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RESUMEN

Esta tesis tiene como objetivo desarrollar un filtro de iméagenes digitales para segmentar fallas en
soldaduras, utilizando técnicas de procesamiento digital, dentro de las cuales se encuentran los
filtros de atenuacion del ruido, operadores matematicos morfologicos, técnicas de deteccion de

bordes como el filtro de Canny, la transformada de Watershed y la transformada de la distancia.

El estudio contempla el analisis, la comparacion y como los filtros utilizados operan en
combinacion para mejorar el proceso de segmentacion, aplicado al conjunto de imagenes de
soldaduras radiografiadas por el Instituto Federal de Investigacion y Analisis de Materiales de
Berlin (BAM). Para determinar la calidad de la segmentacion generada por el algoritmo, se
compara cada imagen del BAM con una imagen binaria ideal, elaborada en forma manual. Este
proceso se realiza en un conjunto de diez iméagenes que presentan fallas de soldaduras. Los
resultados permiten construir la curva ROC y evaluar el rendimiento del algoritmo con la

modificacion de sus pardmetros de entrada.

El resultado del estudio ha permitido desarrollar el siguiente esquema: primero, se utiliza el filtro
de la mediana para la reduccion del ruido; segundo, se aplica el filtro bottom-hat para la
separacion de las fallas hipotéticas respecto a su fondo; tercero, se determinan las regiones
segmentadas a través de la umbralizacion binaria; cuarto, se emplean los filtros provenientes de la
matematica morfoldgica para eliminar la sobresegmentacion y quinto, se utiliza la transformada

de Watershed para separar las regiones internas.

Los resultados del estudio han generado una curva ROC general a un conjunto de diez imagenes.
Esta tiene un area A4,= 93.58% y su mejor punto operacional tiene 87.83% de sensibilidad y

9.40% de 1-especificidad. EI método propuesto solo realiza la etapa de segmentacion, siendo

posible obtener mejores resultados si se incluyen las siguientes etapas de la AVI.

Palabras Claves: Segmentacion, inspeccion visual automatica, filtro de la mediana, filtro bottom-

hat, filtro de canny, umbralizacion binaria, transformada de watershed, matematica morfologica.



i

ABSTRACT

The purpose of this thesis is to develop a digital images filter to segment defects on welds, using
digital processing techniques, including noise reduction filters, morphological mathematical
operators, edges detections techniques, such as Canny filter, the Watershed transform and

distance transform.

The study includes analysis, comparison and how those filters work together in order to enhance
the segmentation process applied to a set of radiographic images of welds taken by the Federal
Institute for Materials Research and Testing in Berlin (BAM). In order to determine the quality of
the algorithm’s segmentation each BAM image is compared with an ideal binary image,
manually elaborated. A set of ten images of defective welds is used in the process. With the
results we will be able to elaborate the ROC curve and evaluate the algorithm performance,

modifying the parameters.

The results of this study allow to create the following scheme: first, we use a median filter for
noise reduction; second, a bottom-hat filter is applied to separate hypothetical defects from its
background; third, a binary threshold determine the segmented regions; fourth, filters from
morphological mathematics are applied to discard oversegmentation and fifth, the Watershed

algorithm spreads internal regions.

The study results have generated a general ROC curve to a ten images set. The curve has an area
A= 93.58% and on its best operational point has an 87.83% sensibility and 9.40% specificity.
The proposed method only process the segmentation phase, so it’s possible to enhance its results

by including the following AVI phases.
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CAPITULO 1 INTRODUCCION

1.1 ANTECEDENTES Y MOTIVACION

La vision por computador es un factor clave para la implementacion de la calidad total dentro de
los diferentes procesos de automatizacion industrial. La utilizacion de esta tecnologia por parte de
las empresas lleva consigo una ventaja competitiva, pudiendo tener un aumento de produccion,
mejora en la calidad de los productos, como también la reduccion de costos de fabricacion
(Gonzalez, 1992). Ademas permite inspeccionar los procesos de produccién en forma precisa,
facilitando la cuantificacion de las variables de calidad. Esta tecnologia no se ha implementado
fuertemente en el pais ya que alin se encuentra en investigacion y desarrollo, por este motivo, es
necesario conocer las posibilidades reales de su aplicacion, dependiendo del tipo de sistema

donde se implantara.

El proceso que permite utilizar la vision por computador de forma automatizada es conocido
como inspeccion visual automatica (AVI) y su objetivo consiste en determinar si un producto se
encuentra dentro o fuera del rango de aceptacion en el proceso de fabricacion. Para ello se
utilizan distintas técnicas de procesamiento digital de imagenes (Newman & Jain, 1995). La AVI
es una denominacion que engloba un gran conjunto de analisis y algoritmos que se dividen por
una serie de etapas de procesamiento, dentro de las cuales se encuentran: la formacion de la

imagen, preprocesamiento, segmentacion, extraccion de caracteristicas y clasificacion.

Una de las principales lineas de investigacion de la AVI, es el proceso de reconocimiento de
fallas en forma automatica, debido a que la automatizacion permite establecer politicas y formas
de control precisas y objetivas, en cambio los sistemas manuales estan afectos al agotamiento y
rutina por parte del operador, causando un control deficiente o inconstante (Liao, 2003). Existen
dos condiciones basicas que un sistema AVI debe cumplir para mejorar la calidad de los

productos: el primer caso es la eficiencia, la cual dice relacion con la menor cantidad de falsos
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positivos y negativos; el segundo es la rapidez; la idea es que el proceso de produccion no se vea
afectado por el tiempo que toma la inspeccion y por lo tanto aumente o mantenga al menos la

velocidad de produccion.

Las aplicaciones de la AVI se pueden encontrar en distintas areas, como por ejemplo la deteccion
de fallas en piezas fundidas, circuitos impresos, soldaduras, vidrios, textiles, alimentos, laminas
de silicio, cueros, etc. Sin embargo, hay que notar que cada analisis esta directamente asociado al
tipo de material que se desea analizar. Dificilmente un método disefiado para el reconocimiento

de fallas de un material, se podra aplicar a otro (Mery, 2002).

Los métodos actuales pretenden disminuir el nimero de falsos positivos y falsos negativos. Los
falsos positivos estan constituidos por el nimero de productos que estando sin defectos son
considerados con fallas, en cambio, los falsos negativos son el nimero de productos que estando
con fallas, son considerados sin fallas. Dependiendo del tipo de aplicacion en que se encuentre
inserto el analisis, se ajusta a cualquiera de los dos estados. En el caso de los falsos negativos,
puede ser relevante cuando los productos requieran un maximo de calidad y seguridad, tales
como los procesos de produccion de alimentos, o medicamentos; estos ultimos no aceptan
productos con fallas, dadas las consecuencias negativas para las personas que los ingieren. En el
caso de los falsos positivos, puede que sea necesario ajustar los parametros de la AVI para que
estos dejen pasar un mayor conjunto de productos. Esto se traduce directamente en una medida
econdmica, ya que se puede producir una mayor cantidad de productos, ain cuando exista la
probabilidad que algunos tengan fallas. La disminucion de estos dos parametros es uno de los
objetivos principales de la deteccion de fallas, pero es dificil de lograr ya que depende en gran
medida del tipo de producto o material que se esté analizando y del tipo de ajuste o sintonia que

requiera la AVL

La segmentacion es una de las etapas iniciales dentro del proceso de la AVI, no obstante, su
aplicacion permite separar y detectar en una primera fase regiones de interés, las que
posteriormente son clasificadas. La segmentacion es considerada cominmente como una de las
tareas mas complejas en el procesamiento de imagenes (Gonzélez, 1992). La investigacion en

esta area es extensa, pero es especifica al material que se analiza. En el caso de la presente tesis,
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se analizan distintas estrategias y métodos, los que estan orientados a la deteccion de fallas en

imagenes de soldaduras.

En resumen, esta memoria abarca el area de la segmentacién ya que esta es vital para la
extraccion de caracteristicas, dado que permite determinar todas las regiones con posibles fallas,
sin embargo, para discriminar las posibles falsas alarmas de las potenciales fallas, es necesario un
clasificador. Se pretende que la calidad de la deteccion de fallas mejore debido a la disminucion
de falsos positivos y negativos, y que sus resultados puedan ser utilizados en las siguientes etapas

de la AVL

1.2 DESCRIPCION DEL PROBLEMA

El problema consiste en disefiar e implementar un algoritmo que permita determinar todas las
regiones con fallas hipotéticas de soldaduras, mediante el andlisis de iméagenes digitales. La
calidad en la deteccion de las fallas es un punto primordial en la construccion de la solucidn, por
la cual esta debe ser cuantificable. Para realizar esto, se debe utilizar un algoritmo de
comparacion que precise efectivamente la cantidad de falsos positivos y falsos negativos
encontrados en la deteccion de la falla. La comparacion se realiza utilizando el resultado
experimental de la imagen BAM-5, analizado en (Mery & Berti, 2003). A partir de la
comparacion se debe confeccionar la curva ROC (Egan, 1975), de este modo, se representa
graficamente el rendimiento del algoritmo en la deteccion de fallas. El algoritmo analizara el
conjunto de imagenes de soldaduras radiografiadas por el Instituto Federal de Investigacion y

Andlisis de Materiales de Berlin (BAM).

En el desarrollo de la tesis se estudiardn otras estrategias de segmentacion, como la utilizacion
del método de Canny (Canny, 1986) para la deteccion de bordes y del uso de la transformada de
la distancia (Breau et al, 1995) para complementar la segmentacion de Watershed, ademas de
otras técnicas de procesamiento digital para la reduccion del ruido como el filtro Gaussiano, el
filtro promedio y el filtro de la mediana. La idea consiste en realizar comparaciones y

evaluaciones respecto a la calidad y al tipo de segmentacion generada. Luego de este proceso, se
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debe establecer una comparacion con otros métodos, basado en el filtro LoG (Mery & Filbert,

2002), y con ello evaluar la solucion desarrollada.

Unas de las caracteristicas del algoritmo, consiste en la utilizacion de la transformada de
Watershed como herramienta de segmentacion (Beucher et al, 1979), no obstante, el uso de esta
técnica conlleva al problema de la sobresegmentacion. Para ello se debe utilizar un método que
evite esto y permita generar conjuntos conexos de mayor relevancia. Por lo tanto, la solucion del
problema est4 condicionada al uso de técnicas de procesamiento digital que apuntan a desarrollar
una herramienta de segmentacion basada en diferentes métodos. El enfoque consiste en

solucionar tres areas: disminucion de ruido, umbralizacion y segmentacion.

1.3 SOLUCION PROPUESTA

La solucion estd compuesta por un conjunto de técnicas de procesamiento digital, separadas en
fases independientes; esto permite analizar y cuantificar la calidad en cada fase, de tal manera
que, si se requiere un ajuste en algun punto del proceso, no es necesario modificar todo el
algoritmo, s6lo se altera la variable que controle dicha fase, permitiendo un cambio en el
resultado global. Dentro del conjunto de técnicas utilizadas, se aplican distintos tipos de filtros
para detectar fallas, separarlas del fondo de la imagen y segmentarlas, ademas de incorporar un

analisis de diferentes técnicas de reduccion de ruido para mejorar la calidad de la imagen.

En la figura 1.1 se presenta un modelo general del proceso compuesto por el preprocesamiento, la
matematica morfoldgica y las técnicas de segmentacion. El preprocesamiento tiene la finalidad de
remover la mayor cantidad de ruido, sin que los bordes de las fallas pierdan su definicion, luego
se utiliza el proceso de la matematica morfoldgica, el cual pretende disminuir el ruido causado
por la umbralizacion binaria, ademas de permitir su uso a través de otras técnicas como el filtro
bottom-hat. El proceso finaliza con la aplicacion de las técnicas de segmentacion, permitiendo

generar los bordes de las fallas y la separacion de estas del fondo de la imagen.
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: Preprocesamiento y Matematica Técnicas de
i Reduccion del ruido Morfologica Segmentacion ;

FIGURA 1.1 Proceso de segmentacion propuesto

La idea es que el conjunto de técnicas utilizadas permita mejorar la calidad de la segmentacion en
la deteccion de las fallas hipotéticas y, a su vez minimizar los falsos positivos y negativos. Segun
lo anterior, el proceso a disefiar estd compuesto por un conjunto de tareas en las cuales se
utilizaré la herramienta MATLAB. En forma general, se presentan las fases que se deben elaborar

para analizar una imagen con el algoritmo propuesto:

Procesar la imagen a través de filtros para la reduccion del ruido.

Procesar la imagen anterior a través de un filtro de umbralizacion binaria.

Obtener solo las zonas de las fallas hipotéticas a través de operaciones sobre la imagen
binaria.

Limitar la cantidad de uniones que realiza Watershed en la unién de los diques, para
evitar su sobresegmentacion.

Utilizar la transformada de Watershed, para unir los bordes incompletos y limitar las
fallas hipotéticas.

Una vez detectada la falla y analizada, indicar su ubicacion.

Evaluar estadisticas de desempefio para la deteccion de fallas utilizando las curvas ROC.

1.3.1 Propositos de la solucion

Muchas veces sucede que las imagenes que se analizan a través de la AVI tienen una gran
cantidad de ruido; dada esta problematica, se debe disminuir la cantidad de error en la
segmentacion utilizando para ello el filtro de la mediana, luego un filtro de umbralizacién y
finalmente, la transformada de Watershed en combinacion con los resultados anteriores. Se

pretende que la calidad en la deteccion de fallas mejore debido a la disminucién de falsos
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positivos y negativos, y que sus resultados puedan ser utilizados en las siguientes etapas de la
AVI, en combinacion con otras técnicas. Para verificar la calidad de la solucion, se utiliza la
curva ROC' (Egan, 1975), la cual mide el rendimiento de una clasificacion de dos clases. Para
ello se debe determinar la prueba de ‘Sensibilidad’ y la ‘l-especificidad’. Los resultados

entregados por la curva indican las siguientes condiciones:

Si la prueba es perfecta, hay una region en la que cualquier punto de corte tiene
sensibilidad y 1-especificidad igual a 1; esto significa que la segmentacion ha sido ideal y
tiene un area equivalente 4, =1.

Si la prueba no entrega resultados coherentes, quiere decir que se tiene la misma
proporcion de falsos negativos como verdaderos positivos. En este caso la segmentacion

ha sido aleatoria y tiene un area equivalente 4, =0.5.

1.4 OBJETIVOSY ALCANCES DEL PROYECTO

1.4.1 Objetivo General

Desarrollar un filtro de imagenes que permita segmentar fallas en soldaduras, utilizando

técnicas de procesamiento digital de imagenes.

1.4.2 Objetivos Especificos

Utilizar técnicas modernas de procesamiento digital de imagenes tales como el método de
Canny, la transformada de Watershed, operadores matematicos morfologicos y filtros de
atenuacion del ruido en iméagenes de soldaduras.

Analizar el conjunto de imagenes de soldaduras radiografiadas por el Instituto Federal de

Investigacion y Analisis de Materiales, BAM.

! Una explicacion mas detallada de la curva ROC se encuentra en la subseccion 4.7.
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Comparar el método desarrollado con otras soluciones de la segmentacion de fallas en
soldaduras tales como el método LoG, utilizando como plataforma de desarrollo el
software MATLAB.

Evaluar el rendimiento del método propuesto para medir su eficiencia en la deteccion de

fallas utilizando las curvas ROC.

