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Resumen. A continuacion se presenta un informe detallado de las pruebas
realizadas en la deteccion de defectos estructurales en envases de vidrio no
cilindricos y con grabado en el cuerpo, se aplico morfologia matematica (dilatacion)
para eliminar el grabado del envase, la wavelet de daubichies nos permiti6 ubicar el
defecto en los envases con defecto y los resultados aplicando procesamiento de
sefiales (morfologia matematica y wavelets).

Palabras Clave: Morfologia Matematica y Wavelet.

1. Introduccién.

El término "imagen monocromatica” o imagen simplemente, se refiere a una funcion
de intensidad de luz bidimensional f(x,y), donde x e y indican las coordenadas espaciales
y el valor de f en cualquier punto (x,y) es proporcional a la luminosidad (o nivel de gris)
de la imagen en dicho punto.

Una imagen digital es una imagen (funcidn) f (x,y) que ha sido discretizada tanto en
coordenadas espaciales como en luminosidad. Una imagen digital puede ser considerada
como una matriz cuyos indices de renglon y columna identifican un punto (un lugar en el
espacio bidimensional) en la imagen y el correspondiente valor de elemento de matriz
identifica el nivel de gris en aquel punto. Los elementos de estos arreglos digitales son
Ilamados elementos de imagen o pixeles.

En el tratamiento de imagenes se pueden distinguir tres etapas principales:

1. Adquisicién de la imagen.
2. Procesamiento de la imagen.
3. Presentacion al observador.
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La adquisicion de la imagen estd a cargo de algin transductor o conjunto de
transductores que mediante la manipulacion de la luz o de alguna otra forma de radiacion
que es emitida o reflejada por los cuerpos, se logra formar una representacion del objeto
dando lugar a la imagen. Es importante saber que durante la etapa de adquisicion, los
transductores agregan ruido a la imagen. Ademas del ruido, los transductores poseen una
resolucion limitada, lo cual repercute en la apreciacion de dicha imagen. Ejemplos: el ojo
humano, sensores de una camara fotografica o de video, tomografos.

El procesamiento digital de la imagen consiste en eliminar la mayor cantidad de ruido
que se le agrega durante la adquisicion asi como también mejorar las caracteristicas de
dicha imagen como: definicion de contornos, color, brillo, etc., valiéndose de
procedimientos y herramientas matematicas. En esta etapa se encuentran también técnicas
de codificacién para el almacenamiento o bien para la transmision.

La presentaciéon al observador consiste en el método empleado para exponer la
imagen la cual puede ser impresa o por medios electrénicos como la television, el monitor
de una computadora, o algiin otro medio. Para la presentacion de la imagen se deben
considerar ciertos aspectos de percepcion humana asi como las velocidades de despliegue
del dispositivo utilizado.

Realizar un breve estudio sobre el funcionamiento del sistema visual humano (Human
Visual System, HVS) es de utilidad para entender mejor la forma en que percibimos las
imagenes y con ello, poder explotar estas caracteristicas en el tratamiento digital de
imagenes. Es posible modelar el ojo humano como un sistema lineal e invariante en el
tiempo (SLI). Para ello se deben tener presentes dos conceptos:

1. La respuesta al impulso, que es una funcién que describe el
comportamiento en el tiempo de un sistema, en nuestro caso el sistema
es el ojo. Una vez obtenida la respuesta al impulso, se realiza la
convolucion de la funcion obtenida con cualquier otra funcion con el
objetivo de observar y conocer la respuesta del sistema a esa nueva
funcioén.

