente determinamos el vector YM1s

YMI1s' = {1}, por lo que YM1s'# &, entonces A=1
Se dice que la imagen analizada estd completa.

Para recuperar I°. Se repiten los mismos procedimientos,

Figura 4.8. Imagen de baja resolucién r

Paso 8.

F X1s*= {29,30,31,33,34,35,38,39,40,42,43,44,47,48,49,51,52,53}
Paso 9.

Para i=1 tenemos que:

Mls' c FX1s® ={21, 25} - {29, 30,31,33,34,35,38,39,40,42,43,44,47,48,49,5 1,52,53} =F,
entonces YM; =0

Para i=2 tenemos que:

M1s® c FX1s*={39,43} ={29,30,31,33,34,35,38,39,40,42,43,44,47,48,49,51,52,53} =V,

entonces YM,=1
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Para i=3 tenemos que:

M1s’ ¢ FX1s*={57,61} ={29,30,31,33,34,35,38,39,40,42,43,44,47,48,49,51,52,53} =F,

entonces YM ;=0

0 0
YM(12)=|1], y’=|1
0 0

Paso 10.
Finalmente determinamos el vector YM1s

YM1s® = {2}, por lo que YM1s?# &, entonces A=1
Se dice que la imagen analizada estd completa.

Para recuperar / 3. Se repiten los mismos procedimientos,

Figura 4.9. Imagen de baja resolucién / 3

Paso 8.

FXls'= {47,48,49,51,52,53,56,57,58,60,61,62,65,66,67,69,70,71}
Paso 9.

Para i=1 tenemos que:

Mls' c FX1s® ={21, 25} - {47, 48,49,51,52,53,56,57,58,60,61,62,65,66,67,69,70, 71} =F,
entonces YM, =0

Para i=2 tenemos que:

M1s® c FX1s'={39,43} = {47,48,49,51,52,53,56,57,58,60,61,62,65,66,67,69,70,71} =F,

entonces YM,=0
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Para i=3 tenemos que:

M1s’ ¢ FX1s’={57,61} = {47,48,49,51,52,53,56,57,58,60,61,62,65,66,67,69,70,71} =V,

entonces YM;=1

0 0
YM(*)=|0], y’=10
1 1

Paso 10.
Finalmente determinamos el vector YM1s

YM1s® = {3}, por lo que YM1s®# &, entonces A=1
Se dice que la imagen analizada estd completa.

Como podrd observarse, recuperé de manera correcta el conjunto fundamental.

Caso 2: Patron Alterado.

Paso 1

Se analiza la u -ésima imagen [*.

Figura 4.10. Imagen I* de baja resolucion de calidad aceptada

Recordemos que para este ejemplo se omiten los primeros pasos, por lo que se saltan los
proximos seis pasos.

Paso 8.
Obtenemos el vector F X1s"
F X1s" ={38,39, 40,42,43,44,47,48,49,51,52,53,56,57,58, 60,61, 62}

Ademds retomamos el vector M1s' guardado en la fase de entrenamiento.
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Mls'={21,25}
Ml1s°={39,43}
Mi1s’={57,61}

Paso 9.

Se determina el valor del patrén de salida YM en la posicion i, bajo la siguiente regla:
1SiMls' c FX1s=V
0Si Ml1s' c FX1s=F

i

Para i=1 tenemos que:

Mils' c FX1s” ={21, 25} C {38, 39,40,42,43,44,47,48,49,51,52,53,56,57,58,60,61, 62} =F,
entonces YM,; =0

Para i=2 tenemos que:

Mis® ¢ FX1s”={39,43} < {38,39,40,42,43,44,47,48,49,51,52,53,56,57,58,60,61,62} =V,

entonces YM,=1

Para i=3 tenemos que:

Mis® C FX1s* ={57,61} C {38,39,40, 42,43,44,47,48,49,51,52,53,56,57,58,60, 61, 62} =V,
entonces YM;=1

0 0 0
YM(/*)=| 1], y’=|1], y’=|0|,
1 0 1

Lo que para un algoritmo de reconocimiento de patrones seria una respuesta ambigua, para esta
aplicacion no lo es. Lo que significa es que existe una charola completa que comparte la misma
posicion para dos clases.

Paso 10.

Finalmente determinamos el vector YM1s

YM1s' = {2,3}, por lo que YMis!' = & , entonces A=1

Se dice que la charola analizada es aceptada.
Ahora bien, analizaremos una charola incompleta.

Paso 1
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Se analiza la u -€sima imagen 1“.

Figura 4.11. Imagen I* de baja resolucién con calidad rechazada

Paso 8.
FX1s" :{21, 22.23,30,31,32,39, 40,41}

Paso 9.

Para i=1 tenemos que:
Mlis' ¢ FX1s* ={21,25} ={21,22,23,30,31,32,39,40,41} =F, entonces YM, =0
Para i=2 tenemos que:
Mis’ ¢ FX1s* ={39,43} ={21,22,23,30,31,32,39,40,41} =F, entonces YM,=0
Para i=3 tenemos que:

Mils® ¢ FX1s* ={57, 61} c {21, 22,23,30,31,32,39, 40, 41} =F, entonces YM ;=0

0 0
YM([*)=|0]|, y’=|0],
0 0

Como se observa, el patron de salida no corresponde a ninguno del conjunto fundamental.
Paso 10.
Al determinamos el vector YM1s

YM1s' = { @}, por lo que YM1s' =@, entonces A=0

Se dice que la charola analizada fue rechazada.
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4.3.2 Ejemplos de la base de datos.

Como se menciond anteriormente, para esta fase se requiere de cinco imagenes con resolucion de
320 x 240 pixeles correspondientes a cada una de las clases propuestas. Por lo que se propone
iniciar con C=1 y recorrer a C hasta llegar a cinco.

Fase de aprendizaje.

Paso 1

Figura 4.12. Capturar la imagen '
Paso 2

Con base en un umbral méximo y minimo de 185 y 83 se binariza la imagen. Esto es:

Figura 4.13. Imagen binarizada G'

Paso 3
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Dado G', se genera el conjunto O' y se crea el elemento estructurante B7.
(0,0) (0,1) --- (0,6)
B - (1,:0) @y - (1,6)
(6; 0) 61D - (6,6)
Paso 4

Se crea el conjunto C ' el cual es la cerradura de O'con B7. Esto es:

Figura 4.14.C' =0' ¢ B7

Paso 5
Se crea el conjunto D', el cual es la apertura de C 'con B7. Esto es:

Y Vv

Figura 4.15. D' =C' o B7
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Paso 6

Se crea el conjunto E ' el cual es la erosién de D'con B7 seis veces. Esto es:

Figura 4.16. E' =D' = B7

Paso 7

Dado que C=1.

, Yls'=(1}

<
1]
<
I
===

Como E' esuna imagen con resolucion de 320x240 la dimensién del conjunto QXOSI, m=76655
por lo que no es viable su representacion completa.