1.4.3 Alcances

La idea propuesta consiste en desarrollar un algoritmo de segmentacion aplicado a las imagenes
con fallas de soldaduras del BAM, sin embargo, los filtros a utilizar presentan algunos
inconvenientes. La utilizaciéon de Watershed por si sola no basta, ya que cuando la imagen tiene
demasiado ruido, se produce una sobresegmentacion. La solucién consiste en realizar algin
preprocesamiento antes de utilizar la transformada. Una posible idea es emplear Watershed so6lo
en las regiones factibles de tener fallas; para ello es necesario realizar un procesamiento que

permita sefalar dichas regiones.

Los filtros de umbralizaciéon binaria estan afectos al parametro de corte, lo que significa que la
cantidad de regiones encontradas dependera del umbral ingresado. El problema consiste en
determinar el pardmetro preciso para cada tipo de imagen analizada. Este valor permitira obtener

la sintonia o ajuste que requiera la AVIL.

Luego de analizar las distintas estrategias para desarrollar Watershed, el algoritmo propuesto por
(Vincent, 1991) es el de mejor calidad y rendimiento, ademds se encuentra integrado en el
software MATLAB. Esto es de gran ayuda, ya que se dispone de una gran cantidad de funciones
y filtros de imdgenes implementados; esto también se cumple para el desarrollo de los algoritmos
de umbralizacién binaria y los distintos algoritmos de disminucion del ruido tales como el filtro

promedio, Gaussiano y de la mediana.
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1.5 METODOLOGIAS Y HERRAMIENTAS UTILIZADAS

Se propone utilizar una metodologia proveniente de la Ingenieria de Software. Este proceso
define el orden especificando qué, quién y cuando se realiza cada fase. De acuerdo a lo sefialado
anteriormente, es necesario definir las fases del proyecto en forma especifica y sin la aparicion de

posibles ambigiiedades.

Se hace necesario considerar cada una de las actividades del proceso como una fase discreta, lo
que implica que una vez terminada una etapa, el desarrollo pase a la siguiente fase. Para realizar
esto, el modelo definido para el desarrollo del proyecto es el de Cascada Actualizado

(Somerville, 2000).

En la figura 1.2 se presenta el modelo de cascada actualizado. Este proceso se divide en fases
claramente especificadas, que pueden variar dependiendo de los autores, pero conservan siempre
la misma idea, en la cual no puede empezar una fase hasta que no se termine la anterior. El
término ‘actualizado’ dice relacion con la posibilidad de detenerse en una etapa determinada del
proyecto, revisar si es necesario, volver atrds hasta una etapa determinada, realizar

modificaciones y continuar con las siguientes etapas.

Definicién de
requerimientos

Disefio del sistema
y Software

Implementacion y
prueba

Integracion y
prueba de
sistemas

Operacion y
mantencion

FIGURA 1.2 Modelo de cascada actualizado
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1.5.1 Herramientas de software y hardware utilizadas

La principal herramienta de software matematico utilizada es MATLAB R13, version
6.5.0.180913a y el “Toolbox” de procesamiento de imagenes version 3.2. Esta tltima incluye la
mayoria de las funciones digitales que se utiliza en el desarrollo del trabajo. El sistema operativo

utilizado es Microsoft Windows XP Professional 2002 version 5.1.2600.

Dentro de las principales caracteristicas del hardware se incluye un procesador AMD Athlon XP
2400+ con una frecuencia de reloj de 2.0 GHZ. Ademas se dispone de 1 GB de memoria RAM
DDR con un bus de 330 MHZ. El disco duro es de 80 GB con una velocidad de 7200 RPM y un

tiempo de acceso de 8.5 ms., con un bus ATA100.

1.6 ORGANIZACION DEL DOCUMENTO

El documento se ha dividido en seis capitulos. El segundo capitulo presenta el estado del
arte respecto a la deteccion de fallas en soldaduras, su aplicacion y desarrollo actual,

ademas de una revision de los distintos tipos de fallas.

El tercer capitulo expone los fundamentos teodricos del problema. Se presenta un breve
estudio de los distintos métodos de reduccion de ruido utilizados. También se ha
extendido la investigacion a la matematica morfologica y la manera en que esta técnica
permite la manipulacion de las imagenes binarias. Luego se presenta las técnicas de
segmentacion, dentro de las cuales estan las formulaciones derivativas tales como los
filtros que utilizan la funcion del gradiente, la umbralizacion, el filtro de Canny, y para

finalizar con el estudio de la transformada de Watershed y de la distancia.

El cuarto capitulo presenta el desarrollo de la solucion. Se utilizan los resultados del tercer
capitulo para determinar los filtros que se emplean en la construccion de la solucion.
Ademas se presenta los resultados de cada fase del proceso y cémo la combinacién de los

filtros permite una mejor calidad en la segmentacion.
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El quinto capitulo presenta los resultados del estudio sobre el conjunto de imagenes del
BAM. Para determinar el rendimiento del algoritmo, se emplea la curva ROC en cada
imagen analizada, junto con los mejores parametros de entrada del algoritmo. Ademas se
presenta la construccion de la curva ROC general al proceso, siendo consideradas todas

las imédgenes del estudio para su desarrollo.

El ultimo capitulo presenta la discusion de los filtros utilizados, los resultados

experimentales, y futuras mejoras que puede tener el método propuesto en el estudio.

En el apéndice A se presenta el codigo fuente del algoritmo. En el apéndice B, se presenta
los resultados del proceso de segmentacion, especificando la imagen original, la imagen
binaria ideal, la imagen con el resultado del proceso de segmentacion y la resta absoluta

entre la imagen ideal y segmentada.
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Existen estructuras que utilizan la soldadura en forma critica, tales como equipos de alta presion,
compuestos quimicos, etc., en donde cualquier tipo de falla puede generar un resultado
catastrofico. Debido a esto, existen formas convencionales para detectar las fallas en soldaduras a
través de la inspeccion visual de imégenes radiograficas. Estas imagenes son generadas utilizando
los rayos-X o rayos-y los cuales penetran el material, generando una imagen radiologica al ser
expuesta a una placa fotografica. Las fallas quedan reveladas debido a la variacion de la densidad
del material (figura 2.1). Sin embargo, la interpretacion manual de las fallas genera un resultado
subjetivo, impreciso, de gran consumo de tiempo e inconsistente, siendo dependiente de un

inspector para su analisis (Liao, 2003).

Radiaci6n Radiacion, Unién de
R i e S0Mdadura
Unién del tubo B8 Placa
con soldadura Y Ay ...
¢ 13
\/

Detector

Imagen digital
radiolégica

(@ (o)

FIGURA 2.1 (a) Esquema de deteccion de fallas a través de la radiacion sobre la soldadura,

(b) Radiacion sobre la falla del material captado por la placa radiologica.

Debido al problema de la deteccion manual, existe en la actualidad una gran cantidad de trabajos
e investigaciones sobre la deteccion de fallas en soldaduras que utilizan el esquema de analisis no
destructivo (NDT). El objetivo consiste en desarrollar un método automatico para la deteccion de
fallas que permita tener una inspeccion precisa y objetiva. Algunos de los aportes mas

significativos sobre el tema se presentan a continuacion.
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A principios de los 90, Gayer (Gayer et al, 1990) presentd un método para el analisis de texturas
en la deteccion de fallas en soldaduras. Este método se compone de dos etapas: primero, se
asume que los defectos son menores que las estructuras regulares de las piezas analizadas. Se
utiliza la transformada rapida de Fourier que es calculada fila por fila o columna por columna en
ventanas de 32x32. Cuando la suma de las altas frecuencias de la ventana es mayor que un
umbral, la ventana es marcada como una falla potencial. Segundo, consiste en identificar y
localizar las fallas verdaderas. En este punto existen dos variantes; la primera consiste en realizar
una comparacion entre la imagen con la falla potencial y una falla tipica almacenada
anteriormente como una libreria de fallas. Si existe una gran semejanza entre las dos imagenes, la
falla potencial es clasificada como falla verdadera. La segunda variante crea una imagen libre de
fallas, interpolando una funcion spline sobre cada linea de la imagen, sin considerar las regiones
con fallas. Cuando existe una diferencia importante entre estas dos imagenes, se identifican las

fallas reales.

En 1994, Lawson y Parker (Lawson & Parker, 1994) proponen un sistema de deteccion de fallas
en imagenes de rayos-X, utilizando una red neuronal artificial (ANN). El método genera una
imagen binaria de la imagen analizada, donde cada pixel de la imagen es 0 cuando es una
estructura regular y 1 cuando se ha detectado una falla. Los autores utilizan una de las dos capas
ocultas de la ANN, en la cual, la sefal de entrada corresponde a una ventana de m x m niveles de
gris de la imagen radiologica. La salida de la sefial es un pixel de la imagen centrada en la imagen
binaria. En la etapa del entrenamiento se ha utilizado una segmentacion basada en umbrales
adaptativos. Segun los autores, los resultados indican que la deteccion de fallas de la ANN es

superior al método de segmentacion que utiliza el umbral adaptativo.

En 1996, Li y Liao (Li & Liao, 1996), desarrollan un método de deteccion de fallas basado en la
construccion de una curva Gaussiana. La idea consiste en analizar las variaciones de cada linea
horizontal de la imagen. Segun las observaciones de los autores, la mayoria de las lineas
analizadas se puede modelar con una curva Gaussiana, dada que esta Ultima genera una
distribucion en forma de campana. De acuerdo a esto, se define tres categorias para las fallas:
defectos de picos, defectos de canales y defectos de cavidades inclinadas. Debido a los defectos

en la calidad de las imagenes, es necesario realizar un ajuste en la imagen para remover el fondo.
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Para ello se ajusta cada linea de la imagen utilizando el valor promedio y ajustando su escala para
que la curva de cada linea tenga el mismo tamafno. Después de la normalizacion, un ajuste en el
nivel del umbral es utilizado para remover el fondo de la imagen. A continuacion se utilizan dos
tipos de curvas spline para facilitar la deteccion de las fallas. Los resultados indican que mas del

90% de los defectos son detectados correctamente.

Los mismos autores anteriores, desarrollan en 1998 un método de deteccion basado en el ajuste
de la curva (Liao & Li, 1998). La idea consiste en simular una imagen libre de fallas utilizando
una frecuencia espacial baja, en comparacion con las altas frecuencias de la imagen con fallas. La
imagen simulada es creada a partir del ajuste de cada linea vertical utilizando una funcion
polinomial. Los defectos son detectados cuando la diferencia entre la imagen obtenida y la

imagen original es considerable.

En el ano 2002, un nuevo método para la deteccion de fallas en soldaduras fue presentado por
Sofia y Redouane (Sofia & Redouane, 2002). La deteccién utiliza la metodologia del
reconocimiento de patrones, la cual se compone de: i) Segmentacion: se realiza utilizando el
algoritmo de Watershed, ademas de las operaciones morfologicas tales como la erosion y la
dilatacion, ii) Extraccion de caracteristicas: las regiones segmentadas son medidas de acuerdo a
sus caracteristicas (variacion del didmetro, direccion principal de inercia basada en los momentos
invariantes), ii1) Clasificacion: Las caracteristicas de cada region son analizadas y clasificadas
utilizando un clasificador de vecinos k-cercanos. Los autores concluyen que el método propuesto

es robusto y tiene un alto indice en la deteccion de fallas.

En ese mismo afo (Silva et al, 2002) propone un método de clasificacion de fallas de soldaduras.
La primera etapa consiste en utilizar el filtro de la mediana y una técnica de mejora del contraste.
Luego se utiliza el esquema de reconocimiento de patrones mencionado anteriormente. i) Los
defectos potenciales son segmentados, ii) Las caracteristicas geométricas y niveles de gris
(contraste (C), posicion (P), relacion de forma (a), relacion ancho/area (e/4), relacion
longitud/area (L/A) y redondez (R)) son extraidas. La correlacioén entre los defectos y cada clase
de falla considerada, es analizada utilizando un andlisis de coeficiente de correlacion lineal, iii)

Las caracteristicas mas relevantes son utilizadas como entrada de datos de un clasificador lineal
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jerarquico. Los resultados indican que las caracteristicas de P y e/4 son capaces de clasificar las
clases de socavacion y falta de penetracion. Sin embargo, las seis caracteristicas mencionadas

requieren obtener un alto nivel de rendimiento para clasificar la porosidad y la escoria.

Wang y Liao (Wang & Liao, 2002) utilizan dos algoritmos supervisados: Fuzzy k-nearest
neighbour (K-NN) y una red neuronal perceptron multicapa (MLP) para la clasificacion de las
fallas de soldaduras. El proceso se inicia con la reduccion del ruido a través del filtro de la
mediana, un realce del contraste con una modificacion del histograma, y el método de
substraccion del fondo (BSM). En la extraccion de caracteristicas se utiliza: la distancia desde el
centro, circularidad, desviacion estandar, radio promedio, elongacidn, etc. Finalmente se utiliza el
método (K-NN) y el (MLP) para la clasificacion. Los resultados indican que el método (MLP),
presenta una ventaja sobre el (K-NN) con un 92.39% y un 91.57% de clasificacion

respectivamente.

En el ano 2003, Liao (Liao, 2003) propone utilizar un sistema experto difuso, el cual toma las
mismas caracteristicas del método de (Wang & Liao, 2002). Los resultados indican que este
método produce mejores resultados en la clasificacion que los métodos (K-NN) y (MLP). Para
solucionar el problema de adquisicion de conocimiento se utilizaron dos maquinas de
aprendizajes, en la cual una de ellas mejora a la otra a través de un algoritmo genético y de esta

manera, se determina un niumero Optimo de particiones en el dominio del espacio.

Ese mismo afio, Mery y Berti (Mery & Berti, 2003), presentan una nueva metodologia basada en
el analisis de texturas. La textura es una de las caracteristicas mas importante en el
reconocimiento de patrones, pero ha sido poco utilizada para el analisis de imagenes digitales del
NDT. El estudio contempla el andlisis de dos tipos de caracteristicas de las texturas:
caracteristicas basadas en la matriz de ocurrencia y caracteristicas basadas en la funcion Gabor.
La aproximacioén propuesta utiliza la siguiente metodologia: i) Segmentacion: se utiliza el
detector de bordes LoG, 1i) Extraccion de caracteristicas: las caracteristicas de los potenciales
defectos son extraidas, iii) Clasificacion: Las caracteristicas mas relevantes son utilizadas como
datos de entrada de un clasificador estadistico. El mejor resultado se ha obtenido con un

clasificador polinomial, con 91% de deteccion de fallas y 8% de falsas alarmas.
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De la bibliografia revisada, se observa una gran cantidad y diferencias de metodologias aplicadas
en la deteccion de fallas de soldaduras, tales como la interpolacion de curvas del fondo de la
imagen, redes neuronales, caracteristicas geométricas, aplicacion de la matematica morfologica,
transformada de Watershed, andlisis de texturas, etc. La investigacion en esta drea continua,
debido a que no existen resultados satisfactorios que permitan detectar la totalidad de las fallas,
sin tener falsas alarmas. Ademdas no es posible determinar cual de las lineas de investigacion
mejora el resultado global, ya que cada una de ellas es factible de perfeccionar. El estudio de este
trabajo se justifica por el desarrollo de un nuevo método de segmentacion que mejore el proceso
de deteccion automatica de fallas de soldadura. Ademas, la presente investigacion esta dedicada a
desarrollar una metodologia que retina algunas de las mejores caracteristicas de los estudios
revisados, tales como la aplicacion del filtro de la mediana (Silva et al, 2002), la comparacién de
una imagen real y una imagen libre de fallas (Liao & Li, 1998), el uso de la matematica

morfologica y el algoritmo de Watershed® (Sofia & Redouane, 2002).

