SIBACORE: SISTEMA BASADO EN.
 CONOCIMIENTOS PARA EL RECONOCIMIENTO
DE ELEMENTOS MECANICOS

RESUMEN '

El objetive del articulo es presentar inicialmente los
fundamentos de los Sistemas Avanzados de Visién
utilizados en el procesamiento y reconocimiento de
imadgenes. Luego, propone la arquitectura del modelo del
sistema de vision basado en conocimientos SIBACORE,
para el reconocimiento de elementos mecénicos. Se
analizan en detalle los algoritmos que son utilizados en
cada una de las etapas de reconocimiento y dlagnosﬁlco

especificamente de los elementos mecanicos: arandelas
y tornillos. Finalmente, se tratan los aspectos de la
implementacién computarizada del prototipo del sistema
SIBACORE (Sistema Basado en Conocimientos para el
Reconocimiento de elementos Mecanicos) el cual trabaja

sobre contornos de piezas obtenidos por
preprocesamiento.
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ABSTRACT N

The paper firstly aims at describing the foundations
of Advanced Computer Vision Systems mostly used
in image processing and recognition. Then, it proposes
the structure of the model for SIBACORE, knowledge
based vision system for mechanical image recognition.
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It is discussed in detail algorithms which are used in
each of steps for recognition and diagnosis specifically
for candle sockets and screws. Finally, computer
implementation issues are described for the
SIBACORE (Knowledge Based System for
Mechanical Element Recognition) system prototype
which works on contours of pieces obtained by
preprocessing.
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1. INTRODUCCION

El articulo empieza haciendo una descripcién de los
procesos de la Visién Artificial, y a continuacion
explica algunas estructuras de Sistemas de Visién de
Propésito General (SVPG), para dar asi un resumen
del estado del arte. Luego se pasa a definir la estructura
del modelo SIBACORE, con el cual se identifican
elementos mecanicos de imagenes capturadas
mediante una camara de video, este sistema se
desarrollo como parte de la Investigacién “Disefio y
Desarrollo Metodolégico de Sistemas Basados en
Conocimientos Distribuidos y Cooperantes Aplicados
a la Ingenieria” financiada por Colciencias. El articulo
finaliza comentando la manera como se implementd
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el prototipo del modelo del sistema basado en
conocimientos ~ SIBACORE,  destinado  al
reconocimiento y diagndstico de elementos mecanicos
para lo cual se describe la forma en que se realizé el
preprocesado de las imdgenes por medio de
aplicaciones existentes en el mercado, hasta obtener
imagenes binarias de los contornos; la realizacién de
algoritmos para el procesamiento intermedio en la
deteccion de circulos por medio de la transformada de
Hough y encontrar lineas rectas por la aplicacién de
filtros. Como estos algoritmos se fundamentan en la
representacion de lineas rectas y circulos en la pantalla
grafica del computador, también se ha incluido una
explicacion de los Algoritmos de Bresenham para la
representacion de lineas rectas y circulos. La
aplicacién . de reconocimiento de Elementos
Mecanicos se hace sobre arandelas, tornillos y
engranajes. En el articulo se presentan imagenes
procesadas de Elementos Mecanicos, en las cuales
predominan los circulos y lineas rectas como parte de
los contornos.

2. SISTEMAS DE VISION ARTIFICIAL

La Vision Artificial también llamada Visidn por
Computador, se ha definido como los procesos de
obtencién, caracterizacién e interpretacion de
informacion de imagenes tomadas de un mundo
tridimensional. [4]. Estos procesos pueden a su vez ser
divididos en seis areas:

l. Adquisicién o captacién: Proceso a través del
cual se obtiene la imagen visual.

2. Preprocesamiento: Proceso que incluye técnicas
de reduccion del ruido y realce de detalles.

3. Segmentacién: Proceso que divide una imagen
en objetos que son de nuestro interés.

4. Descripcién: Proceso por el cual se obtienen
caracteristicas convenientes para diferenciar un
objeto de otro.

5. Reconocimiento: Es el proceso que identifica
cada uno de los objetos en la imagen.
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6. Interpretaciéon: Proceso que le asoc1gd un
significado a un conjunto de objetos reconocidos.