0X0s'={11,2,33,44,55....,7679676651,76 79776652, 7679876653, 7679976654, 7680016655
Al repetir estos siete pasos para los valores restantes de C se genera la tabla 4.1

Paso 8.

Obtenemos Y1s“x QXO0s‘ paracada Ce {1,...,5}

Y1s'xQXO0s'={(1,1)1,(1,2)2,(1,3)3,(1,4)4,(1,5)s,. . .,(1,76796)76651,(1,76797 ) 76652.( 1, 76798 ) 16653,
(1,76799)76654,(1,76800)76655 }

Y18’ 0X08*={(2,1)1,(2,2)2:(2,3)3,(2:4)4,(2,5)s,...(2,76796)76664-(2. 767197 )76665.(2, 76 798) 76666
(2,76799)76667, (2,76800)76665 }
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Y15’ x 0X05’={(3,1)1,(3,2)2:(3,3)3,(3:4)4,(3,5)s....(3,76796)76657,(3, 767197 )7665.(3,76 798) 76650,
(3,76799)76660, (3,76800)766661 }

Y1s*x OX0s*={(4,1)1,(4,2)2,(4,3)3,(4:4)4,(4,5)s,...(4,76796)76650,(4, 76797 )76651,(4,76 798) 76652
(4,76799)76653, (4,76800)76654 }

Y15’ x 0X05 ={(5,1)1,(5,2)2:(5,3)3,(5:4)4,(5,5)s....(5,76796)76643,(5. 767197 )76644.(5, 76 798) 76645,
(5,76799)76646, (5,76800)76647 }

Se introducen los valores en los que m;;=2

2(1,1) T —(1,8136) 2(1,111()8) e 2(1,14170) e 2(1,17357) T 2(1,25035) 2(1,768()0)

2(2,1) e 2(2,8136) 2(2,11108) e 2(2,14170) U —@amsy T 2(2,25035) 2(2,7680())
M= 2(3,1) 2(3,8136) 2(3,11108) e 2(3,14170) e 2(3,17357) T —(3,25035) 2(3,76800)

2(4,1) e 2(4,8136) 2(4,11108) U —@4170) 0 7 2(4,17357) e 2(4,25035) 2(4,7680())

2(5,1) e 2(5,8136) 11108 7T 2(5,14170) e 2(5,17357) e 2(5,25035) 2(5,76800) 576800
Paso 9.

Dados los conjuntos E“ y y“ paracada Ce {1,...,5} , Se obtiene:

EXOS:[l 1> 12’ 13’ 14’ 15’ ceey 1767969 1767979 176798’ 176799’ 176800]
EY1s=[1,,15,15,1415]

Dado que EXO0s y EY1s contienen unos en todos sus componentes, m,; =1 para todos los valos

faltantes de la memoria M.

2(1,1) 1(1,8136) 2(1,11108) 2(1,14170) 2(1,17357) 2(1,25035) 2(1,76800)

2(2,1) 2(2,8136) 2(2,11108) 2(2,14170) 1(2,17357) 2(2,25035) 2(2,76800)
M_ 2(3,1) 2(3,8136) 2(3,11108) 2(3,14170) 2(3,17357) 1(3,25035) 2(3,76800)

2(4,1) 2(4,8136) 2(4,111()8) 1(4,14170) 2(4,17357) 2(4,25035) 2(4,768()())

2(5,1) 2(5,8136) 1(5,111()8) 2(5,1417()) 2'(5,17357) 2(5,25()35) 2(5,768()0) 5x76800
Paso 10.

Como paso final, de la memoria M, obtenemos el vector M1s', el cual se guarda para la fase de
recuperacion.

M1s'={8136,,8396,,83975,8455,,8456s,...,4947341,4947414,,49532143,49533144,49793 1,5}

M1s’={17357,,17675,, 176765,17677,,17678s,...,59069 55, 5907029, 5907130, 591323, 593903, }
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M1s’={25035,, 25036,, 253553, 253564, 25357s,..., 6637035, 67071 135, 6707237, 67129 35, 6739039}
M1s*={14170,, 14171,, 141723, 14489, 14490;,..., 6130343, 6130443, 6162244, 61623 145, 61942 46}

M1s’={11108,, 11426,, 11427, 11428,, 11745s,..., 65681 49, 6568250, 66002,5;, 6632257, 6664253}
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EC
1 0 0 0 0
y 0 1 0 0 0
ylz 0 y2: O y3: 1 y4: 0 y5: O
0 0 0 1 0
0 0 0 0 1
QX0 ¢ m=76655 m=76668 m=76661 m=76654 m=76647
OX0s'=({1,,25,33,44,55,..., | 0X08*={1,,25,35,44,55,... | OX05'={1,,25,35,44,55,... | OXO0s*={1,,25,35,44,55,... | OX08'=(1,,2,33,44,5s,...
7679676651, 7679776652, 7679676664, 76797 76665, 7679676657, 7679776655, 7679676650, 7679776651, 7679676643, 7679776644,
7679876653, 7679976654, 7679876666, 7679976667, 7679876659, 7679976660, 7679876652, 7679976653, 7679876645, 7679976646,
7680076655 } 7680076665 } 7680076661 } 7680076654} 7680076647}
Yis¢ Yis'={1} Y1s'={2} Y1s'={3} Yis'={4} Y1s’=(5}

Tabla 4.1. Datos significativos para la fase de entrenamiento para las cinco clases
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Fase de recuperacion.
Caso 1: Patron Fundamental.

Se analiza los casos con las cinco imdgenes correspondientes al conjunto fundamental de la
memoria autoasociativa Alfa-Beta tipo M.

Paso 1

Se analiza la imagen uno. I'.

Figura 4.17. Recuperacién de la imagen /'
Paso 2

Con base en un umbral méximo y minimo de 185 y 83 se binariza la imagen. Esto es:

Figura 4.18. Imagen binarizada G'
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Paso 3

Dado G', se genera el conjunto O' y se crean los conjuntos B7 y B5.

0,00 O,1) --- (0,6) 0,00 (0,1) --- (0,4)
BT = (1,:0) €y - (1,6) B5= (1,:0) €y - 1,4
(6,0) (6,1) --- (6,6) 4,00 41 - 4,4

Paso 4

Se crea el conjunto C', como la apertura O'con B7. Esto es:

Figura 4.19. C' =0' > B7

Paso 5

Se forma un conjunto D' como la cerradura de C'con BS5.

Y'Y

D'=
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Figura 4.20. D' =C' ® BS

Paso 6.

Al repetir tres veces la erosién de D' con B7 se forma un conjunto E'

Figura4.21. E' =D' = B7
Paso 7.