2.1 TIPOSY FALLAS EN LAS SOLDADURAS

La soldadura conecta piezas de metal entre si a través de la aplicacion de calor, pudiendo ser con
o sin presion, algunos tipos de soldaduras son por calentamiento y fusiéon de metales blandos,

como también soldaduras bajo el agua (Bresler et al, 1973).

En la actualidad existen distintos tipos de soldaduras, dependiendo del tipo de unién y material
que se requiera unir. Se definen tres grandes procesos: soldaduras a presion, soldadura de fusion
y finalmente, soldadura por calentamiento y fusion de metales blandos. EI méds comun de estos
tipos es la soldadura de fusion, utilizado generalmente en trabajos de acero estructural, conocido
como soldadura de arco metalico; este esquema genera el calor a través de un arco eléctrico
formado por un electrodo de acero y las partes que se van a soldar. El calor del arco funde el

metal y el electrodo, a medida que este se desplaza a lo largo de la soldadura.

? Una explicacion mas detallada del algoritmo de Watershed se encuentra en la subseccion 3.5.8
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Respecto a la calidad de la soldadura de arco metalico, existen tres factores metalirgicos que la
determinan: la estructura cristalina, la solubilidad de los gases y la oxidacion (Bresler et al,

1973).

Cuando el acero llega a una temperatura critica de 815° c, tiene una estructura cristalina casi
uniforme, denominada austenita. A medida que se enfria lentamente, la estructura cambia a
un material ductil denominado perlita. Si el acero es enfriado rapidamente, la austenita
cambia su estructura, trasformandose en un material quebradizo, compuesto en mayor parte
por martensita. Es por ello la importancia de la regulacion de la temperatura, ya que
determina si el acero sera ductil o fragil después de la soldadura. Una velocidad de
enfriamiento lento genera un acero ductil; un enfriamiento rapido genera un acero duro pero

fragil.

Respecto a la solubilidad de los gases, a altas temperaturas el acero puede retener una mayor
cantidad de gases que a temperaturas mas bajas, debido a esto es necesario proteger la
soldadura de los gases, ya que en el proceso de enfriamiento la soldadura puede desprender
bolsas de gases conocidas como porosidades, o bien pueden quedar retenidos en la soldadura

produciendo cambios quimicos en el metal.

El proceso de oxidacion durante la soldadura puede producir 6xidos gaseosos o solidos. Estas
reacciones generan porosidades, y los solidos pueden generar escoria en la soldadura. Esta
reaccion es altamente perjudicial ya que la soldadura puede perder su resistencia y tornarse

quebradiza.

De acuerdo a la figura 2.2, los distintos tipos de fallas son reflejados en la imagen radiologica y
estan definidos segliin sus niveles de gris, forma y tamafio. En el caso de la falla de “falta de
penetracion”, esta se muestra como una linea a lo largo de la soldadura. La falta de penetracion se
define como la falta de inclusion de soldadura para fundirse en el metal, esto puede deberse a:
angulo insuficiente, técnica inapropiada, uso incorrecto del electrodo, velocidad excesiva o
corriente insuficiente. Debido a esta falla, se generan otras, ya que la contraccion de los esfuerzos

sobre la soldadura genera grietas o fisuras.
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FIGURA 2.2 (a) Seccion de BAM-5 con fallas de soldadura (b) Tipificacion de los tipos de
fallas, (cortesia de BAM, Berlin)

La escoria tiene una forma alargada o globular producto de la inclusion de 6xidos metélicos y
otros componentes solidos. Puede evitarse si se escoge correctamente la composicion quimica del

electrodo y de su recubrimiento, de manera que no reaccionen con el metal a soldar.

Las porosidades se deben a la inclusion de bolsas de gas en la soldadura; debido a una reduccion
de temperatura en la cual los gases quedan retenidos. También puede ser generada por reacciones

quimicas de los gases.



CAPITULO 3 FUNDAMENTOS TEORICOS

3.1 INTRODUCCION

En este capitulo se describen las distintas técnicas que se utilizan en el desarrollo de la solucion.
Segun el enfoque propuesto en la seccion 1.3, se procede a dividir el desarrollo en: técnicas de
reduccion del ruido, matematica morfoldgica y técnicas de segmentacion. Cada etapa se emplea
en forma independiente dentro del proceso. Debido a esto, la variacion en la calidad de una etapa
puede generar un cambio en el resultado final. Por ello, es necesario analizar las caracteristicas de
cada fase y emplear la mejor secuencia de técnicas que permita mejorar el proceso de deteccion

de fallas.

En la primera seccion se describe el proceso de deteccion de fallas utilizando texturas, luego se
presentan las técnicas de reduccion del ruido y se analiza el método de umbralizacion binaria, en
especial la utilizacion de la matematica morfolégica. A continuacion se describe el proceso de
segmentacion y sus distintas variantes, dentro de las cuales se encuentra el filtro de Roberts,
Prewitt, Sobel, Laplaciano de la Gaussiana y el método de Canny. Finalmente, se presenta la
transformada de Watershed y la transformada de la distancia, esta Gltima como herramienta de

apoyo para el proceso de segmentacion.

3.1.1 Definicién de las estructuras elementales

Una estructura elemental estd compuesta de un patron especifico, de puntos discretos relativos a
un origen. En la figura 3.1 se utiliza coordenadas cartesianas usadas convenientemente en una
malla rectangular en donde se representan elementos de la imagen. Cada punto de la matriz tiene
un valor. En estructuras de elementos simples, como las imagenes binarias los elementos tienen

dos valores, 0 6 1. En elementos mas complejos, usados en operaciones morfoldgicas de escalas
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de grises, los pixeles tienen valores entre 0 y (2" —1) (siendo # el nimero de niveles de gris);

generalmente se utilizan escalas de gris con valores entre 0 y 255, siendo esta ultima de 8 bits.

0,0 3

N
...................... Cada pixel tiene un unico
Q valor de gris y posicién en el
plano cartesiano. En este
-------------- ™| caso su posicion es (3,3) y su
v valor en escala de grises es

178.

FIGURA 3.1 Pixeles en el plano cartesiano

Los filtros de imagenes digitales utilizan la posiciéon y valor de cada pixel para operarlos de
acuerdo a alguna funcion o procedimiento. Por lo tanto, se puede procesar cada imagen utilizando
la informacion de sus pixeles y realizar un conjunto de procesos morfologicos, lineales, no

lineales, pasa banda, etc.

3.2 DETECCION DE FALLAS UTILIZANDO TEXTURAS

Una de las variantes importantes para la segmentacion, consiste en la deteccion de fallas a través
del anélisis de texturas (Mery & Berti, 2003). En este estudio, los autores han utilizado la matriz
de co-ocurrencia y la funcién Gabor para la extraccion de caracteristicas, y un clasificador
polinomial, de Mahalanobis y de vecinos cercanos para analizar las caracteristicas de las texturas,

de esta forma se determina el rendimiento de la clasificacion utilizando las curvas ROC.

En la figura 3.2 se presenta el esquema de reconocimiento de patrones utilizado. Este consiste en
la segmentacion de la imagen, extraccion de caracteristicas y clasificacion. En cuanto a la
segmentacion, se ha utilizado el filtro LoG. Esta técnica permite determinar los cambios en las
intensidades de gris, de esta manera, se detectan los bordes que contienen las regiones con “fallas
hipotéticas”. Este proceso requiere de un analisis de cada una de las zonas donde se encuentre la

falla hipotética. Para realizar esto, el esquema de reconocimiento utiliza ventanas de un tamafio
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predeterminado, en donde se analiza las regiones cerradas, generadas a partir de la funcion LoG.
Luego, el proceso de extraccion establece las caracteristicas de cada region y el clasificador
determina su clase. Se ha utilizado un conjunto de operadores tales como: contraste, promedio,
momentos angulares, entropia, coeficiente de correlacion, etc., los cuales permiten determinar las
principales caracteristicas de las fallas. La eleccion de estos métodos ha sido el resultado de los

ultimos 15 afos de investigacion.

Imagen radiogréafica

Deteccion de bordes con el Filtro LoG

Esquema de reconocimiento de fallas

Area: 450
Nivel de Gris: 187 ¢Co6mo son las
— | Caracteristica Textura 1: 12.7 caracteristicas? » Defecto

Caracteristica Textura 2: 9.47

Segmentacion Extraccion de caracteristicas Clasificacion

Para cada
ventana

FIGURA 3.2 Seccion de BAM-5 con fallas en la soldadura (Mery & Berti, 2003)

Para determinar la curva ROC, se analizan todas las regiones con fallas hipotéticas respecto a una
imagen que contiene las fallas reales, esta ultima realizada a base de una inspeccion manual. La
comparacion se realiza en cada region encontrada por el clasificador y la imagen binaria ideal, la
cual contiene las fallas reales. Segun sus resultados, el clasificador polinomial aplicado a la
imagen BAM-5 muestra 90.91% de deteccion de fallas con 8.11% de falsas alarmas, en cambio el
clasificador de Mahalanobis, presenta 90.91% de deteccion de fallas con 12.69% de falsas
alarmas. El clasificador de vecinos cercanos presenta el peor resultado con 79.29% de deteccion

de fallas con 13.75% de falsas alarmas.
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3.3 TECNICAS DE REDUCCION DEL RUIDO

Las imagenes digitales son propensas a tener una variedad de tipos de ruido. Existen varias

formas en que el ruido es introducido, dependiendo de como es creada la imagen, por ejemplo:

Si la imagen es una fotografia que es capturada por un escaner, el papel de la fotografia es
una fuente de ruido. El ruido puede ser el resultado de dafio en el papel, o puede haber sido
introducido por el mismo escaner.

Si la imagen es tomada directamente de un formato digital, el mecanismo de captura de
datos (tal como un detector CCD) puede introducir el ruido.

La transmision electronica de los datos de la imagen puede introducir ruido.

Inestabilidades en la fuente de emision de contraste como la fuente de luz.

El objetivo de esta fase consiste en eliminar la mayor cantidad de ruido que sea posible, con el fin
de mejorar el proceso de segmentacion, no obstante, existen distintos tipos de ruido en una
imagen, tales como: ruido Gaussiano, impulsivo, frecuencial y multiplicativo (Escalera, 2001),
por lo cual se dificulta la reduccion. Aunque existe una gran cantidad de filtros de eliminacion del
ruido, en este caso se analizan tres técnicas: el filtro promedio, Gaussiano y el filtro de la
mediana. Cada filtro tiene por objetivo eliminar de mejor forma algun tipo de ruido, por esta
razon, se evallian especificamente en las imagenes del BAM. Segun sus resultados, se selecciona
el filtro con mejor rendimiento para este tipo de imagenes. Se espera determinar el filtro que

atentie de mejor forma el ruido, preservando los bordes de las estructuras.

Definicion 1.
El modelo basico para definir el ruido en una imagen digital, estd compuesto por ruido del tipo

aditivo, aleatorio e independiente.

Error(i, j)=G(@, j)—1(i, j) (3.1)

De esta forma se define el error en funcion de la imagen observada G(i, j) afectada por el ruido,

menos la imagen original /(i, ), siendo los puntos i, j coordenadas de la imagen.
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3.3.1 Filtro promedio

El filtro promedio pertenece a la clase de los filtros lineales. La aplicacion de este filtro obtiene el

promedio de los pixeles que se encuentren contenidos en el tamafio de la mascara (mxm),
centrada en la posicion (i, j). Los valores de la matriz de pesos W tienen valor 1 y utilizan

generalmente mascaras de 3x3 6 5x5. Este filtro se aplica a través del operador de la convolucion

sobre los pixeles de la imagen I (Gonzalez, 1992).

1 m=1 m-1 ]
Sih=—% Weisy i dondew,, =1y Vk,[=0,....m-1  (3.2)

m- -0 1=0

La salida S, ; es el promedio de todos los pixeles vecinos a la posicion (i, /), incluyendo el

pixel central. De este modo, la variacion de los niveles de gris disminuye debido al promedio de
los pixeles, causando un efecto de suavizado en la imagen. La figura 3.3 muestra la aplicacion del
filtro promedio. Se observa que no se ha eliminado el ruido, solo se ha suavizado, ademas los

bordes de los objetos han perdido su definicidon y contraste, dificultando el posterior proceso de

segmentacion.
180 180
185 185
190 190
195 195
200 200
205 205
210 210
215 215
220 220
225 "— i\ 225
90 100 110 120 130
(b)

FIGURA 3.3 (a) Imagen original, (b) Aplicacion del filtro promedio con mascara de 3x3
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3.3.2 Filtro Gaussiano

El filtro Gaussiano al igual que el filtro promedio, pertenece a la clase de los filtros lineales pasa
bajos. Es utilizado para remover ruidos y detalles, ademas de suavizar la imagen. Para aplicarlo
es necesario generar un nucleo Gaussiano, el cual es convolucionado con la imagen original. El

grado de curvatura se calcula a partir de la desviacion estandar o (Castleman, 1996).

Wi = ﬁ ' 6[12;]2 j (3.3)

En la figura 3.4 se presenta un ejemplo de la funcidén gaussiana generada a partir de los pesos

W, ;- Mientras el valor o se aproxima a cero, la curva tiende a ser mas fina, esto significa que

no hay alteracion en la imagen original. En cambio, cuando el valor de o aumenta, la curvatura

se ensancha, produciendo un efecto de suavizado en la imagen.

FIGURA 3.4 Representacion tridimensional del operador Gaussiano de 17x17y o =2

La figura 3.5 presenta la aplicacion del filtro Gaussiano, se aprecia claramente la pérdida de los

bordes de la estructura ademas de la difusion del fondo de la falla.
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215 215
220 220
225 Lﬂ 225
90 100 110 120 130
(b)

FIGURA 3.5 (a) Imagen original, (b) Aplicacion del filtro Gaussiano de 17x17 y o =2

3.3.3 Filtro de la mediana

El filtro de la mediana pertenece a la rama de los filtros no lineales, dado que no puede ser
modelado por una convolucion. Este filtro reemplaza cada pixel de la imagen por el valor de la
mediana, calculada a partir de los valores de la mascara que lo rodea, incluyendo el pixel central.
El tamafio de la méscara en general es un nimero impar. La mediana es calculada, ordenando
todos los valores de los pixeles que la mascara separa y luego reemplaza el pixel que es
considerado como el valor del medio de la lista. Si los vecinos considerados contienen un niimero

par de pixeles, se calcula el promedio de los pixeles del medio de la lista (Castleman, 1996).

La figura 3.6 muestra un ejemplo del calculo del filtro de la mediana, centrada en el pixel (3,3) de
valor 200. Como se observa, el pixel central no es representativo respecto a sus vecinos y es
reemplazado por el valor del medio de la lista (121). Este valor fue calculado utilizando una

mascara de 3 x 3, mascaras mas grandes producen mayor suavizado.
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FIGURA 3.6 Cdlculo de valor de la mediana para una mascara de 3x3

La figura 3.7 presenta la aplicacion del filtro de la mediana sobre la figura 3.7b; en este caso, no

existe una pérdida de los bordes. Las estructuras se han mantenido y gran parte del ruido se ha

reducido, generando un conjunto de niveles de gris mas uniforme.
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FIGURA 3.7 (a) Imagen original, (b) Aplicacion del filtro de la mediana con mascara de 3x3

El uso de la mediana con respecto al filtro promedio tiene dos grandes ventajas. La mediana es un

indicador mas robusto que el promedio ya que un pixel no representativo no introduce su valor en

el resultado. Ademas la mediana no crea nuevos valores de los pixeles cuando trabaja en los
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bordes. Es por esta razéon que el filtro de la mediana es mucho mejor para preservar los bordes
claramente que el filtro promedio. En comparaciéon con el filtro Gaussiano, la mediana es
superior ya que mantiene los bordes de las estructuras; la importancia de esto se debe a la

posterior aplicacion de los procesos de segmentacion.