Las divisiones tomadas por otros autml'e's ;obre estas
areas de importancia en la vision a.rt1f1c1a1,lson de
forma. Para ilustrar lo anterior inclulmo_s .la. figura ,1'
que muestra las etapas de la vision artificial segun

Maravall. [5].
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Figura I. Etapas en la que puede organizarse un Sistema de
Vision Artificial

Las dreas antes descritas se hacen necesario agruparlas
de acuerdo a las complicaciones y delicadezas que llevan
consigo en la implementacién. Por lo tanto se pueden
considerar tres niveles de procesamiento [3], [4]:

1. Procesamiento de Bajo Nivel: Asociado con los
PrOCEsos primarios que pueden ser considerados
€omo reacciones automaticas sin reéquerir ningun
tipo de inteligencia. Es la adquisicién y
pPreprocesamiento de Imagenes,



* 2. Procesamiento de Nivel Intermedio: Son los
procesos que caracterizan y etiquetan
componentes de la imagen que se obtiene de la
visién a bajo nivel. Aqui se trata de la
segmentacion, la descripcion y el reconocimiento
de objetos individuales.

3. Procesamiento de Alto Nivel: Son los procesos
que emulan la cognicién. Los dos niveles
anteriores llevan a actividades bien definidas
mientras que el conocimiento y compresién de
los procesos de vision de alto nivel son mas
difusos y especulativos.

Estos procesos y divisiones en areas estan basadas en
la forma en que se implementan los sistemas de visién
artificial y. no representan modelos de la vision
humana. ‘

3. SISTEMAS DE VISION ARTIFICIAL
BASADOS EN CONOCIMIENTOS

Los Sistemas Basados en Conocimientos paja el
procesamiento de imagenes fueron creados;para
afrontaralgunas dificultades en la visién artificial como
son [6]: ’ '

- Lavalidaci6n de la calidad de la imagen ’

- La seleccion de operadores de procesamiento
apropiados y de parametros 6ptimos de ejecucion.

- Laseleccién de una planificacion eficaz.

- La necesidad de ajustar cuidadosaﬁnente los
descriptores de laimagen y los operadores por
medio de experiencias de ensayo y error. -

- La falta total de herramientas objetivas de
evaluacién de los resultados obtenidos.

Estos sistemas requieren de un “conocimiento experto”
el cual comprende diversos tipos de conocimiento
sobre los operadores, su aplicabilidad, su uso y sobre
modalidades de secuenciamiento de estos. También
requiere de un conocimiento sobre la escena y el campo

de aplicacion. Este experto debe s€r capaz de juzgar
resultados y modelar o corregir 1a estrategia de analisis
en curso de ejecucion.
: i

Existen dos tareas que pueden ser identificadas en los
sistemasde vision artificial: la tarea de segmentaciényla
de interpretacion. La tarea de segmentacién consiste en
delimitar e identificar las zonas de interés, o sea aquellas
zonas que seran utilizadas por la tarea de interpretacion.
La segmentacion tiene como objetivo encontrar la
correspondencia espacial entre primitivasde laimageny
los componentesde la escena. La interpretacion tiene por
objeto la busqueda de una correspondencia semantica
entre primitivas y etiquetas simbdlicas. La busqueda de
la mejor correspondencia es el principal reto paraambas
tareas. Una de las dificultades encontradas en vision
artificial concierne al paradigma del razonamiento, las
cuales se pueden resumir en:

- Dificultad de modelar el razonamiento experto
de analisis en oposicién a la busqueda de una
secuencia 6ptima de procesos.

— Inhabilidad de los sistemas de visién artificial
para juzgar los resultados y asi poder evaluar el
desempeiio de un operador en la aplicacion o de
una secuencia de procesos sobre la imagen.

— Ladificultad de corregir y reiniciar de la mejor
manera la estrategia de analisis en curso de
ejecucion.

El propésito de los sistemas de vision artificial es
ofrecer al usuario facilidades de planificacién y
generacién automética de secuencias 6ptimas de
procesamientos, facilidades de descripcién de los
problemas y facilidades de la formulacién de
interrogantes complejos. Los enfoques basados en
conocimientos fueron introducidos con el objeto de
permitir la representacion y manipulaciér explicita de
los diversos conocimientos. disponibles; del contenido
de la escena y de las propiedades de los operadoresa -
aplicar o de las estrategias de éxplordcién e
interpretacion a utilizar.

_ . .
A continuacién se hace una lista de los SBC que han
sido implementados para apoyar las tareas de
procesamiento y descripcion de imagenes:
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1. Sistemas Basados en Anélisis Detallado de
Algoritmosde Procesamiento de Imagenes

a. Sistemas de Segmentacion de Imagenes
Basados en Reglas de Produccién -

b.  Sistemasde Segmentacién de Imagenes
Guiados-por Objetivos

2. Sistemas de Supervisién de Programas

Sistemas de Consulta

b. Sistemas de Creacién de Programas a Partir

de Librerias
Especificacién Interactiva
Mediante

d. Especificacién Comandos

Abstractos

e. Especificacion Basada en Ejemplos
3. Sistemas de Integracién Semantica de Programas