Se forma F' al repetir tres veces la apertura de E'con B7, es decir:

Figura 4.22. F' = E' ® B7

Paso 8.
Obtenemos el vector F X1s! como se defini6 en 4.9
F XlSl={631,642,653,664,675,---, 58181 30447,5818230448,58 18330449, 58 18430450,58 18530451 }

Ademds retomamos el vector M1s' guardado en la fase de entrenamiento.
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M1s'={8136,,8396,,83975,8455,,8456s,...,49473141,49474,4,,4953243,4953344,49793 1.5}
M1s’={17357,,17675,, 176765,17677,,17678s,...,59069,,5, 5907020, 5907139, 5913231, 593903, }
M1s’={25035,, 25036, 253555, 253564, 25357s,..., 66370;35, 6707136, 6707237, 6712935, 6739039}
M1s*={14170,, 14171,, 141723, 14489,, 14490;,..., 6130343, 6130443, 6162244, 61623 45, 61942 46}

M1s’={11108;, 11426,, 11427, 11428,, 11745s,..., 65681 49, 6568250, 6600251, 6632255, 6664253}

Paso 9.

Se determina el valor del patrén de salida YM en la posicion i, bajo la siguiente regla:
{1 Si Mls' ¢ FX1s =V

i

0Si Mls' c FXIs=F
Para i=1 tenemos que:

Mi1s' ¢ FX1s'={8136,,8396,,83975,8455,,8456s,...,4947341,494744,,49532,43,4953344,49793 45}
{631,642,653,664,675,..., 58181 30447,5818230448,5818330449,5818430450,5818530451} = V, entonces YMl =1

Para i=2 tenemos que:

MIS2 c FXlsl :{ 17357,,17675,, 176765,176774,17678s,...,59069 23, 5907029, 59071 139, 591325,
5939013} € {{631,64,,655,664,67s,..., 58181 30447,5818230448,5818330449,5818430450,58 18530451 } = F,
entonces YM,=0

Para i=3 tenemos que:

Mi1s’ c FX1s' ={25035,, 25036,, 253555, 253564, 253575,..., 6637035, 6707135, 6707237, 6712935,
67390130} © {631,64,,653,664,67s,..., 58181 30447,5818230448,5818330449,58 18430450,58 18530451 } = F,
entonces YM ;=0

Para i=4 tenemos que:

Mi1s* c FX1s' ={14170,, 14171,, 141725, 14489, 14490s,. .., 613034, 61304 143, 6162244, 61623 45,
6194246} © {631,64,,653,604,67s,..., 58181 30447,5818230448,5818330449,58 18430450,58 18530451 } = F,
entonces YM 4=0

Para i=5 tenemos que:

M1s’ c FXI1s' ={11108,, 11426,, 114273, 11428,, 11745s,..., 6568149, 6568259, 66002,5;, 6632255,
6664253} C {631,64,,653,604,67s,..., 58181 30447,5818230448,58 18330449, 58 18430450,58 18530451 } = F,
entonces YM =0
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Paso 10.
Finalmente determinamos el vector YM1s
YMis' = {1}, por lo que YM1s' = &, entonces A=1

Se dice que la charola analizada no tiene defecto.
Se repiten los 7 primeros pasos para la imagen 2,

Figura 4.23. F* = E* ® B7

Paso 8.
Obtenemos el vector F X1s* como se defini6 en 4.9

a XISZ:{ 8766,,8767,,87685,87694,8770s,. .., 66499 31211,6650030222,6650130223,665023224,66503 30225 }

Paso 9.

Para i=1 tenemos que:

Ml1s' c FX1s® ={8136,,8396,,83975,8455,,8456s,...,494734,,4947414,4953243,49533144,49793 145}
{8766,,8767,,87685,87694,8770s,..., 66499 3021,6650030222,6650130223,6650230224,6650330205} = F,
entonces YM ;=0

Para i=2 tenemos que:
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MIS2 c FXISZ :{ 17357,,17675,, 176765,176774,17678s,...,59069 23, 5907029, 59071 39, 591325,
593903, } € {8766,,8767,,87685,8769,,8770s,..., 66499 30221,6650030222,6650130223,6650230224,66503 30225 }
=V, entonces YM,=1

Para i=3 tenemos que:

M1s’ c FX1s? ={25035,, 25036,, 253553, 253564, 253575,..., 6637035, 67071 3¢, 6707237, 6712933,
6739039} < { 8766,,8767,,87685,8769,,8770s,..., 66499 302,1,665003022,,665015023,6650230204,6650330205 }
=F, entonces YM ;=0

Para i=4 tenemos que:

Mils* ¢ FXISZ={141701, 14171,, 141725, 14489, 14490s,..., 6130314, 6130443, 61622144, 61623145,
619424} < { 8766,,8767,,87683,8769,4,8770s,..., 66499 302,1,6650030227,6650150223,6650230224,6650330225 }
=F, entonces YM 4=0

Para i=5 tenemos que:
Mls’ ¢ FX1s® ={11108,, 11426,, 114275, 11428,, 11745s,..., 65681 49, 6568259, 660025;, 663225,

6664253} < { 8766,,8767,,87685,8769,,8770s,. .., 66499 302,1,6650030227,665015023,6650230204,6650330205 }
=F, entonces YMs=0

YM(I?) =

©c o o~ o
<
LS}
I

S o o~ O

Paso 10.
Finalmente determinamos el vector YM1s
YM1s® = {2}, por lo que YM1s?# &, entonces A=1

Se dice que la charola analizada no tiene defecto.
Se repiten los 7 primeros pasos para la imagen 3,
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Figura 4.24. F> = E° ® B7

Paso 8.

Obtenemos el vector F X1s® como se defini6 en 4.9

F X1S3={ 18625,,18626,,18627;,186284,18629s,..,75456,8693, 75457 28694, 1 545818695, 7 3458606, 7946028697 }
Paso 9.

Para i=1 tenemos que:

MlS1 c FX153 ={ 8136,,8396,,83975,8455,4,8456s,...,4947341,49474,4,,49532143,49533144,49793 145 } [

{18625,,18626,,186275,18628,,18629s,..,75456,8693, 75457 8604, 7545828695, 7545928696, 75460,8697} = F,
entonces YM =0

Para i=2 tenemos que:

M1s? - FX153={ 17357,,17675,, 176763,17677,4,17678s,...,59069 23, 5907029, 5907130, 591323,
5939013, ) C

{18625,,18626,,186275,186284,18629s,..,754565603, 75457 28694, 7545828695, 7545923606, 7546025607 } = F,
entonces YM,=0

Para i=3 tenemos que:

Mis’ c FX1s® ={25035,, 25036,, 25355, 253564, 253575,..., 6637035, 6707136, 67072137, 67129133,
67390139} C
{186251,18626,,186275,186284,18629s,..,75456,5603, 75457 28694, 754588695, 754595606, 7546028697} =V,
entonces YM ;=1

Para i=4 tenemos que:

Mis* C FX1S3={ 14170, 14171,, 141725, 14489, 14490s,..., 613034, 6130443, 6162244, 6162345,
6194246} C
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{18625,,18626,,186275,186284,18629s,..,754565603, 75457 28694, 7545828695, 7545923696, 7546028607} = F,
entonces YM 4=0

Para i=5 tenemos que:

MI1s’  FX1s ={11108,, 11426,, 114275, 11428y, 11745s,..., 65681 140, 65682150, 6600251, 663225,