Otras lineas de investigacion han mostrado la ventaja que tiene utilizar el filtro de la mediana,
como por ejemplo en la deteccion de fallas en botellas de vidrio (Medina & Mery, 2003). En este
caso se utiliza el filtro de la mediana para generar una imagen “libre de fallas”. Para esto se debe
subdividir la imagen en distintas partes y luego aplicar al filtro de la mediana adaptada a cada
subimagen. Luego se calcula la diferencia entre la imagen original y la imagen “libre de fallas” y,
de esta manera, se obtiene la posicion de la falla en el caso que exista una diferencia entre las dos

imagenes.

3.4 MATEMATICA MORFOLOGICA

El campo de la matematica morfoldgica permite realizar un amplio rango de operaciones sobre el
procesamiento de las imagenes basado en un conjunto de conceptos matematicos (Gonzalez,
1992). Fue desarrollado por Matheron y Serra en la década de los sesenta, y se baso en las
estructuras geométricas de los cuerpos y también en su forma. Los operadores morfoldgicos son
muy utiles ya que permiten realizar funciones complejas a partir de la combinacién de sus
operadores. De este modo, se pueden realizar diferentes andlisis en imagenes binarias y en
escalas de grises, los cuales son utilizados cominmente para la reduccion del ruido, realce de la

imagen, deteccion de bordes y segmentacion.

Las dos operaciones basicas en la matematica morfoldgica son la erosion y la dilatacion. Estos
operadores toman dos entradas, la imagen a erosionar o a dilatar y su estructura. Es importante
notar que la erosion y la dilatacién no son inversas, de hecho dilatar y luego erosionar raramente

se transforma en la misma imagen.
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3.4.1 Erosion

La erosion es uno de los operadores basicos en el area de la matematica morfologica. El efecto de
este operador en una imagen de escala de grises consiste en contraer las cimas positivas, mientras
los valores negativos son expandidos; debido a esto, la imagen generalmente se oscurece. Las
regiones claras, rodeadas de regiones oscuras se encogen, por el contrario, las regiones oscuras
rodeadas de regiones claras crecen en tamafo. Los pixeles claros rodeados de zonas oscuras
desaparecen, esto permite eliminar la mayoria del ruido anexado en la imagen, en cambio los
pixeles oscuros rodeados de zonas claras, crecen. Los efectos son marcados en las zonas en donde

existe un cambio brusco en la intensidad.

La figura 3.8 muestra un corte longitudinal de los niveles de gris de una imagen, las cimas son los

puntos mas claros y los valles son las regiones mas oscuras.
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FIGURA 3.9 Aplicacion del operador de erosion a la sefial de la figura 3.8
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En la figura 3.9 se observa que las cimas han disminuido su magnitud, los valles se hacen mas
planos y aumentan en tamafio, ademas el nivel de intensidad de gris se ha reducido haciendo que

la imagen resultante sea mas oscura que la original y con menos detalles.

Matematicamente, la erosion se define como:
E(A,B)zA@B:mbeB(A—b) (3.4)

La interpretacion geométrica se puede ver en la figura 3.10, donde A es la imagen y B es la
mascara. La idea bésica es imaginar que el circulo B rueda alrededor de A, suavizando sus bordes

externos. Hay que notar que es el centro de B el que rueda en el borde interno de A.

AOB

1
NG

A\ 4

FIGURA 3.10 Representacion grafica del operador de la erosion

La region interna C (figura 3.10) es el resultado de la operaciéon (4© B). La figura 3.11a

representa la imagen original (A), y la figura 3.11b muestra la aplicacion de la erosion utilizando

una estructura de disco B.

En una imagen binaria la erosion produce una disminucién del ruido, ya que los pixeles inferiores
al tamafio de la mascara son eliminados. Si los pixeles de B no son contenidos en la region A,
estos ultimos desaparecen, dado que B es trasladado alrededor de A. En el caso de la figura 3.11
la mayoria del ruido ha sido eliminada, permaneciendo una estructura con una menor cantidad de

regiones.



CAPITULO 3. Fundamentos Tedricos 29

50 100 150 50 100 150

(a) (b)

FIGURA 3.11 (a) Imagen original binaria, (b) Aplicacion de la erosion sobre (a)

3.4.2 Dilatacién

La dilatacion es otra funcion muy utilizada por la mayoria de las operaciones morfologicas. Su
efecto sobre una imagen de escala de grises consiste en expandir los valores positivos, en
consecuencia, los puntos positivos se aglomeran junto a otros cuando se encuentran cercanos
entre si. En el caso de estar separados, estos puntos se expanden. Los puntos negativos que se
encuentren rodeados de zonas positivas, son agregados a regiones de mayor tamafio. Al igual que
la erosion, la dilatacion hace uso de una mascara con la cual se realiza el proceso de expansion.

Un efecto marcado es que la imagen aumenta su brillo ya que las zonas positivas crecen.

En el caso que el nicleo tenga forma circular, los bordes de los objetos se suavizan, esto se debe
a que los bordes tienen una diferencia marcada en los niveles de intensidad, la expansion de estos

hace que la imagen pierda definicion.

En la figura 3.12 se muestra un corte longitudinal de una imagen en escala de grises. Las cimas
son los puntos mas claros y los valles son las regiones mas oscuras; en la figura 3.13 se muestra

la aplicacion de la dilatacion sobre la figura 3.12.
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FIGURA 3.12 Corte longitudinal de una imagen
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FIGURA 3.13 Aplicacion de la dilatacion a la serial de la figura 3.12

La interpretacion geométrica se puede ver en la figura 3.14. En este caso las pequenas entradas y
cortes que tiene A son suavizados. Una aplicacion practica de la dilatacion es substraerla a la

imagen original, quedando como resultados los bordes de la figura.

En forma matematica la dilatacion queda expresada como:

D(4,B) = A®B = U,_, (4+b) (3.5)
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FIGURA 3.14 Representacion grafica del operador de dilatacion

En la dilatacion binaria, los elementos unitarios de A son expandidos utilizando la méscara B,
que rueda alrededor de A. Se aprecia que las regiones positivas se han expandido y ademas,
cualquier pixel de la figura 3.15a que se encuentre rodeado de un area negativa, es rellenado por
la estructura B. Un ejemplo de esto se indica con las flechas de la figura 3.15. En la figura 3.15b
las regiones blancas han aumentado en tamafio y forma; algunas de estas estructuras se han unido
a otras, quedando regiones completamente unidas y perdiéndose la informacion de los limites de

las regiones.

FIGURA 3.15 (a) Imagen original binaria, (b) Aplicacion de la dilatacion sobre (a)
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3.4.3 Apertura

La apertura es una funcion que consiste de dos etapas, primero se aplica la erosion, y luego la
dilatacién. Esta operacion utiliza una misma mascara para las dos operaciones anteriores. Su uso
permite eliminar detalles u objetos pequefios (tales como el ruido), esto simplifica la imagen,

ademas de separar objetos adyacentes.

La apertura se define en funcion de las operaciones de erosion y luego dilatacion:

Apertura(A,B) = Ao B = Dilatacién(Erosion(A4, B),B)=(4© B)® B (3.6)

La apertura es utilizada para remover o atenuar los valores positivos de la imagen. En la préctica
elimina los detalles que existan, claramente esto reduce el brillo ya que al aplicar la erosiéon una
gran cantidad de pixeles positivos han desaparecido. Luego, al aplicar la dilatacion sélo se
pueden dilatar los pixeles positivos que han permanecido, esto rellena los orificios negativos, por
lo tanto, la imagen pierde detalles y tiene una mayor cantidad de zonas planas. En la figura 3.16b,

se aprecia como se ha eliminado el ruido de la figura 3.16a.

01 0] g
B=[1 11
0 1 0],
150 §
200 1 |
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(a) (b)

FIGURA 3.16 (a) Imagen original binaria, (b) Aplicacion de la apertura sobre ()
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3.4.4 Cerradura

La cerradura es una funcién que tiene dos pasos, pimero se aplica la dilatacion, y luego se aplica
la erosion. Al aplicar la dilatacion, se rellenan los orificios o los pixeles que estan rodeados de
areas positivas. Luego al aplicar la erosion se suavizan los bordes de los objetos, sin embargo, no
es util para eliminar el ruido ya que con la dilatacion estos pixeles se expanden, y el operador de

la erosién no puede removerlos.

La cerradura se define en funcion de las operaciones de dilatacion y luego la erosion:
Cerradura(A,B) = A B = Erosion(Dilatacion(A,B), B) = (A @ (B)) OB (3.7)

Su principal uso es conectar objetos, ya que la dilatacion al engrosar los bordes une objetos que
estan separados, ademas permite rellenar los orificios no llenados. En la figura 3.17b se observa
que se han suavizado los bordes. En el caso de imagenes en escalas de grises, estas aumentan su
brillo ya que la aplicacion de la dilatacion aumenta el nivel de los pixeles positivos ademas de

unir regiones.

FIGURA 3.17 (a) Imagen original binaria, (b) Aplicacion de la cerradura sobre (a)
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Al aplicar la erosion, las regiones que antes eran disjuntas o las areas no rellenas, no pueden
volver al mismo estado, ya que la dilataciéon las ha unido. Por lo tanto, los niveles positivos son

mayores que la original, por esta razén aumenta el brillo.

3.4.5 Deteccién morfoldgico de bordes
A partir de las operaciones de dilatacion y erosion se pueden detectar los bordes a través de:
L=4n(40B) (3.8)

Que es lo mismo que :

L=(4) AND (NOT(EROSION(A,B))) (3.9)

Aun cuando esta deteccion de bordes es eficiente para el caso binario, se puede ver
experimentalmente que existe en la imagen una gran cantidad de ruido que no ha sido eliminada.

El ruido sobrante en la imagen resultante, es producto de la interseccion entre la imagen 4 y

(A ) B)C ; esto se debe a que la imagen A tiene una gran cantidad de ruido (figura 3.18).

(a) (b)

FIGURA 3.18 (a) Imagen original binaria, (b) Detector morfologico de bordes sobre (a)
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Para eliminar el ruido, una de las opciones es aplicar primero una apertura a la imagen 4, lo cual
elimina mucho del ruido existente. Por lo tanto, sea P el resultado de la apertura de la imagen A

con una mascara B:

P=(40B)®B (3.10)

P equivale a la apertura (4,B), esta operacion elimina gran parte del ruido existente. Para marcar
solo los bordes de las figuras y con una baja cantidad de ruido, la opcion es rellenar los orificios
de la imagen P . Si se aplica el resultado P en la deteccion de bordes y se reemplaza la variable

A en la ecuacion 3.8, se tiene que:
L'=Pn(POB) (3.11)

Desarrrollando los términos se puede formar un detector de bordes con una baja cantidad de ruido

reemplazando la variable P de la ecuacion 3.10 en la ecuacion 3.11, como:

1'=((40B)®B)(((40B)®B)oB) (3.12)

01 0| 504
B=|11 1
01 O 1001
1480 4
200 |
50 100 150
(a) (b)

FIGURA 3.19 (a) Imagen original binaria, (b) Detector morfologico de bordes con eliminacion
del ruido sobre (a)
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3.5 TECNICAS DE SEGMENTACION

La segmentacion consiste en la particion de la imagen en regiones disjuntas, en la cual, cada
region es homogénea respecto a alguna propiedad, pudiendo ser la textura, nivel de gris, color,
etc., con el objeto de separar las regiones de interés para su posterior reconocimiento (Gonzélez,
1992). De este modo, el problema de segmentacion puede ser atacado por distintos métodos, en
lineas generales se puede categorizar en tres tipos de técnicas: orientadas a la deteccion de

bordes, deteccion del pixel y deteccion de regiones (Mery, 2002).

En las estrategias de deteccion de bordes que se analizan, estan los filtros que utilizan el
gradiente, en esta categoria se encuentra el filtro de Roberts, Prewitt, Sobel y Laplaciano de la
Gaussiana (Castleman, 1996). Estos calculan el gradiente y de acuerdo a un nivel del umbral,
determinan que existe un posible borde. El filtro de Canny (Canny, 1986), utiliza una
combinacion de técnicas, tales como el filtro Gaussiano para la reduccion del ruido y también el
uso de gradientes direccionales, permitiendo seleccionar solo los bordes que se encuentren en el
umbral especificado. Dentro de la deteccion de pixeles, se encuentra la umbralizacion. Esta
técnica es una de las mas extendidas ya que permite convertir una imagen en niveles de gris o en
color, en una imagen binaria. De este modo, permite separar objetos de su fondo de acuerdo a
cierto nivel del umbral. En la deteccion de regiones, se encuentra la transformada de Watershed
(Beucher et al, 1979); esta técnica hace uso de la matematica morfoldgica, permitiendo generar
regiones a partir del llenado de cavidades, simulando que se vierte agua en un valle. A medida
que el nivel del agua sube, se van llenando las cavidades formando diques con las regiones
adyacentes. Finalmente, se estudia la transformada de la distancia y el modo con el cual puede
influir en la transformada de Watershed para generar una mejor definicion en el tipo de

segmentacion.

En este caso, la segmentacion se utiliza con el propdsito de separar regiones conocidas como
“fallas hipotéticas”. Estas regiones estdn constituidas por fallas verdaderas y falsas alarmas,
siendo tarea de un clasificador separar correctamente estos grupos de acuerdo a un conjunto de
propiedades geométricas, tales como: area, perimetro, momentos invariantes, etc., que son

analizadas en el proceso de extraccion de caracteristicas (Mery & Filbert, 2002).
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Muchas veces la segmentacion genera un gran conjunto de regiones, lo cual requiere un mayor
tiempo en procesamiento y calculo para cada region, afectando al proceso general de la AVI. Por
este motivo, es importante que la segmentacion genere un bajo nimero de regiones, y que sean en
mayor grado fallas verdaderas, minimizando las falsas alarmas. Este requerimiento hace
necesario un estudio de distintas técnicas de segmentacion, el cual permita generar regiones con

mayor precision y en menor cantidad.