4. Sistemas de Comprensién de Imégenes Basados en
Conocimientos

5. Sistemas Separados de Comprension de Imagenes

6. Sistemas Hibridos de Comprensién de Imagenes

4. ARQUITECTURAS DE SISTEMAS DE VISION

DE PROPOSITO GENERAL (SVPG)

Un Sistema de Vision de Propésito General (SVPG) es
un sistema de dominio independiente y abierto que esta
disponible para construir, mantener y usar una
representacién interna de el mundo externo de
informacién suministrada por medio de sensores
fisicos tales como cédmaras de video. Estas
representaciones son utilizadas en otros sistemas que
actiian en el mismo mundo externo pero careciendo de
capacidades de percepcién. Tales sistemas pueden
interactuar con sistemas de visién a través de
intercambio de informacién o de objetivos que los
sistemas de visién deben satisfacer. Su actividad
interna es realizada por el encadenamiento de procesos
especificos en el contenido o eri colaboracién con otros
sistemas con quienes él interactua.

!
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Se describe a continuacion un SVITG pasac}o ell’)l qga
aproximacion de la Inteligencia Artificial Dlstr} duul Z
(IAD) [6], €] cual utiliza agentes cooperar.lfes‘ (m6dul :1)0
inteligentes con capacidad de comunicacion) conoci

como Visién Como Proceso (VCP) [1]-

Los sistemas de Visién Como Proceso estan enfocados

hacia las técnicas de control de los procesos de
percepcién en un sistema de vision integrgdo, figura2.
El mayor esfuerzo de estos sistemas radlf:a en la fase
de integracién de los moédulos-o subsistemas. La
caracteristica principal de estos sistemas es lade activar
subsistemas como los de operacién de camaras moviles
enun entorno dindmico bajo las ;'estricciones de tiempo
real, teniendo un mayor efecto sobre el contrpl del
sistema. El sistema se compone de los siguientes
agentes: Unidad de control de la camara, maédulo de
descripcién de imagen operando en multiples
resoluciones, médulo para extractar descripcion en 3D
de escenas de una secuencia de imagenes, procesos para
mantener dingmicamente una descripcion simbdlica de
una escena utilizando informacion de otros procesos y
de un conocimiento a priori acerca de la escena.

. Divisiones Horizontales: Los sistemas VCP
uﬁilizan niveles explicitos de representacion. Los
ciaatro niveles son: Imagen, Descripcidn 2D de
la imagen, Descripcién 3D de la imagen e
Interpretacion simbdlica de la escena.

+  Divisiones Verticales: Un agente focalizador esta
definido como la unién de unidades de
procesamiento que transforman una sucesiva
representacion de una Region De Interés (RDI)
dada.

!
* Agentes Basicos: En cada momento del

procesamiento un agente basico puede ser definido
dindmicamente. En este nivel el agente esta
afectado por la RDI del correspondiente nivel de
representacion. De esta manera se obtiene el mismo
nivel para una definicién dinamica de varios
agentes basicos homogéneos correspondiente a las
varias RDI que se puedan definir.

. Comportarpiento: El sistema tiene un
comportamiento definido: suactividad esta dirigida

. hacia l.a satisfaccion de objetivos dados por el
supervisor.
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Figura 2. Arquitectura del Sistema VCP (Vision Como Proceso).

1

EstructuraInterna: El funcionamientodel VCP
esta basado en el ciclo Emparejar- Actualizar -
Predecir, figura 3, que se adiciona a un ciclo de
prediccién y verificacion. El ciclo incorpora una
prediccién temporal que dispone el sistema para
integrar susresultados en el tiempo, en el nivel de
entrada el agente tiene una funcién de
transformacién que hace posible ir de unnivel de
representacion a un nivel superior. En el nivel de
salida la fase de verificacién es acompariada de
una funcién de proyeccion que hace posibleir de
una representacién a otra de bajo nivel. Como
consecuencia cada agente esta en disposicion de
transformar la representacion de un nivel a otro.

4
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Figura 3. Modelo de agente del sistema VCP
(Vision Como Proceso).

5. ESTRUCTURA DE UN SISTEMA BASADO
EN CONOCIMIENTOS PARA EL
RECONOCIMIENTO DE ELEMENTOS
MECANICOS - SIBACORE

Para el disefio del Sistema Basado en Conocimientos
para el Reconocimiento de Elementos Mecanicos se
ha tenido en cuenta:

Simplicidad en el sistema
Utilizacién de software existente

Modularizacién que permite la definicién de
subsistemas

Manejo de representaciones en 2D

Reduccion de elementos mecanicos a: arandelas,
tornillos y engranajes. Los cuales son
representativos de los diversos niveles de
complejidad en el reconocimiento.

Conocimientos integrados a cada modulo de
reconocimiento.

En la figura 4 se da la estructura del modelo
SIBACORE:

.