6664253} C
{18625,,18626,,186275,18628,,18629s,..,7545645693, 75457 28694, 754588695, 75453696, 7546015697 } = F,
entonces YM ;=0

YM(I®) =

o o~ o o
<
I

S O~ O O

Paso 10.
Finalmente determinamos el vector YM1s
YMI1s® = {3}, por lo que YMI1s®# @, entonces A=1

Se dice que la charola analizada no tiene defecto.
Se repiten los 7 primeros pasos para la imagen 4,

Figura 4.25. F* = E* ® B7

Paso 8.
Obtenemos el vector F X1s* como se defini6 en 4.9
F X1S4={71 11,,7112,,71135,71144,7115s,.., 7096730276, 7096830277, 7096930575, 7097 030279, 7097 1 30080 }

Paso 9.
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Para i=1 tenemos que:

M1s' ¢ FX1s"* ={8136,,8396,,83975,8455,,8456s,...,4947341,494744,,49532143,49533144,49793 145} <
{71 11 1,71 122,71 133,71 144,71 155,.., 7096730276,709683()277,7096930278,7097030279,7097130230} = F, entonces

YM1=0

Para i=2 tenemos que:

Mls® c FX1s* ={17357,,17675,, 176763,176774,17678s5,...,59069 23, 5907029, 5907139, 591323,
593903, } < {7111,,7112,,71135,7114,,7115s,.., 7096730276, 7096830277,7096930575,7097 030279, 7097 1 30080 } =
F, entonces YM,=0

Para i=3 tenemos que:

Mls’ c FX1s* ={25035;, 25036,, 253553, 253564, 253575,..., 6637035, 6707136, 67072137, 67129133,
67390130} C {7111,,7112,,71135,71144,7115s,.., 70967 30276,7096830277,7096930278, 7097030279, 7097 139280} =
F, entonces YM ;=0

Para i=4 tenemos que:

Mils' ¢ FX1s4={141701, 14171,, 141725, 14489,, 14490s, ..., 613034, 6130443, 6162244, 61623145,
61942146} S {7111,,7112,,71135,71144,7115s,.., 7096730276, 7096830277,7096930278, 7097030279, 7097 139280} =
V, entonces YM, =1

Para i=5 tenemos que:
Mls’ ¢ FX1s* ={11108,, 11426,, 114275, 11428,, 11745s,..., 65681 49, 6568259, 660025, 663225,

6664253} C{7111,,7112,,71135,71144,7115s,.., 70967 30276,7096830277,7096930278, 7097030279, 7097 1 30280 } =
F, entonces YM =0

YM(I*) =

S = O O O
<
N
I

S = O O O

Paso 10.
Finalmente determinamos el vector YM1s

YM1s* = {4}, por lo que YM1s*# &, entonces A=1

Se dice que la charola analizada no tiene defecto.
Se repiten los 7 primeros pasos para la imagen 5,
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Figura 4.26. F> = E° @ B7

Paso 8.

Obtenemos el vector F X1s® como se defini6 en 4.9

F X1S5={27791,27802,27813,27824,27835,.., 7081230500, 7081330501, 7081430502, 708 1530503, 7081630504 }
Paso 9.

Para i=1 tenemos que:

MlS1 c FXISS ={ 8136,,8396,,83975,8455,4,8456s,... ,49473141,49474142,49532143,49533144,49793145} [
{27791,27802,27813,27824,27835,.., 7081230500,7081330501,7081430502,7081530503,7081630504} = F, entonces

YM1=0

Para i=2 tenemos que:

Mls® ¢ FXlssz{ 17357,,17675,, 176763,176774,176785,...,59069 53, 5907029, 5907139, 591325,
593903, } < {7111,,7112,,71135,71144,7115s,.., 70967 30276,7096830277,7096930278,7097 030279, 7097 1 30280 } =
F, entonces YM,=0

Para i=3 tenemos que:

Mls’ c FX1s’ ={25035;, 25036,, 253553, 253564, 253575,..., 6637035, 6707136, 67072137, 67129133,
67390130} S {7111,,7112,,71135,71144,7115s,.., 70967 30276,7096830277,7096930278, 7097030279, 7097 139280} =
F, entonces YM ;=0

Para i=4 tenemos que:
Mls* ¢ FXISS={141701, 14171,, 141725, 14489,, 14490s,..., 613034, 6130443, 6162244, 6162345,

6194246} < {7111,,7112,,71135,71144,7115s,.., 70967 30276,7096830277,7096930278, 7097030279, 7097 130280} =
F, entonces YM ,=0
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Para i=5 tenemos que:
MI1s’ c FX1s ={11108,, 11426,, 11427;, 11428,, 11745s,..., 65681 4, 6568250, 660025, 66322, 5,

6664253} < {7111,,7112,,71133,71144,7115s,.., 7096730276, 7096830277, 7096930275, 7097030279, 7097 1 30080 } =
V, entonces YMs=1

YM(I°) =

- o O © ©
<
w
I

- o O O O

Paso 10.
Finalmente determinamos el vector YM1s

YM1s® = {5}, por lo que YM1s’ # &, entonces A=1
Se dice que la charola analizada no tiene defecto.

Para las imagenes de entrenamiento se observa una recuperacion perfecta, por lo que se puede
decir que la memoria es perfecta.

Caso 2: Patron Alterado.

Se analiza la u -ésima imagen I“, la cual se asume que sufre de alguna alteracién ya que
cualquier imagen adquirida serd diferente a las imdgenes del conjunto fundamental.

Paso 1

Figura 4.27. Capturar la imagen I*

Se aplican los pasos del 2 al 7.
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Figura 4.28. F* = E* ® BT

Paso 8.
Obtenemos el vector F X1s"

FX1s" ={5246 ,,5247,,52485,5249,,5250s,.., 63618 30383,6361930384,6362030385,6362130386,6362 230357}

Paso 9.

Para i=1 tenemos que:

Mis' ¢ FX1s* ={8136,,8396,,83975,8455,,8456s,...,494734,,494744,,4953243,4953344,49793 145}
{5246 1,52472,52483,52494,52505,.., 63618 30383,6361930334,6362030335,6362130336,6362230337}: F, entonces
YMl =0

Para i=2 tenemos que:

M1s? (- FXIS”={173571,176752, 176765,176774,17678s5,...,59069 55, 5907059, 5907139, 5913254,
593903, } < {5246 ,,5247,,52485,5249,,52505,.., 63618 30333,6361930384,6362030355,6362130356,0362230357} =
V, entonces YM,=1

Para i=3 tenemos que:

Mls’ ¢ FX1s* ={25035;, 25036,, 253555, 253564, 253575,..., 66370135, 6707136, 67072137, 6712933,
67390130} < {5246 {,5247,,52485,52494,5250s,.., 63618 30383,636193384,6362030335,6362130356,0362230387 } =
F, entonces YM ;=0

Para i=4 tenemos que:
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Mis’ FXIS”={141701, 141715, 141725, 14489, 14490s,. .., 613034, 6130443, 6162244, 6162345,
6194246} < {5246 1,5247,,52485,5249,4,5250s,.., 63618 30333,6361930384,636203385,6362130336,63622303587 } =
F, entonces YM ,=0

Para i=5 tenemos que:
MlS5 c FXIS” ={ 11108;, 114262, 114275, 11428, 11745s,.. ., 65681149, 65682150, 66002,5;, 6632255,

6664253} < {5246 1,5247,,52485,5249,,5250s,.., 63618 30333,6361930354,636203385,6362130336,6362230337 } =
F, entonces YM ;=0

YM([#) =
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Paso 10.
Finalmente determinamos el vector YM1s
YMI1s" = {2}, por lo que YM1s" =, entonces A=1

La charola analizada no tiene defecto.
Ahora bien, se analiza una charola con defecto 1.