3.5.1 Gradiente

El gradiente es un vector que apunta a la direccién de mayor cambio y su magnitud representa la
razén de cambio (Gonzalez, 1992). En el caso de las imdgenes digitales, el resultado del
gradiente denota las zonas y bordes donde existe un cambio de tonalidad o umbral. Al aplicar el
gradiente a la figura 3.20, el operador delimita las fronteras de las zonas con mayor cambio de

tonalidad, quedando como resultado sélo los bordes de las fallas hipotéticas.

a0
20 La idea es acentuar
los bordes
100
110
120
13Di.ih-

40 a0 a1l 70 80

FIGURA 3.20 Aplicacion del gradiente en la deteccion de bordes

La imagen de la figura 3.20 presenta una escala de pseudocolor para resaltar los bordes, de este
modo, se facilita la visualizacion de las fallas debido a la diferencia de color con respecto a su

fondo.
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Existen diferentes aproximaciones para evaluar el gradiente, no obstante, este calculo se ha
facilitado debido al uso de plantillas, dado que el muestreo es regular. Matematicamente el

gradiente se define como el vector de derivadas parciales de sus operadores:

AGY)
0i

o G.J)
J

G{f (i)} = (3.13)

El médulo del gradiente se define como:
oY (oY
Gifa D= =— 1| +| =— 3.14
G{fG ) \/(&'J (@J (3.14)

Aproximando digitalmente las derivadas parciales del gradiente y desarrollando los términos, se

obtiene:

I

(ﬁf(i, j)jz
ol

oG, )Y
o

De esta manera, el gradiente se aproxima digitalmente a la suma y resta de los pixeles vecinos a

(fG /)= fG,j+D)
(3.15)

I

(fG )~ fG+1,))

cada pixel de la imagen original, es decir:

G{ £ DY =(FG D= F G j+D) +(£G ) fG+1, )Y (3.16)
Separando los términos, se define una aproximacion digital del gradiente:

G{fG DY =[G )= fGj+D+|fG ) - fG+1,)) (3.17)
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3.5.2 Gradiente de Roberts:

Este filtro no lineal, es el mas simple de los filtros para la deteccion de bordes. Tiene la
desventaja que es muy sensible al ruido debido al reducido tamafo de su mascara y ademas
realza algunos bordes mas que otros, dado el desplazamiento de los gradientes. Separando las dos

sumas de los valores absolutos, se puede separar dos plantillas matriciales (tabla 3.1)

G{fG DY =[G~ fG+1j+D|+[fG+1, )= [ j+D) (3.18)

TABLA 3.1 Mascara del gradiente de Roberts

10 01-1
0]-1 110

La figura 3.21 presenta una seccion de BAM-5 con una escala modificada del color.
Experimentalmente, los bordes encontrados han sido en las zonas en donde la variacion de
tonalidad ha sido mayor; al contrario, en las zonas donde existe una diferencia menor en la

tonalidad, el filtro no ha generado dichos bordes.
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FIGURA 3.21 (a) Imagen original en pseudocolor, (b) Aplicacion del gradiente de Roberts
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3.5.3 Gradiente de Prewitt

Este filtro tiene una plantilla de 3x3, lo cual permite tener una vision retardada y adelantada de
los cambios que se realizan sobre los pixeles. Se observa que la suma de cada matriz es cero

(tabla 3.2); esto se realiza para evitar que la plantilla introduzca un sesgo en el resultado.

TABLA 3.2 Mascara del gradiente de Prewitt

1| 1]1 1]10]-1
0]01]0 1 ]0|-1
-1 -11-1 1]10]-1

La aplicacion retardada y adelantada permite que este filtro encuentre una mayor cantidad de
bordes, en comparacion con el filtro de Roberts. No obstante, se observa en la figura 3.22b que
no se han generado todos los bordes de las fallas de la figura 3.22a, ademas es deficiente en

generar bordes cerrados.
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FIGURA 3.22 (a) Imagen original en pseudocolor, (b) Aplicacion del gradiente de Prewitt
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3.5.4 Gradiente de Sobel

Este filtro es el resultado de aplicar la teoria del cuadrado del binomio, en este caso, se pondera la

fila y la columna en la cual se calcula el gradiente. La mascara de este filtro es una plantilla de
3x3 (tabla 3.3).

TABLA 3.3 Mascara del gradiente de Sobel

1|21 1]10]-1
0]01]0 210]-2
-1]-21-1 1]10]-1

En la figura 3.23b se muestra el resultado del filtro de Sobel. Se distingue que no existe una
mayor diferencia con respecto al resultado generado por el gradiente de Prewitt. Por este motivo,

el uso del cuadrado del binomio no ha producido una mejor definicion de los bordes, ademas no

se han generado bordes cerrados.
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FIGURA 3.23 (a) Imagen original en pseudocolor, (b) Aplicacion del gradiente de Sobel
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3.5.,5 Gradiente Laplaciano de la Gaussiana (LoG)

El filtro Laplaciano utiliza la segunda derivada para generar un conjunto de bordes cuando la
salida del operador encuentra un cruce por cero, sin embargo, el operador Laplaciano es
deficiente para encontrar bordes ya que es muy sensible al ruido (Escalera, 2001). Una forma de

evitar este problema es convolucionar la imagen /(i, j) con el laplacionano de una gaussiana

V°G(i, j) . La combinacién de las dos técnicas genera un conjunto de bordes mas preciso y con

menor cantidad de ruido. El filtro se denomina LoG (Laplacian of Gaussian) y su expresion

matematica estd definida como:

it 22 A 2 _(i2+jz)
VzG(i,j)=V2 12.6 20 | +j -20 . 3
2ro (3.19)

LoG(i, j) =(V*G(, ))*1(i, j)

A diferencia de los filtros anteriores, el filtro Laplaciano de la Gaussiana produce una mejor
definicion de bordes, generando una mayor cantidad y capturando incluso zonas con menor

tamano (figura 3.24), sin embargo, aun persiste el problema de las regiones abiertas.
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FIGURA 3.24 (a) Imagen original en pseudocolor, (b) Aplicacion del gradiente de Laplaciano
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Para ello se ha utilizado algunas estrategias para cerrar los bordes y definir las fallas hipotéticas.
Una de ellas se presenta en (Mery & Filbert, 2002). La idea consiste en aumentar los bordes
donde el cambio en el nivel de intensidad sea mayor, asi los bordes que se encuentren cerrados

son segmentados y considerados como “fallas hipotéticas”.

3.5.6 El método de Canny

En 1986, Canny (Canny, 1986) presentd un algoritmo de deteccion de bordes. El algoritmo
consta de una serie de pasos: Primero, se debe suavizar la imagen mediante un filtro Gaussiano,
de esta manera se reduce el ruido, luego se debe convolucionar la imagen utilizando operadores
de gradiente direccionales, los cuales son calculados usando el arcotangente del radio de las
derivadas. Los pixeles candidatos son identificados a través de un proceso llamado “supresion de
no maximos”; este analisis calcula la magnitud de cada pixel y lo compara con sus vecinos, para
luego dejar los pixeles que son maximos en su contorno. Finalmente, el algoritmo hace uso de
dos umbrales que tienen la funcion de ser el rango en el cual los bordes se encuentran. Este
proceso se llama histéresis, la idea es conectar los pixeles que se encuentran por debajo del

umbral inferior, con los que superan el umbral superior (figura 3.25).
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FIGURA 3.25 Uso de filtro de Canny con pardmetros L=0.4 y H=0.8 (Li, 2004)
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En (Escalera, 2001) se puede encontrar un pseudoalgoritmo para encontrar los bordes a través del
filtro de Canny sobre una imagen. El estudio de comparacion de (Heath, 1996), demostrd que
dentro de los distintos tipos de algoritmos de deteccion de bordes, el filtro de Canny es el
algoritmo con mejor rendimiento, sin embargo, los resultados mejoran cuando los pardmetros son

adaptados a cada imagen.

3.5.7 Umbralizacién

Existen distintos tipos de umbralizacion, dentro de los cuales se encuentra la umbralizacion fija,
generalizada y adaptativa (Pichel, 2002). La umbralizacion fija es una de las técnicas mas
utilizadas en el procesamiento digital de imagenes, ya que permite convertir una imagen en escala
de gris o en color, en una imagen binaria, de este modo, se puede separar regiones de interés del
fondo de la imagen. En este caso, se requiere determinar un nivel del umbral, de tal manera de

separar los niveles superiores ¢ inferiores y binarizarlos.

La figura 3.26 presenta un ejemplo de umbralizacion fija. A medida que aumenta el valor del
umbral, la imagen resultante genera estructuras con menos detalles, en consecuencia, las regiones
generadas captan las zonas con mayor nivel de intensidad. Por lo tanto, es importante elegir un

valor que capte la mayor cantidad de regiones, tratando de minimizar la mayor cantidad de ruido.

Para el caso de la umbralizacion fija, la imagen binaria se obtiene mediante:

1 si 1G,/)>U

R(i’j):{o si I(,/)<U (3:20)

Donde R(i, j) se compone a partir de la imagen original /(i, j) de acuerdo al nivel del umbral

U . En el caso de la umbralizacién generalizada, se puede determinar un rango en el cual se
separa el histograma; esto se puede deber a la imposibilidad de determinar un Gnico valor que
separe las regiones, por ejemplo, en imagenes que tengan problemas de iluminacion. En este
sentido, también es posible determinar valores independientes del umbral, asi se cuenta con

niveles especificos a los cuales aplicar la umbralizacion.
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FIGURA 3.26 Esquema de umbralizacion fija a distintos valores de umbral

La figura 3.27 presenta un ejemplo de un histograma con una umbralizacion generalizada. En
este caso, todos los niveles de gris que se encuentren en este rango son separados de los otros

niveles fuera de ese rango.
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FIGURA 3.27 Histograma con rango de umbralizacion generalizada
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La umbralizacién adaptativa tiene la ventaja de obtener los niveles especificos para cada region
de la imagen. La idea consiste en dividir la imagen en regiones conexas que estén compuestas por
niveles de gris con poca o nula variacion; luego se determina el nivel de umbral para cada region.
Si no se puede determinar el nivel de una subimagen, este se calcula a través de la interpolacion

con sus vecinos y finalmente se aplica la umbralizacion para cada region.

3.5.8 Transformada de Watershed

Un avance importante para la segmentacion de regiones fue propuesta en 1979 por Beucher y
Lantu¢joul (Beucher et al, 1979), los autores propusieron la transformada de Watershed como

una herramienta para la segmentacion de imagenes.

La metodologia esta basada en la morfologia matematica, la cual consiste en dividir la imagen en
conjuntos conexos. La idea de este método procede del campo de la topografia, en la cual una
region topografica es llenada de agua, formando distintas regiones que llenan los puntos minimos
de la funcién. Cuando el agua de dos regiones se une, se crean las lineas de division que son

llamadas lineas de Watershed, este proceso se observa en la figura 3.28.

Lineas de Watershed o Digues

Nivel de Agna

FIGURA 3.28 Construccion de las lineas de nivel (Soille et al, 1990)

El algoritmo original es muy lento y produce una sobresegmentacion de la imagen, especialmente
cuando tiene ruido, por ello numerosos autores han propuesto distintas técnicas para mejorar su

rendimiento y calidad de segmentacion.



CAPITULO 3. Fundamentos Tedricos 47

A principios de los 90, Soille y Vicent (Soille et al, 1990) proponen un algoritmo para segmentar
las imagenes en forma mas rapida. Su idea consistio en ordenar los pixeles de acuerdo a su valor
de gris. A continuacién se realiza un célculo eficiente de las zonas de influencia geodésica a
través de cada nivel del umbral; los sucesivos niveles de gris son procesados en orden para

simular la propagacion del llenado.

El proceso de anélisis es implementado por un algoritmo basado en lista de espera. Un analisis
detallado de la construccion de algoritmos para realizar la morfologia de grises se encuentra en

(Vincent, 1993).

Al afio siguiente, Beucher (Beucher, 1991) propone una metodologia distinta. Esta consistidé en
dividir la imagen en objetos con el fin de marcar los contornos mas significativos en las areas de
interés. La modificacion del gradiente se denomind “Homotopy modification”. El procedimiento
se compone de dos etapas; primero, consiste en modificar la funcion del gradiente de manera que
la nueva imagen reemplace los valores minimos de la imagen original; estos nuevos puntos son
llamados conjuntos de marcadores M. La segunda etapa consiste en aplicar Watershed al
gradiente modificado. No obstante Beucher recomend6 el uso de la funcién de la distancia como

método para segmentar las imagenes antes de ser procesadas por Watershed.

Afios mas tarde, Meijster y Roerdink (Meijster et al, 1995) se basaron en el algoritmo propuesto
por Vincent (Vincent et al, 1991) para desarrollar un algoritmo paralelo, debido principalmente a
que los modelos propuestos aun tienen un alto costo en el consumo de tiempo, dado que el
algoritmo de Watershed es inherentemente secuencial. La idea de fondo consistid en modelar el
problema como un grafo dirigido, luego se realiza el método de Watershed en el grafo y para

finalizar, se transforma el grafo etiquetado en una imagen binaria.

Los mismos autores realizan un nuevo estudio en 1998 (Meijster et al, 1998). La idea consisti6 en
utilizar el algoritmo de Tarjan’s en dos fases; la primera etapa consiste en transformar la imagen
utilizando el algoritmo FIFO, en la segunda fase se procesa el algoritmo de Watershed sobre la

imagen anterior, con el objeto que la implementacion paralela sea mas facil de desarrollar.



CAPITULO 3. Fundamentos Tedricos 48

Ese mismo afio, Sang y Beom (Sang et al, 1998), proponen un algoritmo que representa objetos
con pocas regiones, pero preservando su contorno (figura 3.29). El algoritmo estd compuesto de
cinco etapas; una simplificacion de la morfologia de la imagen, extracciéon de marcas, limite de
decision utilizando Watershed, union de regiones pequefias y finalmente, la unién de regiones

homogéneas.

(a) b} (c) (d)

FIGURA 3.29 Procesamiento de regiones vecinas (Sang et al, 1998)

En el afio 2001, Roerdink (Roerdink et al, 2001) presenta una recopilacion de la transformada de
Watershed. En ella se encuentra un completo andlisis de los distintos algoritmos y su
implementacidn, tales como; la definicidon de la funcién en el caso continuo, discreto, algoritmos
por inmersion, a través de grafos, FIFO, deteccion de minimos, algoritmos secuenciales y

paralelos, definicion por la distancia topografica, condiciones locales, etc.

Uno de los ultimos estudios fue realizado por Meyer y Vachier (Meyer et al, 2002). Ellos
proponen la segmentacion de imagenes a través de la simulacion de fluido viscoso; la idea
consiste en llenar las areas de relieve por un conjunto de cilindros elementales; cada uno de estos
cilindros llena los espacios abiertos; para hacerlo, los cilindros deben ser de distinto radio, a

medida que se incrementa el radio se van llenado las regiones con fluido.

3.5.8.1 Definicion de la transformada de Watershed

En esta seccion se mostrard una descripcion formal de la transformada de Watershed, una

definicién con mayor detalle se encuentra en (Vincent, 1991).
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Sea G una imagen digital de escala de gris, donde G eZ’xZ’. Existe una funciéon f:D — N,
donde D es el dominio de la imagen (son las coordenadas de los pixeles) y algin p € D donde el
valor f ( p) es el valor de gris del pixel. La imagen de escala de grises es mirada como un relieve
topografico en la cual f(p) muestra la altitud de la superficie en el punto p. Una ruta P de

longitud / entre dos pixeles p y ¢ es una [+1-tupla (p,, py,..., p,i> ) tal que p,=p,p,=q y

Vie[0,/):(psp)€G.

Para un conjunto de pixeles M el predicado conn(M) es verdadero si y solo si, por cada par de

pixeles p,g€ M existe una ruta entre p y ¢ en la cual sdlo pasen los pixeles a través de M. El
conjunto M es llamado conectado si se cumple con conn(M). Una componente conectada es un
conjunto de pixeles maximos conectados. Un minimo regional de fy de altitud 4 es una
componente conectada de pixeles p con f(p)=4 en la cual es imposible alcanzar un punto de
menor altitud sin tener que escalar. Sea cada minimo de la superficie topografica inmerso

lentamente en un lago (figura 3.30).

Cavidades

Diques
Nivel del agua

Minimos

FIGURA 3.30 Cavidades y diques de Watershed (Soille et al, 1990)

El agua rellena los valles de la superficie creando cavidades. Cuando las regiones de dos
cavidades o mas se unen, se construye un dique. El conjunto de diques obtenidos al final del
proceso de inmersion (cuando la superficie total es llenada), se denota como la transformada de

Watershed de la imagen f.
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Sea 4 un conjunto, y a, b dos puntos de A. La distancia geodésica 4 ,(a,b) en A es la infima

longitud de todas las rutas de a para b en A (figura 3.31).

d,(a,b)=inf {I(P), P} (3.21)

A

@ L, a)=IP

d, (a,c):+oo

FIGURA 3.31 Distancia geodésica entre a y b (Meijster et al, 1995)

El caso digital utiliza para ello la funcidon de la distancia. Sea A un conjunto de pixeles y sea

B < A una particion de k£ componentes conectadas B,, en donde:

B=J B, (3.22)

La zona de influencia geodésica del conjunto B, dentro de A esta definida como

i, (B)={peAlVje[l..£/{i}:d,(p.B)<d,(p.B,)} (figura332).