Médulo de Reconocimiento: Esta compuesto
de cuatro submédulos de reconocimiento de
elementos mecanicos, a saber: submddulo de
reconocimiento de tornillos, submddulo de
reconocimiento de arandelas, submddulo de
reconocimiento de engranajes y submddulo de
reconocimiento total. Estos submoédulos son
explicados en detalle a continuacién:

« Submédulo de Reconocimiento de Tornillos:
Los tornillos a reconocer son los normalizados.
En la figura 5, se representa un tornillo de
cabeza hexagona, en los cuales las dimensiones
paramétricas se conocen a priori y la unica
dimensién que puede variar aleatoriamente es
el largo del tornillo. Por lo tanto determinando
la dimensién de la cabeza del tornillo o la
dimensién del diametro del tomnillo este queda
completamente determinado.
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Figura 4 Estructura para un Sistema Basado en Conocimientos
Para el Reconocimiento de Elementos Mecanicos (SIBACORE).

* Submédulo de Reconocimiento de
Arandelas: Contiene los-algoritmos para
encontrar las arandelas sobre una imagen
desplegada en la pantalla de computador.

* Submédulo de Reconocimiento de
Engranajes: La parte exterior de un
engranaje, conformado de los dientes, queda
completamente determinada si se sabe el
modulo, el nimero de dientes y el 4ngulo de
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presiéon. Por lo tanto el reconocim’iento a
partir de la imagen en la pantalla gréfica se
hara: encontrando el centro del engranaje,
determinando el tamafio del diente (mediante
determinacién del radio de adendo y
dedendo) y calculando el nimero de dientes.

. Submédulo de Reconocimiento Total: Este
sistema permite encontrar cada uno de los
elementos mecanicos existentes en la imagen.
Recorre la imagen, ejecutando
automaticamente los tres submodulos
descritos anteriormente. Por la eficiencia de
los médulos se ejecuta primero el de
reconocimiento de arandelas, luego el de
tornillos y finalmente el de engranajes.

Médulo de Diagnéstico: E1 Modulo de
Diagnéstico debe reconocer las piezas
defectuosas y especificar cuales son los defectos
detectados y su posible arreglo. Se ha creado un
médulo de diagnéstico independiente del
reconocimiento Este modulo estd compuesto por

os tres subsistemas siguientes:

W oa

Submédulo Diagnéstico de Arandelas: El
reconocimiento se basa en el principio de que
una arandela en imagen binaria son dos
circulos concéntricos. Pero ahora cualquiera
de los dos circulos puede ser defectuoso, y el
diagnéstico debe indicar cual es el circulo
defectuoso y ubicar la localizacién del
imperfecto para su arreglo. Se indicara si el
defecto es por exceso o disminucién del radio.

-~

* Submédulo Diagnéstico de Tornillos: De
los posibles tornillos defectuosos a reconocer
se han clasificado los siguientes: Tornillos con
cabgza seccionada, el vastago del tornillo
torcido y rosca del tornillo eliminada (rosca
“robada”). Al igual que en el médulo anterior

se dlagnosFicaré el defecto y como arreglar su
imperfeccién.

. Subm(’)dul'o Diagnéstico de Engranajes: El
defes:to mas comun en los engranajes es la
perdida de uno o varios dientes. Este médulo

e Bt mrt A < n masi e o e bl - o e B e e o




de diagndstico dira cuantos dientes faltan y en
que posicion irian.

+ Submdédulo Diagnéstico Total: Este sistema
permite encontrar cada uno de los elementos
mecanicos defectuosos existentes en la
imagen. Recorre la imagen, ejecutando
automéaticamente los tres submddulos
descritos anteriormente. En orden de
complejidad ascendente se ejecuta primero el
diagnéstico de arandelas, luego el de tornillos
y finalmente el de engranajes.

Médulo de Simulacién de Imdgenes: Este
médulo puede reemplazar los tres primeros
moédulos:  adquisicién, , preprocesado y
segmentaci6n de imagenes. Se encarga de entregar
una imagen binaria con el contorno ideal o
defectuoso de la pieza. Los contornos simulados
corresponden a arandelas, a un conjunto de tornillos
normalizados de cabeza hexagonal y a engranajes
definidos basicamente por el médulo.

Médulo . de Ayudas: Muy importante en
cualquier software actualmente son las ayudas
que facilitan la utilizacién y comprensién del
mismo. Las ayudas implementadas ‘en
SIBACORE se compone de los siguientes
submédulos: :

. Submédulo Indice: Permite acceder a la
definicién de cada una de las ordenes del
sistema, al igual que las definiciones de cada
una de las partes constitutivas del sistema.

. Submédulo Glosario: Aqui se encuentran las
definiciones mas frecuentemente usadas en el
ambiente de la visi6n artificial. Su utilizacién
se hara a través de la interfaz, al igual que los
demas submédeos que componen el sistema.