Paso 1

Figura 4.29. Capturar la imagen [*

Se aplican los pasos del 2 al 7.
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Figura 4.30. F* = E* ® B7

Paso 8.
Obtenemos el vector F X1s"

F X1s" ={8705 {,8706,,87075,87084,8709s,.., 65842 13531,65843,553,,658445533,65845,8534,65846,5535}
Paso 9.

Para i=1 tenemos que:

Mis' ¢ FX1s* ={8136,,8396,,83975,8455,,8456s,...,494734,,494744,,49532143,49533,44,49793 145}
{8705 1,87062,87073,87084,87095,.., 65842 28531,6584323532,6584423533,6584523534,6584623535}: F, entonces

YM1=0

Para i=2 tenemos que:

Mls® ¢ FXIS”={173571,176752, 176765,176774,17678s,...,59069 23, 5907029, 5907139, 591325,
59390,3,} < {8705 {,8706,,87075,87084,87095,.., 65842 15531,6584398532,658443533,65845,5534,0584028535 } =
F, entonces YM,=0

Para i=3 tenemos que:

M1s’ (- FX1s* ={25035,, 25036,, 253553, 253564, 253575,..., 6637035, 6707136, 6707237, 6712933,
6739030} < {8705 {,8706,,87075,8708,4,8709s,.., 65842 13531,65843,5537,658445533,65845,8534,65846,5535}=
F, entonces YM ;=0

Para i=4 tenemos que:
Mis* ¢ FX1s* ={14170,, 14171, 141725, 14489,, 14490s,..., 613034, 61304 43, 6162244, 6162345,

619424} < {8705 {,8706,,87075,87084,8709s,.., 65842 15531,6584328532,658445533,65845,5534,65846,8535 } =
F, entonces YM ,=0
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Para i=5 tenemos que:

M1s’ ¢ FX1s* ={11108,;, 11426,, 114275, 114284, 11745s,..., 6568149, 6568259, 660025, 663225,

6664253} < {8705 1,8706,,87075,87084,8709s,.., 65842 18531,6584325532,6584428533,65845,8534,65846,8535 } =

F, entonces YM =0

YM([#) =

©c o o o o
<
|

S o o o O

Paso 10.
Finalmente determinamos el vector YM1s
YMIs" = { D}, por lo que YM1s" =, entonces A=0

La charola analizada es defectuosa.
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CAPITULO 5
Experimentos y resultados

A lo largo de este capitulo se presenta una comparacién entre el algoritmo que da vida a esta
tesis contra el algoritmo propuesto por Erick Danielsson “Euclidean distance mapping”, el cual
determina el didmetro interior contenido en un objeto de una imagen binaria. Ambos se someten
a experimentos bajo diferentes escenarios.

En el primer apartado de este capitulo se explican cudles son las herramientas utilizadas; se
describen las partes principales de un transportador de cajas construido con fines
experimentales. En la segunda seccion se expone coOmo se crea una bases de datos empleada en
esta investigacion; la cual representa el comportamiento de la linea de fabricacion. En la tercera
seccion se verifican los algoritmos para recuperar imagenes de la bases de datos. Se registran los
eventos en los cuales se acierta en la clasificacion, asi como el tiempo de ejecucion. En la cuarta
y ultima parte se implementa la méaquina de vision artificial en tiempo real, registrando su
desempeifio.

5.1 Materiales experimentales

Como se defini6 en el capitulo 2, una mdquina de vision artificial es la integracion ordenada de
los sistemas mecdnico, Optico, eléctrico y computacional para examinar objetos, materiales y
productos reales dentro de un proceso de produccion. Se propone el disefio de la MVS bajo las
siguientes caracteristicas:

Sistema mecanico

El sistema mecédnico comprende la utilizacién de un transportador de cajas contenedoras,
disefiado bajo la siguiente descripcion:

La parte mecdnica se compone de dos travesafnos de 1524 milimetros de longitud con perfil en C
de acero inoxidable grado 304 [56], en los cuales se distribuyen 20 rodillos de 58 milimetros de
didmetro y 400 milimetros de longitud, con una separacion de tres pulgadas entre el centro de
cada rodillo sumando asi el largo de los travesafios.

La altura recomendada se proporciona mediante un par de tubos de aluminio con grado
alimenticio de 2.5 pulgadas de didmetro y una altura de 970 milimetros [56], soportados por dos
tripodes de plastico. La traccién del transportador se produce por medio de un moto-reductor
monofasico de 120 voltios de corriente alterna con una velocidad de 30 revoluciones por minuto
[57]. El motor estd acoplado a un par de catarinas “Tipo B Sprocker” con extensiéon de mamelén
en un lado con paso 25, con 10 y 30 dientes respectivamente [58] y una cadena de manejo
estandar de acero de filamento sencillo con paso 25 [59]. Una banda de cloruro de polivinilo
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(PVC) FS X FS [60] cubre a los rodillos del transportador, con ello se completa el sistema
mecdnico. Ver figura 5.1.

Figura 5.1. Transportador propuesto

Sistema eléctrico

Esta parte se disefié con el objetivo de controlar al motor en oscilaciones constantes de paro y
arranque simulando el movimiento original que tiene su equivalente en la fébrica.

Se compone en tres etapas. La primera llamada de seguridad consiste en un contactor
Telemecanicque 1.C1 D09 [61] alimentado a 120 voltios de corriente alterna, seguido de un
guarda motor de la misma marca modelo DVZ MEQS / 2.5-4A [61]; este conjunto de dispositivos
protegen al motor de una sobrecarga eléctrica mayor a 2.5 amperes. La segunda etapa es un
temporizador LMS555 [62] disefiado en su configuraciéon multivibrador astable [63]; el circuito
oscila en pulsos de 2.4 y 6.2 segundos lo que posibilita acercarse a la velocidad real. La etapa de
potencia eléctrica consiste en un par de circuitos integrados, el Opto Triac MOC 3011 [64] y el
Tiristor MAC218A [65]; la configuracion propuesta aparece en [64]. La dltima etapa consiste en
un control de velocidad para el motor, y para ello se propone un circuito “Dimmer” [66] el cual
es un filtro RLC que atenda la corriente de salida para suministrar una menor carga eléctrica al
motor, lo que permite bajar su velocidad. Cabe mencionar que se requiere de una alimentacion
de 12 voltios de corriente directa. En la Figura 5.2, se observa el diagrama eléctrico propuesto.
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Figura 5.2. Diagrama eléctrico del transportador

En la Tabla 1.1 se presentan las principales caracteristicas del transportador de cajas disefiado y
construido para este trabajo de tesis.