2. La funcién de transferencia; esta funcion describe al sistema
en el dominio de la frecuencia, y es la transformada de Fourier de la
respuesta a impulso. El ojo se puede modelar como un sistema que
modifica funciones y que depende de tres variables, dos espaciales y
una temporal. La respuesta puede ser representada como una funcién
que también depende de tres variables (dos espaciales y una temporal).
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2. Morfologia Matematica

La descripcion basica de la Morfologia Matematica descansa en la “teoria de
conjuntos” cuyos primeros trabajos se deben a Minkowsky [Minkowsky,1897],
[Minkowsky,1901] y Hadwiger [Hadwiger,1957], [Hadwiger,1959]. La continuacion de
estos trabajos de investigacion, bajo la impulsién y reformulacién de Matheron y Serra, se
darian posteriormente a conocer bajo la denominacién de Morfologia Matematica, como
una técnica no lineal de tratamiento de sefiales. La mayor parte de esta teoria ha sido
desarrollada en el Centre de Morphologie Mathématique (CMM) de IEcole des Mines de
Paris.

Actualmente, el ambito y alcance de los procesamientos morfolédgicos es tan amplio
como el propio procesamiento de imagenes. Se pueden encontrar aplicaciones tales como
la segmentacidn, restauracion, deteccion de bordes,, aumento de contraste, analisis de
texturas, compresion, etc. Las obras [Matheron, 1967], [Matheron, 1975], [Serra, 1981] y
[Serra, 1988], contienen en detalle la definicion de los conceptos basicos en morfologia.

Propiedades de base de las transformaciones morfologicas. Toda operacién
morfoldgica es el resultado de una o mas operaciones de conjuntos (union, interseccién,
complementacion...) haciendo intervenir dos conjuntos X, Y, ambos subconjuntos de un
conjunto espacio Z. De los dos subconjuntos, Y recibe el nombre de elemento
estructurante que, para operar con X, se desplazara a través del espacio Z.

Propiedad de invariabilidad a translacién. donde p es el factor de traslacion del
conjunto.

Propiedad de compatibilidad con las homotecias. Supongamos que X es una
homotecia de un conjunto de puntos X, por tanto, las coordenadas de cada punto del
conjunto se multiplican por alguna constante positiva. Esto es equivalente a cambiar de
escala con respecto a algin origen. Si ¥ no depende de la escala, es invariante al cambio
de escala:

Propiedad conocimiento local. La transformacion morfolégica ¥ posee el principio de
conocimiento local si para cualquier conjunto de puntos M, subconjunto del dominio N, la
transformacion del conjunto X restringido al dominio de M, y después restringido al
dominio N, es equivalente a aplicar la transformacion ¥(X) y restringir el resultado en M:

Propiedad de la continuidad. En forma resumida, este principio afirma que la
transformacion morfolégica ¥ no exhibe ningln cambio abrupto. La nocién de
continuidad depende de la nocién de vecindad, es decir, de la topologia.
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Dependiendo del tipo de operacién morfolégica se cumpliran otra serie de
propiedades, como la idempotencia, extensividad, antiextensividad, etc.

Transformaciones morfolégicas elementales. La transformacion morfoldgica es la
extraccién de estructuras geométricas en los conjuntos sobre los que se opera, mediante la
utilizacion de otro conjunto de forma conocida denominado elemento estructurante. El
tamafio y la forma de este elemento se escoge, a priori, de acuerdo la morfologia del
conjunto sobre el que va a interaccionar y de acuerdo a la extraccion de formas que se
desean obtener. Ejemplos bésicos de elementos estructurantes son los siguientes:

O H @

Figural. Ejemplo de formas basicas de elementos estructurantes planos.

Erosion y Dilatacion. Son las dos operaciones morfoldgicas basicas, a partir de las
cuales se definen todas las demas. A y B conjuntos de Z?, la erosion de A con respecto a B
se define:

AOB={x|(B)y A}

es decir, esta formada por el conjunto de puntos ‘x’ que hacen que B, trasladado segun el
vector ‘x’, esté completamente contenido dentro del conjunto A.
Otra posible definicion es la interseccion de todas las traslaciones de A con respecto a
un vector perteneciente al conjunto B:
AOB=N{(4)y|b € B} (Definicion de Sternberg)

Si el conjunto B es simétrico con respecto al origen, B=B y, entonces, la definicion de
Sternberg coincide con la resta de Minkowski.

La dilatacion de A con respecto a B se define:
A®B= {x|(1§)an #+ 0}

lo que significa, que esta constituida por todos los puntos ‘x’ tales que al reflejar B y
luego desplazar con respecto a ‘x’, el conjunto resultante se solape con A, al menos en un
punto.