. Submédulo Tour Guiado: Para facilitar el
uso del paquete se crea este submédulo. De
acuerdo a la arquitectura del sistema se tienen
secciones de ensefianza, donde a través de
ejemplos se ilustra la manera de utilizar cada
uno de los menis que componen el sistema.

»  Interfaz Usuario / Sistema: Permite al usuario
interactuar con cada uno de los médulos de
SIBACORE antes descritos. Lo.anterior con el
fin de ejercer un control sobre la ejecucién de
cada uno de los algoritmos que llevan a cabo las
tareas que el proceso de reconocimiento requiere.
Hay procesos que son secuenciales y por lo tanto
se han de ejecutar en el orden previsto.

* 6. ALGORITMOS PARA EL

RECONOCIMIENTO DE TORNILLOS

El reconocimiento de de tornillos esta basado en la
posibilidad de detectar lineas rectas. Como se ve en
la figura 5, en las imagenes binarias de los contornos
de estos elementos mecanicos predominan los circulos
y las lineas rectas.

Algoritmo de Bresenham Para Representar Lineas
Rectas: La representaci6n de lineas rectas en la pantalla
grafica, se hace frecuentemente utilizando el Algoritmo
de Bresenham, ya que es un método eficiente para
convertir por rastreo lineas rectas, pues solo utiliza
adici6n, sustraccién y multiplicacién de enteros por 2.
El método funciona de la siguiente manera [7]:

« Sea la linea de la figura 6, la que se desea
convertir por rastreo. Luego la mejor
aproximacién a la recta verdadera esta descrita
por los pixeles que queden a la menor distancia
de 1a linea verdadera

|Jﬂ[j
T
| X
TAYERS
Ja/4 s 0 A H
o 50 104 35
8 60 115 45
& 80 162 55
| 00 196 7.0
120 219 80
|
D

Figura 5. Parémetros que determinan un tornillo de cabeza
hexagonal y puntos claves en la determinacion de su
~ contorno respectivo.
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Sea #; la distancia de los pixeles que quedan Sid; > 0 Entonces: x;+/= x; +1. yitl =y

inmediatamente por encima de la linea verdadera y S +1, di+1 =d; + 2(dy-dx)
la distancia de los pixeles inmediatamente por debajo.
| : Sidi < 0 Entonces: x;+1= x; +1,

: «  Lavariable de decisién d; =, - ¢;, deﬁne cual d+] =d: + 2d

1 es el pixel mas cercano a la linea verdadera. Si ' ' g

1 d; es r.nenor de cero, el pixel mas cercano es el . Esta técnica se utiliza para lineas rectas cuya
; de abajo y si d; es mayor o igual a cero, el pixel pendiente sea menor de 45 °, para pendientes

mayores de 45° y menores de 90°, tan solo se ha
de invertir x por y para efectuar los célculos y
luego volver a intercambiar para realizar el

mas cercano seré el de por encima.

*  Los valores d; se calculan asi: d,= 2dy-dx

| donde: grafico.
dy=yy-y; '
: dx=x2—x,
s =(dy/dx)X, -, Si d <O Solo se incrementa X
t,-..:l—(dy/dx)Xi+)’,. Xiey =X; +1 Yier = Y
d =5, ~t; =2(dy/ax)X, -2y -1 dous =2(X, +1)0y= 2y, Ix —ox
Redefiniendo d; para el computo:: w1 =0 +2dy
d, =2X, dy-2y, dx —dx .‘ Si di >0 Se incrementa X y Y
— ' ! Xiss =X +1 Yier = Y, +1
— Pora d, ¢ X1 =1 d o=
' y ‘0 w1=2(X; +1)dy—=2(y, +1)dx - dx
I C =
Jisr=di +2(dy—dx
— d, =2dy—dx id /
- N
— \x.; Y=mX=(dy/dx)x
& 0 )
. PO0000C 0 0@ @ Si
| O® &-¢ R ()
T = PR

Figura 6. Representacion de lineas rectas en la pantalla gréfica, utilizando el algorit
’ mo

| +
| En la figura la recta tiene una pendiente entre 0° y 45°, de Bresenham.
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A continuacién se presenta el algoritmo que permite
representar una linea recta con pendiente m entre los
valores; 0 Sm<1, enla pantalla grafica del computador:

Algoritmo Para Detectar Lineas Rectas: El Analisis
de Nivel Intermedio, consiste en obtener informacién
abstracta de las imagenes partiendo de las imagenes
mismas. En este estado, ya no interesa convertir una
imagen en otra, como sucedi6 en el Procesamiento de
Imagenes. En este nivel intermedio se trata de
investigar sobre las posiciones y orientaciones de
iméagenes elaboradas. Se trata de encontrar formas
geométricas sencillas sin importar que pueda
representar, por ejemplo si un circulo existe en una
parte de la imagen sin interesar si este es una rueda y
pueda tener defectos. [3].