FIGURA 3.32 Zona de influencia geodésica (Meijster et al, 1995)
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El conjunto IZ ,(B) esta definido como la union de las zonas de influencias de las componentes

conectadas de B:

1Z,B)=\J . (B) (3.23)

Los puntos de A que no pertenecen a ninguna zona de influencia geodésica de IZ , (B) dentro de

A, son llamados el esqueleto de las zonas de influencia de A.

SKIZ,(B)=A/1Z,(B) (3.24)

3.5.8.2 Algoritmo basado en grafos

El algoritmo basado en grafos propuesto por (Meijster et al, 1995) se describe basicamente a
continuacion. Suponga que la imagen no contenga mesetas, por lo tanto cada meseta representa a

un pixel (figura 3.33).
V(p.qeD:(p.q)eG= f(p)# f(q)) (3.25)

Esta observacion permite realizar un algoritmo el cual consiste de tres pasos:
Transformar la imagen f'en un grafo dirigido " =(F,E) llamado componentes del grafo .

Calcular la transformada de Watershed del grafo dirigido.
Transformar el grafo etiquetado en una imagen binaria, y calcular el esqueleto de las mesetas

de Watershed.

Paso 1:

El primer paso consiste en transformar la imagen f en un grafo dirigido f~ = (F ,E ) , conocido

como componentes del grafo de f. F es el conjunto de vértices del grafo y £ es el conjunto de

aristas. El conjunto de componentes en el nivel 4 estd definido como:

L,={CcT,/T, | C esunacomponente conectada de 7, /T,_, } (3.26)



CAPITULO 3. Fundamentos Tedricos 52

|:| h=40 - h=20
t-Ls [ ]r=30 Jr-0

O
&%

(a) (b) (c)

FIGURA 3.33 (a) Imagen original, (b) Separacion de la imagen en sus niveles de gris,
(c) Generacion del grafo etiquetado de Watershed (Meijster et al, 1995)

El conjunto de vértices del grafo f~ es una coleccion de componentes de nivel de f.

F=J 1z, (3.27)

Un par del conjunto (v,w) es un elemento de E, si y sélo si:

El(pev,qew:(p,q)eG/\f(p)<f(q)). (3.28)

Paso 2:

En este paso se calcula el algoritmo de Watershed a través del grafo dirigido. La idea bésica es
asignar un color a cada minimo y asociar las cavidades llenando iterativamente el grafo usando
un algoritmo de busqueda. Si un nodo v puede ser asignado a dos o mas diferentes vértices, o sea
si el nodo puede ser leido por dos o mas cavidades a lo largo de la ruta, entonces el nodo es
marcado como un nodo de Watershed. Si el nodo puede ser sdlo leido por nodos en los cuales se
tiene la misma etiqueta, el nodo es asignado a la misma etiqueta, por lo tanto, el nodo es unido

con su correspondiente cavidad.
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Paso 3:

El tercer y ultimo paso consiste en transformar el grafo etiquetado en una imagen, los pixeles que
han sido catalogados como nodos de Watershed son coloreados en blanco, en cambio los otros
pixeles son coloreados en negro. Después de este paso la imagen queda binarizada, por lo cual es
necesario realizar un proceso para determinar el esqueleto de la imagen (figura 3.34). Existen

distintos tipos de algoritmos de esqueletizacién, sin embargo, estos pueden dar diferentes

v (0]

(a) (b) (c)

resultados.

FIGURA 3.34 (a) Grafo etiquetado, (b) Generacion de la imagen binaria a partir de los niveles
de gris, (c) Esqueletizacion del grafo de Watershed (Meijster et al, 1995)

3.5.9 Transformada de la distancia:

La transformada de la distancia es un operador normalmente sélo aplicado a imagenes binarias
(Breau et al, 1995). El resultado de la transformacion es una imagen en niveles de gris que es
similar a la imagen de entrada, excepto que la intensidad de los niveles de gris de cada punto
dentro de la region, es modificada para mostrar la distancia de los bordes cerrados desde cada

punto.

Hay varias clases distintas de la transformada de la distancia, dependiendo en que métricas de
distancia sera utilizada para determinar la distancia entre pixeles. Una vez que la métrica ha sido
escogida, existen distintas maneras de calcular la transformada de la distancia para una imagen

binaria.
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La primera idea consiste en realizar multiples erosiones sucesivas de estructuras elementales
hasta que todas las regiones de la imagen han sido erosionadas. Si cada pixel, se etiqueta con un
numero de acuerdo a las erosiones aplicadas (hasta que no queden mas regiones), se genera una

imagen que representa la cantidad de veces que han sido erosionados los pixeles.

Las métricas de la distancia son muy utilizadas en el procesamiento de imagenes para calcular la
distancia entre dos pixeles. La presencia de una matriz de pixeles llamada distancia métrica, hace
posible calcular la distancia entre un par de puntos. Se muestran a continuaciéon las mas

utilizadas.

3.5.9.1 Distancia Euclidiana:
Si dos pixeles son considerados como coordenadas (x,,»,)y, (x,,»,) entonces la distancia

Euclidiana esta dada por:

Diycripuna = \/(xz —X )2 +(yz -V )2 (3.29)

3.5.9.2 Distancia “City Block™

Esta métrica asume que ir de un pixel a otro es sélo posible viajando directamente a lo largo de
las lineas de las grillas de los pixeles. Las movidas diagonales no son permitidas. Por lo tanto la

distancia “City Block” esta dada por:

Deyry prock = |x2 _x1|+|Y2 _Y1| (3.30)

3.5.9.3 Distancia “Chessboard”

Esta métrica asume que se puede mover en una grilla de pixeles, si es el rey en una movida de
ajedrez. Las movidas diagonales cuentan de la misma forma que una movida horizontal. Esto

significa que la métrica estd dada por:

3

¥, =) (3.31)

Deysspoarp = Max (|x2 —X
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El objetivo de utilizar la transformada de la distancia, consiste en disminuir la sobresegmentacion
de la imagen. Para demostrar su uso, se presenta un ejemplo de una imagen que se desea separar.
Suponga que se tiene una imagen binaria con dos circulos insertos con bordes abiertos (figura

3.35). El objetivo en este caso es separar los dos circulos en regiones disjuntas.

FIGURA 3.35 Ejemplo de circulos no cerrados (Eddins, 2002)

Al aplicar la transformada de la distancia sobre la figura 3.35, queda como resultado la figura
3.36a, sin embargo, esta imagen ain debe ser procesada para utilizar Watershed ya que atn no

forman cavidades separables.

FIGURA 3.36 Aplicacion de la transformada de la distancia y la transformada de Watershed
(Eddins, 2002).

Para ello se calcula la transformada de la distancia del inverso de la imagen 3.35; esto se muestra
en la figura 3.36b. En este caso se ven dos cavidades, no obstante, esta imagen ain no puede
emplearse, ya que las regiones mas brillantes, representan los puntos altos. Para solucionar esto,
se debe calcular la inversa de la imagen en la figura 3.36b, de este modo queda la figura 3.36¢.
Con esta ultima imagen se puede aplicar Watershed, ya que basta con llenar las regiones mas

bajas para que se conecten las lineas de aguas o diques, quedando como resultado la figura 3.36d,
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la cual es idéntica a la figura 3.35, s6lo que en esta ultima, se ha completado la linea divisoria de

Watershed.

En la figura 3.37b, se muestra la representacion de la linea de Watershed una vez aplicada la
transformada a la imagen inicial. En este caso, se aprecia que los valores mas oscuros generados
por la transformada de la distancia, son los puntos mas bajos de las cavidades generadas en la
figura tridimensional. Se observa ademas, que se ha generado una linea divisoria la cual separa

las dos cavidades.

Linea de
Watgrshed
20 -
40 - :
084
B0 - 05 47:,
04477
B0 1 02 4%
|:|-\. ’
100 4 100
o en & a0l
20 40 ®BO B8O 100 100
(a) (b)

FIGURA 3.37 (a) Imagen original en 2D, (b) Representacion tridimensional de la aplicacion de

la transformada de Watershed sobre (a)



CAPITULO 4 DESARROLLO DE LA SOLUCION

En este capitulo, se aplican las distintas estrategias y metodologias mostradas en la seccién
anterior, para el desarrollo de un método de segmentacién que permita mejorar la calidad en la
deteccion de fallas en soldaduras. En la construccion de la solucion, se han utilizado distintas
técnicas de procesamiento digital, por lo cual, es necesario determinar cuales técnicas en conjunto

permiten mejorar el resultado global de la segmentacion.

La solucion esta compuesta por un conjunto de etapas, donde cada una de ellas es analizada en
forma independiente, permitiendo cuantificar y analizar las ventajas y desventajas de su
utilizacion. En algunos casos se ha estudiado diferentes estrategias para una misma etapa, por lo
cual, se debe realizar una eleccion del método que mejore el resultado global. En la figura 4.1, se
presenta un esquema general del proceso de segmentacion propuesto, sin considerar
especificamente los filtros a utilizar en cada estapa, debido a que este capitulo determina las

mejores técnicas para cada fase.

Preprocesamiento y Filtro L !
: reduccion del ruido Bottom- Hat PEEEEET €D Bl Es i
! Corte de Eliminacion de la Transformada de
E Secciones Sobresegmentacion Watershed |

FIGURA 4.1 Proceso de segmentacion general

Ademas de analizar las diferentes estrategias para cada una de las etapas, se desarrollaron dos
lineas de segmentacion utilizando las técnicas estudiadas en los fundamentos tedricos. La primera
estd compuesta por el uso del método de Canny y la segunda linea utiliza el método de

umbralizacion. Las diferencias radican en el método de deteccion de bordes a utilizar ya que, en
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el caso de Canny es necesario realizar operaciones derivativas para obtener las regiones con
fallas; en el caso del método de umbralizacién, es necesario realizar un procedimiento que

elimine el ruido anexado a la imagen binaria producto del nivel del umbral seleccionado.

4.1 PREPROCESAMIENTO Y REDUCCION DEL RUIDO

Segun el estudio presentado en la seccion 3.3, se ha podido determinar experimentalmente que el
filtro de la mediana ha tenido un mejor rendimiento en comparacion con el filtro Gaussiano y el
filtro promedio, debido principalmente a la eliminacion de gran parte del ruido, ademas de

preservar los bordes de las fallas (figura 4.2)
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FIGURA 4.2 (a) Imagen original, (b) Aplicacion del filtro de la mediana de 3x3,

(c) Aplicacion del filtro Gaussiano de 9x9 con o =1, (d) Aplicacion del filtro promedio de 5x5
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En la figura 4.2b se ha aplicado el filtro de la mediana, observandose que se han preservado los
bordes de las estructuras; ademas en las zonas circundantes a las fallas se han mantenido los
pixeles de la imagen original. El filtro Gaussiano ha sido utilizado en la figura 4.2c; se aprecia
que el difuminado de las estructuras con fallas se ha combinado con las regiones circundantes, lo
cual es perjudicial para la posterior fase de segmentacion, debido al problema para determinar los

posibles bordes de las fallas hipotéticas.

Finalmente en la figura 4.2d, la aplicacion del filtro promedio no ha superado la calidad con
respecto al filtro de la mediana, sin embargo, sus resultados han sido mejores en comparacion con
el filtro Gaussiano debido a que la pérdida en la definicion de los bordes ha sido en menor grado,
debido al tamafio de la mascara aplicada a la imagen. No obstante, la intensidad en los niveles de
gris es inferior con respecto a la mediana, por lo cual, las estructuras igualmente han perdido
definicion. Tal como en el caso Gaussiano, el filtro promedio no ha demostrado una mejora en la

eliminacion del ruido sin pérdida de la definicion.

4.2 FILTRO BOTTOM-HAT

El filtro bottom-hat es utilizado para destacar las estructuras con fallas hipotéticas y separarlas de
su fondo (Mathworks, 2003). Este proceso consta de dos fases: primero se emplea el operador
morfologico de la cerradura en la imagen original, por lo cual se requiere que el tamafo de
nicleo aplicado a la cerradura permita eliminar la mayoria de las fallas hipotéticas, en
consecuencia, se genera un fondo similar al de la imagen original pero sin fallas. En la segunda
fase se utiliza el operador de substraccion entre la imagen original y la imagen modificada de la

primera fase.

El resultado obtenido permite revelar varias estructuras de menor tamafio, las cuales estdn
compuestas en gran medida por fallas, y debido a la separacion de estas con su fondo, se puede
aplicar distintos métodos para segmentarlos y analizarlos. En este punto se ha analizado dos
variantes: la primera consiste en encontrar los bordes utilizando el método de Canny y la segunda

en aplicar un método de umbralizacion binaria.
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La figura 4.3b muestra la aplicacion del operador de la cerradura; se aprecia que la diferencia
entre el fondo de la imagen original y el fondo generado a partir de la cerradura es minima.
Mientras mas se aproxime al fondo original, mayor es la cantidad de estructuras captadas; este
valor es regulado de acuerdo al tamafio del nicleo con el cual se ha generado la cerradura. En la
figura 4.3¢ se encuentran estructuras que tienen fallas y en menor medida hay ruido, producto de
la operacion de substraccion entre la figura 4.3a y la figura 4.3b. Con el propdsito de mejorar la
visualizacién del resultado, se presenta la figura 4.3d con un cambio en el mapa del color a un

formato HSV (Hue Saturation Value).
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FIGURA 4.3 (a) Imagen original, (b) Aplicacion del operador de la cerradura sobre la imagen
original, (c) Diferencia entre la imagen (a) y (b), (d) Figura 4.3c en pseudocolor.
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4.2.1 Eliminacion de las sefales débiles

El resultado del filtro bottom-hat genera captaciones de bajo nivel que son eliminadas con un
ajuste en el nivel del umbral, ya que es considerado como ruido. Para eliminar estas regiones de
baja intensidad, se modifica la escala de grises de la figura 4.3c, quedando como resultado la
figura 4.4a; para ello se utiliza el operador de MATLAB ‘imadjust’. Esta funciéon modifica los
niveles de intensidad de la imagen original, variando los valores entre el minimo y maximo de la
entrada a un nuevo minimo y maximo en la salida, que por defecto se encuentran entre 0 y 1; los
valores que se encuentran fuera de ese rango son eliminados. Otro parametro de la funcion, es la
correccion Gamma, que permite modificar la escala de salida a través de una funcion no lineal;
cuando el pardmetro es unitario la correccion es lineal, en cambio un valor superior a 1, genera
una curva que aumenta el nivel de brillo de la imagen, y un valor inferior a 1 genera una curva

que disminuye la intensidad de la imagen.
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FIGURA 4.4 (a) Imagen con corte desde 0.015 a 0.30, (b) Operacion de la multiplicacion de la
figura 4.4a

En la figura 4.4a, se ha modificado los valores de entrada tomando los niveles de gris entre 0.015
y 1 de un rango entre 0 y 1. Esto significa que los niveles de intensidad entre 0 y 0.015 son
eliminados, y en la imagen de salida los valores entre 0.015 y 1 son nivelados a 0 y 1,

manteniendo el valor lineal de gamma. Luego se utiliza el operador de la multiplicacion, ya que
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permite modificar los niveles de intensidad de la imagen, mejorando los niveles de brillo y
preservando los bordes. En este caso la multiplicacion se ha efectuando con la imagen 4.4a, de
este modo, se remarcan las regiones con mayor nivel de gris. El resultado de la operacion se

aprecia en la figura 4.4b.