Al igual que en la erosion, existe otra definicion alternativa para la dilatacion:
A@®B=U{(A),|b € B}Suma de Minkowski)

que representa la unién de todas las traslaciones de A con respecto a los puntos que
forman B. El conjunto B se denomina Elemento Estructural y cada punto de los conjuntos
es un pixel de la imagen. En imagenes binarias, los pixeles tienen sélo dos valores
posibles: 1 0 0.
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La erosién pone a 0 pixeles que estaban a 1 en la imagen original. Un ejemplo de
aplicacion de la erosion es la eliminacion de pixeles que, por razones de umbral (en la
segmentacion de la imagen) o por ruido, estdn a 1 cuando deberian estar a 0. La eleccién
de los pixeles a borrar depende de la forma del elemento estructural. El resultado de la
operacion es la reduccion del tamafio de la imagen original. Es lo que se puede comprobar
en el siguiente ejemplo, donde se erosiona un tridngulo utilizando un disco como

é [
A

Figura 2. Ejemplo de Triangulo Erosionado

En el caso de la dilatacion, la imagen se expande con respecto a la original, lo que
implica la puesta a 1 de pixeles que originalmente estaban en 0. Como ejemplo, se
muestra la dilatacién de un tridngulo mediante un disco.

Figura 3. Ejemplo de Triangulo Dilatado

La erosion mas simple (erosion clasica) es aquella en la que se eliminan los pixeles
que tocan a alguno que es parte del fondo de la imagen. Esto supone eliminar una linea de
pixeles alrededor del borde de los objetos de la imagen. De forma analoga, la mecanica de
la dilatacion clasica es afiadir a un objeto (poner en 1) aquellos pixeles que tocan a alguno
del objeto en cuestion. Es decir, se expandird una linea de pixeles alrededor de la periferia
del objeto de la imagen original.

Dos de las propiedades de la erosion y de la dilatacién son:

1. Ambas son operaciones mon6tonamente crecientes con respecto a un elemento
estructural dado.
A, €A, =A, OBCA, OB A, S A, = A, ®BCS A, ®B

Como la dilatacion es conmutativa, también sera monotonamente creciente con
respecto a una imagen de entrada. Para la erosion no se cumple.
B,SB,=A®B, SA®B, B SB,=A0QB SAQB,

De aqui se concluye que es el tamafio y forma del elemento estructural lo que
determina el mayor o menor crecimiento/reduccion de la imagen.

2. Erosién y dilatacion son operaciones duales.
AOB=[A®B] AOB=[AOB]
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Segun esto, erosionar una imagen equivale a la dilatacién de su complemento, es
decir, la erosion del objeto que esta en primer plano de la imagen equivale a la
dilatacion del fondo de la misma. Un razonamiento similar se puede aplicar a la
dilatacion: expande la imagen en primer plano y encoge su fondo.

3. Wavelet

La transformada wavelet es el resultado de un gran nimero de investigaciones y
constituye una técnica de analisis reciente. Inicialmente un geofisico francés llamado Jean
Morletl [STR89] [TOR98] investigaba un método para modelar la propagacion del sonido
a través de la corteza terrestre. Como alternativa a la transformada de Fourier, Morlet
utilizd un sistema basado en una funcidon prototipo, que cumpliendo ciertos
requerimientos matematicos y mediante dos procesos denominados dilatacion o
escalamiento y translacion, formaba un set de bases que permitian representar las sefiales
de propagacion con la misma robustez y versatilidad que la transformada de Fourier, pero
sin sus limitaciones.