Tabla 1. Algoritmo para representar lineas rectas con
pendiente 0S<m< |

Adgquirir x;, y,, x;, y5; Punto inicial y final de la
linearecta

dy =y, -y
dx = x5 X,
dl=2dy - dx
i=1
X=X
XS
Dibuje pixel en x, y
repita
Sidi 2 0
x=x+1
y =y+1
d+1=d;+ 2(dy - dx)
De lo contrario
x=x+1
ditl =d; + 2dy
Dibuje pixel en x, y
hasta que x>x,

S1, partimos del hecho de tener una imagen binaria que
representa los bordes del objeto, fondo blanco y
contornos en negro, y si empezamos a realizar un
rastreo vertical a lo largo de la pantalla, se encontrara
con las posibilidades de existir lineas rectas como se
muestra en la figura 7. El efecto de segmentado en las
lineas se'debe a que la pantalla grafica del computador

esta compuesta de pixeles, y esta es la manera en que se
pueden representar lineas rectas en la pantalla grafica.

Desde los afios 60, se ha utilizado la Transformada de
Hough como el método mas importante para detectar
Lineas Rectas. En este articulo se ilustrar4 el método
implementado en SIBACORE para detectar Lineas
Rectas basado en la definicién de las lineas rectas en
la pantalla grafica del computador y de la utilizacion
de filtros de seguimiento en la pantalla grafica.

En la figura 7, se muestran los varios tipos de linea
recta que se encuentran en la pantalla grafica, cuando
se realiza un rastreo vertical de izquierda a derecha.
Los varios tipos de linea recta se han clasificado de
acuerdo a la pendiente de estas. Los filtros adecuados
para verificar la existencia de una linea recta se
muestran en la figura 8.

Con solo explicar el funcionamiento de uno de los
cuatro filtros se entendera el funcionamiento de los
otros tres. El filtro uno, esta basado en que el pixel

| T ]
30 0 [ v
e

| I 1

Lk T

1

Figura 7. Lineas rectas posibles en un rastreo vertical
y de izquierda a derecha en la pantalla grifica.
m es la pendiente de la recta.
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en x, y puede ser parte de una linea recta, cuya
pendiente esta entre 0 <=m <= 1, por lo-tanto-deber4
existir un pixel a su derecha: x+1, y oaladérecha
pero en la parte inmediatamente superior: x+7, y+1.
Si el pixel existe en cualquiera de las.dos posiciones,
se repetira el proceso hasta no encontrar pixeles, a
partir del ultimo encontrado. -

El filtro nos dara el punto inicial y final de-una posible
linea recta, ahora tan solo se ha de verificar pixel a
pixel su identidad con el algoritmo que define una
linea recta, y asi por comparacién se podré definir la
exactitud de la linea recta detectada. :

Las lineas detectadas como lineas rectas, se les puede
ir cambiando de color para que el algoritmo sea mas
eficiente. Si se desea eliminar ruido, lineas rectas
inferiores a una longitud n, se grafican como lineas
rectas con el color del fondo de la imagen.

El algoritmo que se da a continuacién (ver tabla
2)permite saber donde empieza la posible linea recta
y donde termina. Luego con la ayuda del algoritmo
que representa lineas rectas en la pantalla grafica se
puede verificar la exactitud de la linea recta.

Filtro Uno Filtro Dos
O<m<1 O>m>—1

® x+1,y+1 XyO @ x+l, y

Xy O o_x+7, y ® x+1,y-1

ce los puntos

i I recono
Tabla 2. Algoritmo para el filtro Uno, el cual r i

inicial y final de una linea recta con pendiente 0<m

x=0;, y=0
repita _ ’
. St punto en x, y; Puede ser inicio de una linea
recta
xl=x

yl=y

repita N
Si punto en (x+1, y)
x=x+1

De lo contrario
Si punto en (x+1, y+1)

x=x+]
y=ytl
De lo contrario ; Se llego al punto
final de la linea
x2=x
y2=y

hasta que no haya puntoen (x+1,y) nien (x+1,
y+i)

i
i Delo contrario

Ly =sy+l
/ Si y>479
y =0

x=x+1
Dibuje pixel en x, y
hasta que x> 639

Filtro Tres Filtro Cuatro

m > 1 m < -7
xuyo
xyt+t1 @ @ x+1,y+1
d : 4 xy-1l® @x+1 y-1

xy O

Figura 8. Filtros implementadoﬁ para detectar lineas rectas
segun su pendiente

/

_——
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Con las herramientas definidas podemos pasar a
describir el algoritmo que permite detectar tornillos
en la pantalla grafica: '

Algqritmo Para Reconocer Tornillos: A
continuacién el algoritmo que reconoce tornillos sobre
lapantalla gréfica:



P3(~y.x) P2(y.x)
]
4
) I
/ \
Pa(-x.y) . Pi(x.y)
F3(-x~y) P8(x.~y)
\ /
N
Z
L~
F6(-y.-x)  P7(y.-x)

Figura 9. Circulo convertido por rastreo con el algoritmo de
Bresenham, también se resalta la simetria
del circulo en ocho direcciones.