4.3 DETECCION DE BORDES

4.3.1 Estrategia de Canny

En esta estrategia se define la solucién utilizando el método de Canny y las operaciones de
dilatacion, llenado y erosion. El proceso se inicia al aplicar el método de Canny sobre la figura

4.4b, la cual genera la figura 4.5a.

Se observa que se han formado lineas alrededor de las estructuras captadas, sin embargo, es
necesario cerrarlas ya que el objetivo consiste en generar un conjunto de regiones cerradas a
partir de estas lineas y, de esta manera, segmentar las fallas hipotéticas del fondo de la imagen. El
proceso continua con la aplicacion de la dilatacion mostrada en la figura 4.5b. La utilizacioén de
este operador permite cerrar la mayoria de las regiones abiertas. Luego se rellenan las regiones
cerradas de la operacion anterior; este proceso se ilustra en la figura 4.5c. Finalmente se aplica el
operador de la erosion para invertir el efecto de la dilatacién y ademds determinar con mayor

precision las zonas con fallas de regiones ya cerradas.

El método de Canny detecta con mayor precision los bordes de las estructuras debido a que es
menos sensible al ruido, dado que utiliza un filtro Gaussiano para disminuirlo, sin embargo,
genera una gran cantidad de bordes abiertos, razon por la cual es necesario realizar el proceso de
dilatacion, llenado y erosion. La desventaja se encuentra precisamente en la generacion de bordes
abiertos, como se aprecia en la figura 4.5d; la flecha amarilla indica una linea que no se ha
cerrado, y que el método de Canny ha detectado, pero esta linea no forma una estructura que
pueda cerrarse, ain cuando durante el proceso de dilatacion y llenado se ha incrementado su

grosor; la operacion de erosion la transforma a su estado original. En otra zona, la flecha roja
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indica la formacion de una curva, lo cual sugiere la presencia de una estructura con falla, sin

embargo, nuevamente el proceso de dilatacion no genera una region cerrada.
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FIGURA 4.5 (a) Generacion de bordes con el método de Canny, (b) Dilatacion de los bordes de

(a), (c) Relleno de las regiones cerradas de (b), (d) Erosion de las estructuras de (c)

Como se presenta en la figura 4.6a, se ha estudiado incrementar el valor de la dilatacion durante
el proceso y que la estructura utilizada en la erosion sea menor a la dilatacion, con la idea de
evitar formar lineas. Pero los resultados experimentales muestran que este cambio afecta la

formacién de regiones, ya que el aumento en la dilatacién permite que regiones distantes que no
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estén unidas, se unan formando puentes, tal como se aprecia en las flechas de la figura 4.6a. Al
aplicar el operador de llenado, se llenan regiones que no deben ser llenadas. La region indicada
con flechas de la figura 4.6b, muestra la formacioén de una estructura que une tanto zonas con

fallas como zonas normales, dando como resultado una segmentacion de regiones imprecisa.
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FIGURA 4.6 (a) Dilatacion de los bordes en mayor grado, (b) Relleno de las regiones cerradas
de la figura 4.6a

4.3.2 Estrategia umbralizacion binaria

La estrategia de umbralizaciéon binaria consiste en aplicar este operador sobre el resultado
generado por el filtro bottom-hat (figura 4.4b). De este modo, se obtienen regiones cerradas que
pueden ser definidas por un umbral determinado. Si se desea aumentar la captacion de regiones,
se disminuye el valor del umbral para que este deje pasar una mayor cantidad de niveles de gris,

en cambio si se aumenta el umbral, se capta una menor cantidad de regiones.

No obstante, la utilizacion de este operador genera ruido que es incorporado a la figura 4.7a. La

solucion consiste en aplicar el operador apertura, lo cual genera como resultado una imagen con
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un bajo nivel de ruido y con estructuras uniformes y cerradas. El operador apertura puede ser

regulado, cambiando el tamafio de las estructuras con la cual se aplica la erosion y la dilatacion.
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FIGURA 4.7 (a) Imagen binaria producto de la umbralizacion, (b) Aplicacion de la apertura

sobre la imagen (a)

La principal desventaja frente a la estrategia anterior se debe a la menor deteccion de bordes;
ahora bien, los resultados indican que el método de Canny genera una gran cantidad de bordes en
forma de lineas sin la posibilidad de cerrarlos. En cambio, la ventaja de la umbralizacion binaria
consiste en generar la mayoria de las regiones con fallas ya cerradas, ya que s6lo requiere de un
proceso de eliminacion del ruido que se puede aplicar eficientemente con los operadores

morfoldgicos.

44 CORTE DE SECCIONES

El corte de secciones requiere de la aplicacion de la umbralizacion binaria. La idea consiste en
destacar y segmentar solo las regiones con fallas hipotéticas. En este punto se definen dos
estrategias, la primera consiste en rescatar los pixeles de la imagen original a partir del resultado
de la umbralizacion binaria; se utiliza el resultado anterior como una plantilla que se sobrepone

en la imagen original (figura 4.8a), de esta manera, se define que todas las zonas o pixeles que
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sean negros se transformen en blancos, y los pixeles blancos de la imagen binaria, se utilicen para

copiar todos los pixeles de la imagen original en la misma posicion.

La segunda estrategia utiliza la transformada de la distancia sobre las regiones blancas, para
generar una superficie en escala de grises seglin la distancia de su centro respecto a sus bordes, y
los pixeles negros se transforman en blancos ya que son regiones que no tienen fallas. El objetivo
consiste en tener un mapa de las estructuras con fallas, ya sea generado a través de la
transformada de la distancia o como una copia de la imagen original, ya que el siguiente proceso
utiliza los niveles de gris para la construccion de lineas de segmentacion a través de la

transformada de Watershed.

4.4.1 Estrategia de corte de la imagen original

Esta estrategia copia sélo las areas que son factibles de tener fallas de la imagen original; para
hacerlo utiliza la figura 4.8a como una plantilla que se sobrepone sobre la imagen original

generando una imagen donde s6lo se presentan las estructuras con fallas; el resultado de esta

Soﬁ
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operacion se muestra en la figura 4.8b.
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FIGURA 4.8 (a) Imagen binaria, (b) Corte de regiones a partir de la umbralizacion binaria
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Se observa que las areas negativas de la plantilla son trasformadas a positivas; la razén de este
cambio esta sujeto al posterior proceso a través de la transformada de Watershed, en la cual, las
areas positivas representan los puntos superiores de una formacién geologica, y los puntos

negativos son los puntos mas bajos; esta representacion se muestra en la figura 4.9.
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FIGURA 4.9 Representacion tridimensional del corte de la imagen original en pseudocolor

4.4.2 Estrategia de corte con la transformada de la distancia:

Al aplicar la transformada de la distancia a una imagen binaria que tenga una forma
antropomorfica, se obtienen resultados indeseados para el posterior andlisis con Watershed ya
que la escala de grises resultante, puede no representar necesariamente la superficie que se desea
dividir. La figura 4.10a muestra una seccion de la figura 4.8b; se observa claramente las
diferencias de los niveles de gris entre la seccion de corte de la imagen original, con respecto a la

seccion generada, utilizando el operador de la transformada de la distancia.
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En caso de tener figuras circulares cerradas, las diferencias pueden ser menores ya que la
formacién resultante del operador de la distancia tiene la misma caracteristica que la imagen
original. Sin embargo, las imagenes que se encuentran en estudio, generalmente tienen forma y
escalas de grises muy variadas, y no representan formas exactas como las mencionadas
anteriormente. En este sentido, la aplicacion de la transformada de la distancia, puede no ser
recomendable para el tipo de fallas que se estd analizando, ya que no representa la forma de los

niveles de gris de la imagen original.

La figura 4.10a es el resultado obtenido al aplicar el umbral a una imagen con fallas, luego la
imagen binaria es sobrepuesta sobre la original, quedando como resultado, s6lo las zonas de
interés para el analisis con Watershed. La figura 4.10b es el resultado de aplicar la transformada
de la distancia a una imagen binaria con la misma forma y estructura que la figura 4.10a, para
luego invertir su escala de grises. Como se puede apreciar, a partir de dos estructuras iguales, se
obtienen imagenes muy distintas, por lo cual, la aplicacion de Watershed sobre estas imagenes,

genera resultados diferentes.
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FIGURA 4.10 (a) Seleccion de falla a través del corte de la imagen original, (b) Generacion de

estructura utilizando la transformada de la distancia
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El resultado del procesamiento se presenta en la figura 4.11. En el primer caso, se tiene la
aplicacion de Watershed sobre la figura 4.10a; en el segundo, la aplicacion sobre la figura 4.10b.
El resultado experimental muestra que en el primer caso la division fue mas precisa, ya que se
obtienen divisiones de acuerdo a la imagen real y no a una imagen simulada como es la generada

por la transformada de la distancia.

Otra caracteristica del resultado de la figura 4.11b, es que los cortes de la segmentacion son en
mayor grado mas rectos que los de la imagen real, siendo esto, otro punto negativo con respecto a
la utilizacion de este operador. Ademads existen divisiones en la figura 4.11a que no existen en la

figura 4.11b
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FIGURA 4.11 (a) Aplicacion de bordes de Watershed con la tonalidad original, (b) Aplicacion

de bordes de Watershed con la transformada de la distancia

4.5 ELIMINACION DE LA SOBRESEGMENTACION

Las imagenes en escala de grises pueden ser transformadas al espacio tridimensional. Para ello
cada pixel de la imagen bidimensional es transformado a una forma tridimensional utilizando

como posicidn su coordenada (x,y) y como elevacion su nivel de gris. En esta interpretacion, los
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valores de la intensidad representan las elevaciones tal como un mapa topografico. Las areas de
alta y baja intensidad en una imagen son las cimas y valles, respectivamente. Las caracteristicas

morfologicas representadas son importantes ya que ofrecen marcas relevantes para una imagen.

La region central de la figura 4.12a presenta fallas de soldaduras de formas circulares y
longitudinales; en el caso de la figura 4.12b, estas estructuras forman cavidades o valles. Es
simple notar la presencia de una falla en el caso de la representacion tridimensional, ya que se
muestra como una cavidad, producto de un cambio en la intensidad de los niveles de gris. En las
zonas donde no hay fallas se presenta una rugosidad suave, propia del material. Usando el

procesamiento morfologico, esta maxima puede ser usada para identificar objetos en una imagen.
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FIGURA 4.12 (a) Seccion de BAM-5 en su representacion bidimensional, (b) Representacion

tridimensional de la imagen (a)

4.5.1 Funciones de Maximay Minima:

Una imagen puede tener multiples regiones maximas o minimas pero s6lo un maximo y minimo

global. Determinar las cimas o valles en una imagen puede ser usada para crear marcadores que
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pueden ser usados para la reconstruccion morfologica, por ejemplo para la segmentacion a través

de la transforma de Watershed. La figura 4.13 muestra este concepto en 1-dimension.
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FIGURA 4.13 Valores de maximos y minimos regionales en 1 dimension

En una imagen, cada pequefia fluctuacion de la intensidad representa una region maxima o
minima. Para el procesamiento de segmentacion es importante encontrar los maximos o minimos
significantes y no los maximos o minimos demasiados pequenos, causados por la textura de

fondo o el ruido de la imagen.

Para remover los méximos y minimos menos significativos, pero reteniendo los mas
significativos, se utilizan las funciones de MATLAB, ‘imhmax’ o ‘imhmin’. Con estas funciones,
se puede especificar un criterio de contraste o un nivel de umbral 4, el cual elimina todos los
maximos cuyo nivel es menor que % asi como un minimo que sea mayor que 4. Para calcular los
niveles minimos en una imagen se utiliza la funcion ‘imiposemin’. La funcidon ‘imiposemin’
utiliza la reconstruccion morfoldgica para eliminar todos los minimos de la imagen, excepto los

especificados.
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En la figura 4.14 se simula los niveles de gris en una imagen, en este caso en la posicion (2,2) y
en las posiciones (4,4), (4,5), (5,4) y (5,5) se encuentran los valores minimos de la imagen. La

caracteristica es que estos minimos son globales y no locales.

Imagen=
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FIGURA 4.14 Representacion de una imagen en sus niveles de gris

4.5.1.1 Creando un marcador de imagen:

Para obtener los valores minimos de la imagen, se utiliza un “marcador de imagen” que sefiala
los valores minimos de acuerdo al nimero de pixeles vecinos que se desea minimizar. Para esto
se utiliza la funcion ‘imextendedmin’, de MATLAB. En consecuencia, se obtiene una imagen

binaria que muestra la posicion de los valores minimos globales (figura 4.15).

marcador = imextendedmin(imagen,l)

Marcador =
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FIGURA 4.15 Cdlculo de los minimos globales

4.5.1.2 Aplicando las marcas a la imagen:

Una vez que se ha usado ‘imextendedmin’ para crear una nueva minima de la imagen en los

puntos minimos, se aprecia como ‘imimposemin’ modifica los valores de pixeles especificos por



CAPITULO 4. Desarrollo de la solucion 73

el marcador de la imagen. ‘Imimposemin’ también modifica los valores de todos los otros pixeles

en la imagen (figura 4.16).

I = imimposemin(imagen, marcador)
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FIGURA 4.16 Resultado de la aplicacion de la imposicion de los minimos

La figura 4.17 muestra en 1-dimension como ‘imimposemin’ modifica la imagen de la segunda

fila de la figura 4.14.

Minimos Marcador Imagen con minima
Regionales Sobrepuesto sobrepuesta
A A A
9 9 9 —m —
8 8 81
8 8
7 7 7
6 6 6
5 5 5
5 v
4 4 4
v 4
37 37 3]
3
2 2 2
17 & 17 (\\ 17
- Minima
(a) Imagen Original. (b) (C)
Segunda Fila

FIGURA 4.17 (a) Niveles de gris de la imagen original, (b) Marcador sobrepuesto en la imagen

original, (c) Imagen resultante luego de la imposicion de la minima

La figura 4.18a muestra la representacion tridimensional de una seccion de BAM-5; en esta

imagen se nota la gran cantidad de rugosidades producto de las variaciones en los niveles del gris.
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En la figura 4.18b se muestra la aplicacion de la imposicion de la minima, tal como se aplicé en

la figura 4.16, se asignaron los valores minimos a cero.

-
06 - q\ "
04 - g
- st
02. -
i
100
¥ 40 60 v
20
100
(a) (b)

FIGURA 4.18 (a) Representacion tridimensional de una seccion del BAM-35, (b) Representacion

tridimensional de la imposicion de la minima sobre (a)

4.5.2 Resumen de la aplicacion de la imposicion de los minimos

En la figura 4.19 se presenta un cuadro completo del proceso de corte y asignacion de la minima;
en la figura 4.19a se muestra la imagen binaria libre de la mayor parte del ruido, producto de la
limpieza de la matematica morfoldgica; luego en la figura 4.19b se muestra la imagen con las
fallas hipotéticas copiadas de la imagen original. Se observa en la figura 4.19c, el calculo de los

minimos y finalmente, la figura 4.19d presenta la imposicion de los minimos.