La simplicidad y elegancia de esta nueva herramienta matematica fue reconocida por
un matematico francés llamado Yves Meyer [HEI99] [STR89] [DEV91] quien descubrid
que las wavelets formaban bases ortonormales de espacios ocupados por funciones cuyo
cuadrado es integrable, lo que traducido al lenguaje del procesamiento de sefiales,
corresponde a funciones o sefiales cuyo contenido energético es finito. En este momento
ocurrié una pequefia explosion de actividad en este area, ingenieros e investigadores
comenzaron a utilizar la transformada de wavelet para aplicaciones en diferentes campos
tales como astronomia, acUstica, ingenieria nuclear, deteccion de terremotos, compresion
de imagenes, reconocimiento de voz, visién humana, neurofisiologia, éptica, resonancia
magnética, radar, etc.

El término wavelet se define como una “pequefia onda” o funcion localizable en el
tiempo, que visto desde una perspectiva del andlisis o procesamiento de sefial puede ser
considerada como una herramienta matematica para la representacién y segmentacion de
sefiales, andlisis tiempo-frecuencia, y facil implementaciéon de rapidos algoritmos
computacionales. Las caracteristicas propias de la transformada wavelet nos otorgan la
posibilidad de representar sefiales en diferentes niveles de resolucion, representar en
forma eficiente sefiales con variaciones de picos abruptos, analizar sefiales no
estacionarias permitiéndonos saber el contenido en frecuencia de una sefial y cuando estas
componentes de frecuencia se encuentran presentes en la sefial. Estos topicos constituyen
el foco principal del desarrollo de esta tesis, la cual pretende entregar una vision teérica y
practica del uso de esta herramienta en el plano general del procesamiento digital de
sefiales y de como puede resultar de utilidad en la resolucion de problemas relacionados
con el campo de la Acustica.
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Wavelet Daubichies. La Gltima gran salva de la revolucion de las wavelets se dispard
en 1987, cuando Ingrid Daubechies, mientras visitaba el Courant Institute de la
Universidad de Nueva York y, posteriormente, durante su trabajo en los laboratorios
AT&T Bell, descubrié una clase completamente nueva de wavelets, que no s6lo eran
ortogonales (como las de Meyer) sino que también se podian implementar mediante
sencillas ideas de filtrado digital, de hecho, mediante cortos filtros digitales. Las nuevas
wavelets eran casi tan sencillas de programar y utilizar como las wavelets de Haar, pero
eran suaves, sin los saltos de las wavelets de Haar. Los procesadores de sefiales disponian
ahora de una herramienta de ensuefio: una manera de descomponer datos digitales en
contribuciones de diversas escalas. Al combinar las ideas de Daubechies y Mallat, se
disponia de una transformacién ortogonal y sencilla que se podia calcular rapidamente en
las modernas computadoras digitales.

4. Experimentos y Resultados

La evaluacion de los envases con procesamiento digital de imagenes se realizo de la
siguiente forma:

Objeto 3D

Imagen 2D

v
Aumento de Brillo

v

Morfologia Matematica — Deteccion de falla
(Dilatacién) B Umbralado > Segmentacion (Wavelet)

Figura 4 Esquema del Procesamiento Digital de Imagenes.

La primera etapa fue tener envases muestra para tener un grupo de envases con defecto
y otro grupo de envases sin defecto y tener un mejor panorama dadas las diferentes
caracteristicas de las fracturas y tomando en cuenta que nunca un envase es igual a otro.

La segunda etapa fue la adquisicion de la imagen con una cdmara digital para tener
imagenes digitales la forma de tomar las imagenes fue colocar la cAmara en una banda
transportadora de frente a nuestro envase con una iluminacion blanca de diodos emisores
de luz se pasaron por la banda transportadora con lo cual obtuvimos 10 iméagenes de
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envases buenos y alrededor de 30 envases con defectos, estas imagenes obtenidas fueron
las consideradas para nuestro experimento.

uﬂ: ;‘

Figura 5. Imagenes sin defectos Figura 6. Imagenes con Defectos

En la tercera etapa se hizo un aumento de brillo para empezar a eliminar los detalles
mas pequefios del grabado y poder dejar la imagen en menos valores en escala de grises
para facilitar el posterior uso de la morfologia matematica con lo cual se obtuvieron
buenos resultados al subir brillo.

Figura 7. Imagenes Originales con Defectos. Figua 8. Imagenes Originales sin Defectos.