Tabla 5.1. Caracteristicas fisicas del transportador

Caracteristicas Medidas
Altura 970 mm
Anchura 420 mm
Longitud 2000 mm
Velocidad 125 mm/s
Capacidad 3 charolas
Fuente: calculo personal del autor a partir del
transportador disefiado y construido.

Sistema computacional

Se compone de una computadora personal en la cual es programado el algoritmo de solucidn,
bajo la plataforma de LabView de la empresa National Instruments (NI) [6].

Las entradas del sistema son tres: dos sensores Opticos M18 photoelectric sensors with ip69k
metal housing [67] y una camara industrial CCD monocromatica CV-MS50 JAI [68] conectada
con una tarjeta de adquisicidon de imdgenes IMAQ PCI/PX-1409 de NI [69].

Por su parte, la salida es un actuador cilindrico neumatico Rexroth Mecman Pneumatik modelo
97w12 [70] con una electrovalvula MFH 5 - V4 2211 V214 de la marca Festo [71]. Cabe sefialar
que se utiliza una interfaz de comunicacion NI USB-6501 [72], la cual acopla las sefales de la
computadora a los dispositivos de entrada y salida.

Construccion de la MVS propuesta
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Sobre la banda se colocan los dispositivos de entrada y salida del sistema; los sensores a una
distancia de 480 y 1,440 milimetros respectivamente con referencia a un extremo del
transportador; el dispositivo neumaético es ubicado frente al segundo sensor; la cdmara se fija
sobre la mitad de la banda a una altura de 450 mm. Detrds de la cdmara se coloca una fuente de
iluminacion compuesta por un disco incandescente. Sobre el drea de captura de la imagen, esto
es la parte central del transportador, se coloca un aislador de luz compuesto de una ldmina de
acero calibre 12 doblada de tal forma que abarca lo ancho de la cinta transportadora. Ver Anexo
A.

En la Tabla 5.2, se enlistan los dispositivos de entrada y salida con sus principales caracteristicas.

Tabla 5.2. Caracteristicas de los materiales de la MVS

Dispositivo Modelo Caracteristicas
Procesador AMD Athlon 1.83 GHz
Dispositivo de PC compatible Memoria RAM de 512 MB
Cémputo
Plataforma de Computo de procesamiento
Plataforma de LabView version 7.1 paralelo, empleada para desarrollar interfaces
Cémputo visuales industriales.
] Sensor optico
Sensor Optico M18 Photoelectric Voltaje de operacién de 10 a 30 VCD
con 30 mA,

distancia de operacibnde 1 a10 cm
Monocromatica, Sensor CCD, %"

Camara Industrial JAI CV-M50 E Resolucién 320 (h) x 240 (v)
12V DC, 2.7W
Cilindrico neumatico Diametro de émbolo: 3/8 in,
Actuador Rexroth Mecman Longitud de émbolo 32 cm,
Pneumatik Presion de operacién: 500 lb/in®
5 vias 2 posiciones, monoestable,
Electrovalvula MFH 5 - ¥4 2211 V214 Accionamiento eléctrico,
Festo Presion de funcionamiento 2.2 - 8 bar

7 mm de didmetro nominal

Dispositivo portatil de 24 E/S digitales Contador
Interfaz electrénica NI USB-6501 de 32 bits

USB de alta velocidad 12 Mb/s

Fuente: calculo personal del autor a partir de la MVS propuesta.

5.2 Base de datos

Debido a que no existe investigacidn alguna que reporte una labor similar, se crea especialmente
para esta investigacion una base de datos para medir el desempefio del algoritmo propuesto.

La base fue generada a partir de observaciones propias sobre la linea de produccion de
mayonesas; €sta fue creada con eventos estadisticamente distribuidos que representan el
fendmeno fidedignamente por medio de imagenes bajo condiciones normales de iluminacion.
Esto es, la maquinaria produce en una jornada de trabajo de ocho horas 3300 charolas de
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mayonesa en las cuales 595 presentaron fallas por charolas incompletas, lo que representa un
18.03 por ciento. Para simular esta situacion, se tomaron 413 imdgenes representativas a una
hora de trabajo, de las cuales 73 imdgenes presentan charolas incompletas y una donde la charola
contiene un frasco sin tapa.

Cabe mencionar que en los dltimos dos afios se tiene un sélo registro de charolas con un frasco
sin tapa, sin embargo ésta llegd al consumidor final. Motivo que propici6 que se tomaran
acciones en el interior de la fabrica dando origen a la presente investigacion. Por este motivo, se
contempla el evento con charolas con frascos sin tapa.
En la Tabla 5.3 se observa la composicién de la base de datos. Las imdgenes son a escala de
grises con resolucion de 320 X 240 pixeles, extraidas directamente y de manera aleatoria del
transportador de cajas. Ver anexo B.

Tabla 5.3. Distribucién de imédgenes pertenecientes a la Base de Datos

Tipo de Clase Caracteristicas Numero de imagenes Porcentaje
Clase 1 Charola completa 67 16.23%
Clase 2 Charola completa 129 31.23%
Clase 3 Charola completa 51 12.34%
Clase 4 Charola completa 35 8.47%
Clase 5 Charola completa 57 13.81%

Incompleta en Charola con 1 frasco 1 0.24%
clase 1 sin tapa
Incompleta en Charola con 11 8 1.93%
clase 1 frascos tapados
Incompleta en Charola con 10 5 1.21%
clase 1 frascos tapados
Incompleta en Charola con 9 2 0.49%
clase 1 frascos tapados
Incompleta en Charola con 11 12 2.9%
clase 2 frascos tapados
Incompleta en Charola con 10 7 1.69%
clase 2 frascos tapados
Incompleta en Charola con 9 6 1.45%
clase 2 frascos tapados
Incompleta en Charola con 8 3 0.73%
clase 2 frascos tapados
Incompleta en Charola con 11 8 1.93%
clase 3 frascos tapados
Incompleta en Charola con 10 2 0.49%
clase 3 frascos tapados
Incompleta en Charola con 9 1 0.24%
clase 3 frascos tapados
Incompleta en Charola con 11 9 2.18%
clase 4 frascos tapados
Incompleta en Charola con 10 3 0.73%
clase 4 frascos tapados
Incompleta en Charola con 11 5 1.21%
clase 5 frascos tapados
Incompleta en Charola con 10 2 0.49%
clase 5 frascos tapados
Total 413 100%

Fuente: Calculo personal a partir de la Base de Datos 1.
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La base de datos fue creada con eventos controlados; sin embargo, para el caso de charolas
defectuosas no se cuenta con eventos estrictamente similares al caso real; es decir, los registros
de fallas en la fabrica no especifican el nimero de frascos faltantes. Por tal motivo, se introducen
charolas con frascos faltantes que no necesariamente son los ocurridos estadisticamente en la
linea de produccion.