Tabla 3.. Algoritn:i'o paradetectar tornillos en una
pantalla grifica.

x=0; y=0
Repita
Si pixel blanco enx,y Entonces ;
Puede ser inicio de una linea recta
Aplicar filtros para determinar ptos. inicial y :
final de la recta ,
Determinar teta como angulo de rotacion !
Hacer A = 4* longitud de la linea/3 '
Leer parametros Dy H correspondientes a A
Calcular los puntos claves
P11,P12,P21,P22y Pl a P8 ,
Si existe pixel blanco en cada uno de los puntos
anteriores y hay lineas entre ellos
Entonces
Existe un tornillo
con las caracteristicas A, D, H y largo P7 a P8
Sino
Siga rastreo de la pantalla en busca de
pixeles blancos

FS
Sino
Yy =y+ A
Si y>479 Entonces
y =20
x=x+1/
FS

Hastaque x> 639

Tabla 4. Algoritmo para reprewentar ct'rculos enla
pantalla grdfica=——"

Adqumrxc, Ye » Centro del ctrculo

Adqumr R / Radio del circulo.
L ESE G ye=yeR
di= 3-2*R
repita

E=x-x, ; F=ygy
Dibuje pixel en (x +E, y -F) H
Dibuje pixel en (x +F, y_-E)

Dibuje pixel en (x +F, y,-E) ;
Dibuje pixel en (x +E, y+F)

Dibx)'je pixel en (x-E, y_+F)
Dibuje pixel en (x-F, y.+E)
Dibuje pixel en (x.-F, y -E)
Dibuje pixel en (x_-E, y -F)
Si Di<0
di =di + 4*E +6
. S Xt
De lo contrario
di = di + 4%(E-F) + 10
Ax++ yt++
hasta que x < (x +0.7071067*R+1)

7. ALGORITMOS PARA EL
RECONOCIMIENTO DE ARANDELAS

El reconocimiento de arandelas esta unido a la
posibilidad de detectar circulos sobre la pantalla
grafica. Por lo tanto se necesita saber como se
representa un circulo para en base a esta
representacién reconocerlos.

Algoritmo de Bresenham Para Representar
Circulos: Si se desea reconocer un circulo en la
pantalla grafica del computador, se hace necesario
saber como se representa pixel a pixel dicho
circulo. En la figura 9 se destaca la simetria del
circulo, 1o cual ha de ser ventajoso para elaborar un
algoritmo, pues solo es necesario calcular las
coordenadas de un pixel y hallar los otras siete
coordenadas por reflexién.
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Algoritmo Para Reconocer Arandelas Basado en
la Transformada de Hough: Se utilizari Ia
transformada de Hough para encontrar el centro de las
arandelas, la transformada de Hough se basa en
transformar el arreglo de coordenadas f(x,y)= I
(intensidad del pixel) en un arreglo g(x)= f1 y otro
h(y)=£2 (f1 y 2 son las frecuencia en que X,y puede
ser centro de simetria), a partir de este centro se
determinan dos radios y por comparacion de pixeles
existentes se determina si existen los dos circulos
concéntricos, que nos lleva a concluir que existe una
arandela. A continuacién en la tabla 5 se da el
algoritmo que reconoce arandelas [2]:

Tabla 5. Algoritmo para reconocer arandelas basado en la
transformada de Hough

ritmo para reconocer arandelas basado en la

Taéla 5. Algo ontinuacion)

transformada de Hough (c

Rl = Iongitdd al proximo pixel blanco a partir d(;ez
centros_en_x[i], centros_en _).1[1] *
=RI +-70ngitud al proximo pixel blanco a partir de

centros en_x[i]+RIl, centros_en vl

Si  Hay circulos con centro en
centros en_x[i], centros_en _y[j] y radios Rl y R2
T Se encontré una arandela
De lo contrario
Confinuar
hasta que Se agoten los arreglos
centros_en_x[i], centros_en ylj]