[l al gl

Figura 9. Imagenes de Envases con Defectos Figura 10. Imagenes de Envases sin Defectos
con Aumento de Brillo. con Aumento de Brillo.
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En la cuarta etapa se aplica a la imagen morfologia matemética con erosién con la cual
no se obtuvieron buenos resultados no nos ayudaba a quitar el grabado, por otro lado se le
aplico dilatacion con lo cual obtuvimos la eliminacion de el grabado para lo cual se
probaron diferentes tipos de elementos estructurantes probando desde 3X3 hasta 11X11 el
mejor resultado se obtuvo con un elemento estructurante de forma circular de 5X5.

Figura 11. Morfologia Matematica iDliata(:lon Figura 12. Morfologia Matematica :DlLtacmn

con elemento estructurante tipo disco de 5X5) con elemento estructurante tipo disco de 5X5)
de imagenes con defectos de imagenes sin defectos.

En la quinta etapa se hizo un umbralado para dejar mejor definido el defecto en caso
de que el envase lo tuviera de lo contrario obtendriamos una imagen con fondo blanco
para ello se aplico un umbralado probando con umbrales del 25, 50, 75, 100, 125, 150,
175 y 200, el que dio mejores resultados fue el de 150 hacia abajo eran 0 y si eran
mayores a 150 eran 1.

iwl|iwl § 18] |l

Figura 13. Imagenes Umbralada de Figura 14. Imagenes Umbraladas de
envases con defectos envases sin defectos

En la sexta etapa se segmento la imagen dejando la parte central del cuerpo del
envase para ver si dejaba la falla dentro de esa area segmentada obteniendo como
resultados que cuando tenemos un envase con defecto queda dentro de esa segmentacion y
cuando no la imagen queda en blanco.

/

Figura 15. Imégenes segmentadas de Figura 16. Imagenes segmentadas de
envases con fractura. envases con fractura.
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En la séptima etapa aplicamos una wavelet de daubechies de tipo 1 y 1 con la
cual obteniamos los resultados de donde se ubicaba el defecto si es que lo tenia de lo
contrario nos enviaba una imagen plana.

Figura 17. Wavelet Daubechies 1 en la imagen Figura 18. Wavelet Daubechies 1 en la imagen
superior y Wavelet Daubechies 5 en la superior y Wavelet Daubechies 5 en la
posterior de envase 1 con defecto. posterior de envase 2 con defecto.

00 27 20
Figura 18. Wavelet Daubechies 1 en la imagen izquierda y Wavelet Jaubechies 5 en la imagen
derecha de envase sin defecto para cualquier envase sin defecto es el mismo esquema.
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Como resultados se obtuvo que probando con los 30 envases malos y los 10
buenos se observo que los envases malos fueron detectados satisfactoriamente
obteniendo 1 que no detecto la falla por 29 que si por otro lado la efectividad en
envases buenos estuvo de 10 envases 10 envases que no detecto falla, en el caso de el
envase con defecto que no detecto fue por que estaba dentro de la base del envase
haciendo dificil su deteccion.

5. Conclusiones y Trabajos Futuros

Se concluye teniendo buenos resultados con el margen tomado con 40 envases de
los cuales 30 eran envases malos y los otros 10 envases buenos, tomando en cuenta
que solo un envase no detecto ya que la falla se encontraba muy escondida en la base
podemos decir que la eficiencia de nuestro programa desarrollado en matlab para la
deteccidn de fallas en envases no cilindricos y con grabado ha sido satisfactoria.

Como trabajos futuros se ampliara nuestro set de muestras a por lo menos 100
envases de los cuales 20 seran sin defecto y los 80 restantes seran con diferentes
defectos de fracturas en el cuerpo, se necesita elegir el tipo de clasificador que se
utilizara, como alternativas tenemos redes neuronales y alfa beta sin pesos,
necesitamos crear un software en Builder C++ con todo lo que hemos usado con
matlab, desarrollar el software para el FPGA Altera Cyclone Il con la adquisicion de
imagenes desde la cAmara del Kit.
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