5.3 Experimentos con la base de datos

Se implementa una aplicacién en LabView donde se programan los algortimos descritos, cada
uno aporta su solucion la cual se contrasta con la respuesta fidedigna que el experto expresa. Ver
Figura 5.3. Las herramientas computacioneales utilizadas se observan en la Tabla 5.2.

= B=1E3
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~

Mumero de Imagenes analizadas
I 1
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I si ] [ we ] ‘)
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I 33.3333 o

(O
k|
0

| [320x240 1/1 8-bitimage 0 (0,0) i a clasificacidn Alfa-Beta es correcta?

[ 5i [ Mo |

+s Inicio -8 @ - r'—t‘):n—-rerux - F-h 2 Explorador ... - rﬁﬂ 7 Migosoft0... ~ [ 2 1sbvIEw 7.... ~ ES5 Mis documentos ‘A-J L 4 0%25p.m.
Figura 5.3. Interfaz de usuario para la experimentacion con la base de datos

La aplicacién adquiere una imagen de la base de datos y emplea los mismos pasos de
umbralizacién y morfologia matemadtica para ambos algoritmos; paralelamente, se ejecutan los
métodos de solucidén previstos y cada uno proporciona su respuesta. El sistema pregunta al
usuario sobre el estado de calidad de la charola, por dltimo, cada método se compara con el
resultado que proporciona el experto y se cuantifica el desempefio. En la Figura 5.4 se observa el
diagrama a bloques de la aplicacion programada.
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Adquisicién de la i i
Erosion
S1
NO Error
Binarizacion NO
Dilatacion
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NO Error
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Fase de recuperacion de la Memoria Mapeo de Distancias
I3 a Alfa-Beta Heteroasociativa Max Euclidianas
NO
Cemradura
NO

Cuantificacion Cuantificacion Cuantificacion Cuantificacion
de Acierto de Error de Acierto de Error

I I I I

Figura 5.4. Disgrama a bloques de la aplicacion

5.4 Resultados de la experimentacion

En esta seccién se muestran graficas donde se comparan los algoritmos descritos en dos pruebas
sobre la base de datos. La primera prueba mide el porcentaje de acierto y falla, y la segunda
pondera el tiempo de ejecucion. La Figura 5.5. presenta los resultados obtenidos al someter a
prueba la base de datos bajo el algoritmo propuesto contra el mapeo de distancias euclidianas.
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Figura 5.5. Desempefio Acierto — Falla sobre la Base de Datos
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Tiempo de ejecicion por imagen

Figura 5.7. Tiempo de ejecucién sobre la Base de Datos



El algoritmo propuesto proporciona un desempefio del 99.52 por ciento, es decir, 411
aciertos. Los errores en el caso 2 se debieron a charolas de calidad aceptada pero que
fueron rechazadas. Esto es asi, debido a que las charolas se ubicaron con una excesiva
traslacion; en consecuencia, no fue posible su clasificacién, ya que el conjunto de patrones
correspondientes a la imagen analizada no concuerda con su correspondiente patrén de la
memoria asociativa.Ver Figura 5.8

Figura 5.8. Charola con excesiva traslacion.

A pesar de esto, el algoritmo es capaz de predecir correctamente en casos donde la luz
incide con alteraciones positivas, negativas, y mixtas. Al utilizar la memoria asociativa tipo
Max, las aditivas son soportadas para el caso de las alteraciones sustractivas, esto se debe a
que al entrenar la memoria asociativa con imdgenes erosionadas excesivamente y recuperar
con imdagenes poco dilatadas, existe un margen de patrones que coincide con los
correspondientes de la memoria asociativa. Finalmente, para los casos de las mixtas es una
combinaciéon de ambos atributos lo que permite un poco de rotacién y traslacion en las
charolas sobre las imdgenes analizadas.

Ahora bien, ambos algoritmos son capaces de recuperar eficazmente los eventos con
charolas defectuosas. Ver Figura 5.6. Para el caso del algoritmo propuesto, al presentarse
una imagen con una charola incompleta y convertirla en un conjunto de patrones de
entrada, no existe un subconjunto de patrones que representen el frasco faltante, por ello, al
realizar la recuperacion para cualquiera de las cinco clases, el resultado corresponde a una
imagen defectuosa. Con esta caracteristica, para cualquier imagen con defecto, serd poco
probable -por no decir imposible-, que alguna alteracion aditiva agregada por la luz
concuerde con el conjunto de patrones correspondiente de la memoria asociativa para
generar un error bueno por falso. Por consiguiente, se puede afirmar que el método es capaz
de recuperar de forma exitosa cualquier imagen con charola incompleta.

Cabe hacer mencion, que el desempefio del algoritmo baja cuando se entrena la memoria
asociativa con un nimero mayor de imagenes al propuesto. Al aplicar el operador Maximo
a dos 0 mds imégenes correspondientes a una misma clase, se pierde informacién y sélo
permanecen los patrones intersectados de las imagenes analizadas.



Para el caso del algoritmo propuesto por Danielsson se acerté en 396 casos, lo que se
traduce en un 95.88 por ciento de efectividad. Las principales causas de los errores de este
algoritmo fueron las alteraciones de la luz; esto por razén de que en algunos casos la
charola causa una sombra sobre los frascos, la umbralacién no es correcta y el didmetro
determinado se encuentra por debajo del promedio, lo que genera una falla. Ver Figura 5.9.

Figura 5.9. Charola con sombra.

Dado que el tiempo de ejecucion del algortimo debe ser menor o igual a la velocidad de
produccion constituye una restriccion del sistema propuesto. Para ello se registra el tiempo
que el sistema S tarda en procesar la informacion para proporcionar una respuesta. Los
resultados se observan la Figura 5.7. En ella se observa que el tiempo de procesamiento
oscila entre los 0.57 y 0.62 segundos, lo que significa su ejecucion estd por debajo del
tiempo permitido por la linea de produccion. Esto establece que la restriccion temporal es
satisfecha.

5.5 Implementacion en tiempo real.

Con la ayuda de las herramientas experimentales antes descritas, se implementa la MVS
Alfa —Beta bajo el diagrama de flujo de la Figura 5.10, donde:
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Figura 5.10. Diagrama de flujo de la MVS propuesta



e P!y P? son los sensores de presencia y P' determina si la charola se ubica en la
posicion adecuada para adquirir la imagen. P? si la charola se encuentra frente al
actuador. Esto es:

. {1 Si la charola se encuentra en la posicion de entrada

0 Otro caso

, |1 Silacharola se encuentra en la posicion de salida
0 Otro caso

e A esel actuador neumatico:

A 1 Si se activa
~ 10 Sino se activa

La MVS Alfa — Beta espera el momento en que P' detecta la posicién de la charola por
debajo de la cdmara, y en ese instante adquiere la imagen. Se aplican los pasos del
algoritmo propuesto en su fase de recuperacion. Cabe mencionar, que para cada paso se
somete a prueba su correcto funcionamiento con la intencién de detectar una falla de
operacion y no cuantificar un error de prediccion. Por dltimo, en caso de encontrar un error
en la charola analizada, se activa el piston para desplazar la charola de la banda
transportadora. Ver Figura 5.10.