Inicializar los arreglos votos_en_x{640],
votos_en_y[376],; Ptos. medios entre dos puntos
Inicializar los arreglos centro_en_x[20] ,
centro_en_y[20]; Coordenadas con mayor votacion
de puntos medios. Posibles centros
mientras encuentre_pto_hor(x,y) . Rastreo
horizontal hasta encontrar un pixel blanco
lon= longitud al proximo pixel
blanco o longitud hasta donde hay pixeles blancos
x=x+lon/2 '
votos_en_x[x]++
; Hasta barrer toda la pantalla
mientras encuentre_pto_ver(x,y) . Rastreo
vertical hasta encontrar un pixel blanco
lon= longitud al proximo pixel
blanco o longitud hasta donde hay pixeles blancos
y=y +lon/2
votos_en_y[y]++
. Hasta barrer toda la pantalla
Seleccionar del arreglo votos_en_x[x], los que
han obtenido mayoria de votos, mas de N, y
guardar los valores x en el arreglo-centros_en_x[]

Seleccionar del arreglo votos_en_y[y], los que
han obtenido mayoria de votos, mas de N, y
guardar los valores yx en el arreglo centros_en_x[]

repita ,
Combinar los valores de los arreglos
centros_en_x(i], centros_en_y[j]

b) Obtencr contorno por medn
de preprocesamiente

v

Se.

——
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a) Adguirir imagen

¢) Dar orden de
reconocimiento. @ @ m
SIBACORE { \LE St 0CE
&rchivo  AdqetsiciSn  Preprocesar  Colores  Skmutar Beconocer  Herramient.
Regultados ; Aytda

d) Conclusién del
reconocimicnto

()\,‘ >

AFAROELA | com contro wn

X 6 v e

Radio} 9 Radio2 19
Pracsidn 946875

Color  BLANCO BRIL

Huwvo Color VERDE BRILLANTE

ARANDELA ? con cento en

e) Visush 2 son e
X% v 150 toe resuliados

Redio1:7 Radio?
Pracision . 7135418

Color SRILLANTE
Neovo Color VERDE BRILLANTE

Figura 10. Reconocimiento de elementos mecdnicos sobre
-contornos de piezas obtenidos Por preprocesamiento




8. IMPLEMENTACION DEL PROTOTIPO

En la figura 10 se muestra el prototipo implementado en
funcionamiento. Se destaca las etapas de obtencién de
imagenes, el preprocesamiento, el reconocimiento y la
emision de los resultados. Los resultados se dan en forma
grafica y en forma de texto.

9. CONCLUSIONES

El articulo presentado tiene como objetivo mostrar la
viabilidad de tener un Sistema de Visién Artificial que
permita la identificacién de Elementos Mecénicos,
mediante la utilizacién de aplicaciones existentes para
la adquisicién y preprocesado de imégenes y
complementando mediante desarrollos de programas
para el reconocimiento y diagnéstico de imégenes.
Resulté de gran interés, tener un médulo que permitié
reproducir contornos de piezas defectuosas y no
defectuosas, con lo cual se pudo evaluar los programas
de reconocimiento y diagndstico sin necesidad de tener
que perfeccionar técnicas de preprocesado para obtener
los contornos de las piezas.

No es facil encontrar caracteristicas comunes entre
arandelas, tornillos y engranajes. En cada caso, los
parametros que definen la pieza son muy diferentges y
en ultimas se tiene un vector caracteristico para cada
individuo de la clase. Se requeria de un sistema‘que
permitiera la definicién de objetos mediante
abstracciones y que pudiera procesar las imagenes de
la pantalla previamente adquiridas o simuladas.

Se debe profundizar en los siguientes temas para
trabajos futuros, con el fin de mejorar el modelo:

1. Sistemas Basados en Conocimientos, que
permitan supervisar.y conducir los procesos de

preprocesamiento, de acuerdo a los resultados de

reconocimiento y diagnéstico. Se trata de obtenér
un proceso automitico que permita mejorar la
adquisicién de imadgenes mediante una mejor
iluminacién, relocalizacién de la cimara de video,
calibracién de la cdmara, ajuste de paridmetros
para el preprocesamiento, etc., si el proceso de
reconocimiento o diagndstico no se puede llevar
a cabo.

2. Procesos de Obtencién de Contornos, que
permitan obtener perfiles.de las piezas con una
resolucién muy exacta. Las"dlﬁcultades .més
comunes son:

* Mejorarla deﬁqicién o espesores de las lineas
de contornos obtenidos en el preprocesamiento.

* Aumentar la precisién en la definicién de
umbrales y fronteras de las piezas.

* Definir técnicas de iluminacién para mejorar
los contornos obtenidos.

Proponer técnicas para obtener proyecciones
ortogonales para piezas gruesas. Las imigenes
obtenidas sobre estas piezas normalmente son
perspectivas que dificultan el manejo de los objetos.
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