Se realizaron 200 experimentos bajo condiciones normales de produccion; es decir,
colocdndose las charolas de tal forma que se asemejen a la realidad. Se obtiene como
resultado el 100 por ciento de casos acertados.

Es importante agregar, que por tratarse de un problema real existen una serie de factores
que merman el desempeno del algoritmo. El principal problema del transportador son las
descalibraciones que sufre la cadmara de video debido a las vibraciones mecdnicas que
genera el propio sistema. Este error es el mas dificil de resolver, ya que para periodos
largos de trabajo se observan corrimientos de la banda de PVC sobre los rodillos. Sin
embargo, para la implementacion en la fibrica se prevé que la cdmara serd montada sobre
las estructuras de la linea de produccion, las cuales no presentan vibraciones.

Por udltimo, otro factor que perjudica al desempefio son problemas de la luz, el cual se
resuelve facilmente al colocar un sistema controlado de iluminacién y una carcasa metalica
alrededor del drea de analisis.



CAPITULO 6
Conclusiones y trabajo futuro

En este capitulo se presentan las conclusiones derivadas de este trabajo de tesis; asimismo,
se plantea el trabajo futuro que posibilita extender los alcances de la presente investigacion
o proponer nuevos métodos que solucionen problemas similares.

6.1 Conclusiones

1. La investigacion documental y de campo que se realizd, permitié una descripcion
adecuada del estado del arte de la aplicacién de las maquinas de vision artificial,
especialmente en la industria mexicana.

2. Las memorias heteroasociativas Alfa-Beta simplificadas posibilitan analizar el total
de pixeles de una imagen en aplicaciones en tiempo real. Esto era considerado
inverosimil ya que normalmente este tipo de aplicaciones no cuentan con tiempo
suficiente para que un algoritmo de reconocimiento de patrones procese el total de
los datos en un tiempo menor a la velocidad de produccion.

3. La morfologia matemdtica es una técnica util en la segmentacién de imigenes. La
propuesta de segmentar la imagen con la erosion en la etapa de entrenamiento y
segmentar con la dilatacién en la etapa de recuperacién, permite soportar
alteraciones mixtas en imagenes que no pertenecen al conjunto fundamental de
entrenamiento.

4. Se entrend con el nimero minimo de imdgenes pertenecientes a una clase, debido a
que al incrementar el nimero de imagenes de entrenamiento se reduce la capacidad
de soportar alteraciones sustractivas de la memoria, lo que por consecuencia
disminuye la posibilidad de éxito en la fase de recuperacion.

5. La memoria asociativa utilizada soporta grandes porcentajes de ruido luminoso,
debido a que esté al borde de su saturacion.

6. La etapa de umbralacién es la més débil del algoritmo, debido a que el umbral se
determiné de forma manual.

7. El transportador de cajas propuesto no reproduce imdgenes de manera exacta que su
andlogo en la fébrica; sin embargo, es posible representar adecuadamente el
fenémeno.



6.2 Trabajo Futuro

1. Implementar el prototipo en la fabrica, y medir su desempefio e impacto econdmico
en la empresa.

2. Ampliar el conjunto fundamental de entrenamiento con las demds charolas de
mayonesa que produce la fibrica.

3. Agregar mdodulos al sistema para tomar datos estadisticos de la calidad de
produccion las charolas de mayonesa.

4. Medir de forma apropiada el fendmeno de la luz en el medio ambiente con la
intencidn de apegarse a la realidad del fendmeno, tal como se presenta en la linea de

produccion.

5. Modificar la etapa de umbralaciéon para que realice su operacion de manera
automatica.

6. Certificar el desempefio del trabajo propuesto.



Anexo A

Transportador propuesto

A continuacidn se presentan seis imdgenes del transportador disefiado e implementado. Las
primeras dos corresponden a dibujos con vista isométrica, mientras que las cuatro
ilustraciones restantes son fotografias del prototipo real.
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Figura A.1. Isométrico 1



Figura A.2. Isométrico 2

Figura A. 3. Transportador 1



Figura A. 4. Transportador 2

Figura A. 5. Transportador 3



Figura A. 6. Transportador 4



Anexo B

Imagenes de las bases de datos

Se presentan veinticuatro imdgenes representativas a las bases de datos creadas. Las
primeras doce pertenecen a la base de datos uno y las restantes a la base de datos dos.

Fgura B.1. Base de Datos 1



Figura B.2. Base de Datos 2



Anexo C

Casos Especiales

La segunda base de datos fue creada con eventos especiales, con la intencién de conocer el
comportamiento del algoritmo bajo condiciones inesperadas, e identificar los casos en los
cuales falla. Consta de 150 imdgenes con eventos como: frascos al revés, objetos sobre la
charola, alteraciones de luz, rotacién excesiva de la charola, tapas de otro color, entre otras
situaciones.

Se experimentan los casos inusuales obtenienlo los resultados que aparecen en la Figura
C.1.

40

0
® Alfa - Beta

Figura C.1. Desempefio Acierto — Falla sobre la Base de Datos 2



El algoritmo propuesto produjo un desempefio del 54 %; es decir, 81 casos acertados contra
69 fallas. Principalmente los errores se debieron a casos donde se genera ruido sustractivo
excesivo. Se observa ademads que el sistema no es capaz de identificar objetos ajenos a la
imagen. Ver figuras 5.8 y 5.9.

Para los casos de la Figura 5.6. “Objetos ajenos sobre la charola”, el método propuesto
presenta ambigiiedad. Es decir, la respuesta que arroja es correcta con base en la Definicion
4.2, 1a cual establece la etiqueta de calidad. Sin embargo, si en la fibrica se presentara este
caso se rechazaria la charola, ya que representa un error en la produccion, lo cual no fue
contemplado desde el inicio de este trabajo.

Figura C.2. Charola con objetos indeseados.

Para los casos de la Figura 5.7. “Exceso de luz”, ambos métodos dan una respuesta
negativa. Esto se debe a que en la etapa de umbralacion se propuso un umbral mediante
prueba y error con casos normales de luz. En consecuencia, dicha etapa causa una mala
umbralacién, por lo que ambos métodos fallan.

Figura C.3. Charola con luz excesiva.



Como es de esperarse, los casos de acierto disminuyeron en ambos métodos, debido a que

los algoritmos no fueron disefiados para resolver los escenarios presentados en la segunda

base de datos. Para mejorar el desempefio, se tendrian que redisenar los algoritmos, lo cual
queda fuera de esta investigacion.
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