Son evidentes las diferencias entre la figura 4.19b con respecto a la figura 4.19d, de este modo, se
facilita la segmentacion a través de la transformada de Watershed, por dos razones: primero, se
cuenta con las regiones con fallas hipotéticas que deben ser analizadas; segundo, el proceso de
imposicion de minimos permite a la transformada de Watershed evitar la sobresegmentacion

debido a la construccion del algoritmo.
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FIGURA 4.19 (a) Imagen binaria, (b) Corte de secciones de la imagen binaria sobre la imagen

original, (c) Calculo de los puntos minimos de la imagen recortada, (d) Imposicion de los

minimos sobre la imagen (b)

4.6 APLICACION DE LA TRANSFORMADA DE WATERSHED

En la seccion 3.5.8 se propone un método para evitar la sobresegmentacion. La idea consiste en

modificar los valores minimos de la imagen original y luego aplicar la transformada de

Watershed; este procedimiento se denomina “Homotopy modification”. La primera etapa del
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proceso se observa en la figura 4.20b, en la cual se han modificado los valores minimos de la
imagen; a continuacion se aplica la transformada de Watershed sobre la figura 4.20b. El resultado
se presenta en la figura 4.20c.
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FIGURA 4.20 (a) Imagen binaria negada, (b) Imagen con imposicion de los minimos,
(c) Separacion de regiones con Watershed, (d) Lineas de Watershed

La figura 4.20d presenta una imagen binaria que se suma a la figura 4.20a, de esta manera, las
estructuras binarias son segmentadas producto del corte binario generado a partir de la lineas de

division de Watershed.



CAPITULO 4. Desarrollo de la solucion 77

En la figura 4.21a, se observa el resultado binario de la suma entre la figura 4.20a y la figura
4.20d. Es claro notar que sélo se reflejan las lineas que cortan las estructuras, ya que en las zonas
donde no hay fallas, las lineas de corte no aparecen. A continuacion se determinan los bordes de

la figura 4.21a y se sobreponen sobre la imagen original, dando como resultado la figura 4.21b.
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50 100 150 200 250 50 100 150 200 250

(@) (b)

FIGURA 4.21 (a) Imagen binaria segmentada, (b) Imposicion de los cortes sobre

la imagen original

Una de las ventajas de aplicar la transformada de Watershed sobre las estructuras factibles de
fallas, se debe a que sélo se segmentan estas regiones y no se considera las zonas adyacentes a las

fallas, las cuales han sido descartadas en el proceso bottom-hat.

Ademas, al aplicar la modificacion de los minimos (Homotopy modification), se puede regular la
cantidad de regiones a segmentar, al determinar la cantidad de pixeles que componen la minima;
de este modo, a medida que el valor de los minimos crece, la cantidad de regiones segmentadas a

través de Watershed disminuye.

Sin el proceso anterior, la segmentacion resultante genera una division errénea, por ejemplo, si se
realiza el proceso de modificacion de los minimos directamente sobre la imagen original; el
resultado entrega una segmentaciéon con respecto a la totalidad de la imagen y no sobre las

regiones con fallas, generando el resultado que se observa en la figura 4.22a.
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En el caso de aplicar la transformada de Watershed sobre la imagen original, sin el procesamiento
de corte y sin la modificaciéon de los minimos, se genera una sobresegmentacion, la cual no
permite determinar las regiones con fallas, como tampoco determinar su ubicacidn; este tltimo

caso se observa en la figura 4.22b.
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FIGURA 4.22 (a) Segmentacion de Watershed sin la separacion de regiones,

(b) Segmentacion de Watershed sin el procesamiento de “Homotopy modification”

En los dos casos anteriores, se ha considerado aplicar el procedimiento de reduccion de ruido, de
tal forma que las comparaciones se inicien desde un mismo punto. Es importante destacar que las
diferencias entre la figura 4.22a y la figura 4.22b se deben al procedimiento de modificacion de
los minimos; esta estrategia permite reducir la sobresegmentacion y mejora la calidad de la

segmentacion.

4.6.1 Resumen del proceso de segmentacion

El proceso de segmentacion propuesto utiliza una combinacion de técnicas de procesamiento
digital, las cuales han sido seleccionadas a partir de pruebas y andlisis experimentales; este
desarrollo se presenta en la figura 4.23. Cada etapa se ha analizado en forma independiente y

también en forma global; esto ha permitido que se estudiaran diferentes variantes y estrategias.
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Dentro de las variantes con respecto al ruido, se analiz6 el filtro Gaussiano y el filtro promedio.
Se verificd que el filtro de la mediana disminuye el nivel de ruido sin afectar la calidad de los
bordes. Por otra parte el filtro bottom-hat ha permitido obtener la mayoria de las fallas al
separarlas del fondo; esta caracteristica determina en gran medida la calidad de la segmentacion

debido al posterior analisis de las fallas hipotéticas.

En el proceso de deteccion de bordes, se ha seleccionado el método de umbralizacion binaria, ya
que permite obtener estructuras cerradas y sélo requiere de un proceso de eliminacion del ruido a
través de la cerradura, en cambio, se demostrd la dificultad que tiene el método de Canny para

cerrar sus bordes a través de métodos morfologicos.

Filtro de la Filtro o i
| Mediana | Bottom-Hat | Umbralizacion Binaria |
i Corte de regiones de la “Homotopy Transformada de !
E imagen orginal Modification” Watershed ;

FIGURA 4.23 Resultado del proceso de segmentacion propuesto

Luego, en el proceso de corte de secciones, se ha verificado la utilidad que presenta copiar las
regiones de la imagen original, en comparacion con la transformada de la distancia, ya que esta
ultima so6lo simula las estructuras de las fallas, en cambio, si se utilizan los mismos pixeles de la

imagen original, se obtiene una segmentacion con mayor precision.

La modificacion de los minimos es parte de la estrategia llamada “Homotopy modification”, que
ha permitido evitar la sobresegmentacion, y generar una segmentacion mas precisa, sin embargo,
es importante determinar el numero de pixeles que compone el minimo, ya que una variacién en
ella permite generar una mayor o menor cantidad de fallas hipotéticas. La ultima herramienta
utilizada es la transformada de Watershed; esta técnica en combinacioén con la modificacion de

los minimos permite segmentar las regiones interiores a las estructuras, ya que la segmentacion
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externa se ha realizado en el proceso de umbralizacion binaria. El proceso general de la
segmentacion, en especial la etapa de la umbralizacion binaria, ha permitido generar la mayoria
de las estructuras y sus bordes. Se ha demostrado que la transformada de Watershed por si sola
no genera la segmentacion de las fallas, ya que segmenta la imagen por completo (figura 4.22), es

por ello la importancia del proceso anterior a su aplicacion.

En la figura 4.24, se observan las diferencias entre la aplicacién del umbral en el proceso de
segmentacion. A medida que el umbral aumenta, disminuyen las regiones segmentadas, y ademas
estas tienden a tener una menor area interna. Otras variables del proceso influyen en la cantidad y
forma de las regiones, tales como el filtro bottom-hat, la eleccion del punto de corte, ademas de
las operaciones de dilatacion y erosion. Sin embargo los efectos en la modificacion de las
variables generan resultados distintos; en algunos casos este cambio puede resultar en una
segmentacion imprecisa, por este motivo es importante analizar el efecto en la modificacion de

cada variable y como afecta el resultado final.
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FIGURA 4.24 (a) Segmentacion de la imagen con umbral = 3, (b) Segmentacion

de la imagen con umbral = 5
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4.7 METODOLOGIA DE COMPARACION

Para evaluar la segmentacion propuesta, se utiliza la curva ROC (Egan, 1975) la cual permite
medir el rendimiento de una clasificaciéon de dos clases. Estas clases estan constituidas por el
conjunto de regiones segmentadas con defecto y libre de defecto o regulares; para ello se debe

determinar la prueba de ‘Sensibilidad’ y la ‘1-especificidad’:

g __ P _FP
" VP+FN ? " FP+VN

(4.1)

Donde: VP (Verdadero Positivo), es el nimero de pixeles con defectos -clasificados
correctamente; VN (Verdadero Negativo), es el nimero de pixeles sin defectos clasificados como
regulares; FP (Falso Positivo), es el numero de pixeles regulares, clasificados como pixeles con
defecto, o como falsa alarma y finalmente, FN (Falso Negativo) es el nimero de pixeles con

defecto, clasificados como regulares. Cuando S, =1, significa que se ha detectado la totalidad de

los defectos (en este caso, fallas de soldadura), para ello FN debe tender a cero. La relacion

1-§, =0, significa que no se ha detectado falsas alarmas, es decir, regiones regulares que sean

consideradas como fallas, para ello FP debe tender a cero. La relacion entre las clases se presenta

en la figura 4.25.

A Distribucion
de clases

Clase A Clase
“estructura “defecto”
regular” VP
4R >
FN ............ 6 R F P 9

FIGURA. 4.25 Distribucion de clases de las regiones segmentadas (Mery et al, 2003)
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De acuerdo a la figura 4.26, cuando el area de curva se acerca a 1, la sensibilidad tiende a 1 y 1-

especificidad, tiende a 0. En consecuencia, el punto donde la prueba es ideal se encuentra en la

posicion (0,1). A medida que el pardmetro 0 se desplaza en la curva de la figura 4.25 se genera

la curva ROC de acuerdo a la eleccion de la prueba en distintos puntos de corte.

H—o0

5 = 1-§

FIGURA.4.26 Curva ROC con variacion de 6 (Mery et al, 2003)

La figura 4.27 presenta un ejemplo del método de comparacion empleado para calcular las
variables VP, VN, FP y FN. De esta manera, se puede calcular la ‘Sensibilidad’ y la ‘1-
especificidad’, cuando se analicen los valores de cada pixel de las dos imagenes y se realice la

comparacion.

IMAGEN IDEAL VP IMAGEN SEGMENTADA
/_\

FP
2

FN

5

VN Ay Borde generado

PN i por la
2 S ae segmentacion
FONDO / FONDO

\ Borde ideal de la falla

FIGURA 4.27 Representacion de las diferencias entre la imagen ideal y segmentada
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Para realizar el analisis entre las distintas pruebas, se debe calcular el area 4, de la curva ROC.
Un area equivalente 4, =1, significa que la segmentacion ha sido la ideal, en cambio cuando
A, =0.5, la segmentacion ha sido aleatoria (Egan, 1975). El analisis de la curva ROC se realiza

de acuerdo al método propuesto en (Mery & Pedreschi, 2003). La idea consiste en separar las
clases de acuerdo a la comparacion de la imagen segmentada con una imagen que contiene sélo
las fallas reales. Tanto la imagen segmentada como la ideal son binarias y la comparacion se

realiza pixel a pixel.

4.7.1 Seleccidon de valores de la curva ROC

Los distintos valores de entrada del método propuesto determinan que la curva ROC no pueda ser
modelada con un s6lo parametro. La modificacion de los valores de entrada del algoritmo, genera
un mapa de puntos en la curva ROC relativos a cada prueba. Por esta razon, para mejorar la
compresion y el célculo del 4rea bajo la curva, se ha implementado un algoritmo que determina
los mejores valores dentro de un intervalo determinado, de este modo, se obtiene puntos de la
curva separados en cada intervalo y seleccionando los valores que aumenten el area. La figura
4.28b presenta la curva que selecciona los puntos con mayor sensibilidad entre intervalos de 0.02
desde 0 a 1. Se asegura que se elija el maximo valor en ese rango al recorrer todos los puntos de

las pruebas realizadas.
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FIGURA 4.28 (a) Curva ROC de las pruebas realizadas, (b) Seleccion de puntos mdximos de la
curva ROC en intervalos de 0.02 de (a)



CAPITULO 5 EXPOSICION DE RESULTADOS

En este capitulo se exponen los resultados correspondientes al conjunto de imagenes segmentadas
a través del algoritmo desarrollado en el capitulo anterior. Ademads se presenta la comparacion
entre el método de analisis de texturas desarrollado en (Mery & Berti, 2003), y el método de
segmentacion propuesto. La comparacion entre estos no es la ideal, ya que el método de andlisis
de texturas incluye el proceso de segmentacion a través del filtro LoG, extraccion de
caracteristicas y clasificacion. En cambio, el método propuesto realiza solo la fase de
segmentacion, pudiendo tener una mejora en su rendimiento si se incluyen las siguientes etapas
de la AVI (extraccion de caracteristicas y clasificacion). Una caracteristica adicional que tiene el
método desarrollado, es el menor nivel de regiones segmentadas en comparacion con el método
LoG; este ultimo utiliza la combinacion del filtro Gaussiano para suavizar la imagen y disminuir
los niveles de ruido, luego se utiliza el operador Laplaciano para generar una imagen binaria que
contenga los bordes de las fallas determinada por el analisis de cruces por cero a través de la
segunda derivada. El nimero de “fallas hipotéticas” queda determinado por las regiones cerradas

que encuentre el filtro LoG, siendo considerablemente mayor que el filtro propuesto.

El objetivo de tener una menor cantidad de regiones segmentadas se debe a la disminucion en
tiempo de procesamiento para las posteriores etapas de la AVI. Es importante para el proceso el
tipo de region que se analiza, por lo tanto, se requiere cumplir dos objetivos, tener una menor
cantidad de regiones segmentadas y a la vez una baja cantidad de falsas alarmas. En este sentido,

el proceso de segmentacion debe ser lo més preciso posible en detectar las fallas reales.

El algoritmo posee un conjunto de pardmetros de entrada que deber ser adaptado a cada imagen
para obtener una segmentacion que se aproxime a la ideal. El estudio de las imagenes de prueba,
no debe ser exclusivo para el conjunto que se analiza, por este motivo, todas las iméagenes se
someten al mismo conjunto de parametros con el proposito de construir una curva ROC general
sobre todas las imagenes del estudio. De esta manera, se obtiene un conjunto de parametros

optimos que se pueda aplicar a cualquier otra imagen que no se encuentre en este andlisis. Este
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punto no necesariamente representa el optimo para cada imagen, sin embargo, generalmente se

aproxima a él.

En el estudio se ha determinado entre 65 y 75 combinaciones por cada imagen, y de estos
resultados se ha seleccionado los puntos que maximicen la curva, separados en intervalos de 0.02
en l-especificidad. En algunos casos, existen dos puntos que se aproximan al valor éptimo de la
curva ROC, es por esto que en todas imagenes se ha calculado los dos mejores valores de la

curva. Ademas se ha calculado el area bajo la curva 4,, ya que este valor permite medir la

calidad en la separacion de las clases y el rendimiento general de la segmentacion generada.

La tabla 5.1 presenta un resumen de las imagenes analizadas en el estudio; en la columna del
“Numero de regiones ideales”, se presenta el numero de regiones reales que hay que segmentar;
en este punto hay que reiterar que el analisis de la sensibilidad y la 1-especificidad se realiza
pixel a pixel, utilizando el método propuesto en (Mery & Pedreschi, 2003); debido a esta razon,
los resultados difieren para el caso del estudio presentado en (Mery & Berti, 2003), en el cual se

analizan las regiones como conjunto y no pixel a pixel.

TABLA 5.1 Resumen de las imagenes segmentadas y sus mejores

valores de sensibilidad, 1-especificidad, Area Az y tiempo de procesamiento

NG Numero de Mejores puntos de la curva
Tamafio de umero regiones ROC ] .
Nombre de . de Tiempo [s] | Megapixel
. la imagen A segmentadas z AZ
la imagen 5 regiones o 1- de célculo x Seg
en pixeles ideales por el Sensibilidad Especificidad
proceso P
1 BAMS. tif 3512x366 273 495 0.9004 0.0762 30.48 0.0422 93.08%
2 12R_M.tif 4919x835 36 933 0.9693 0.0387 94.73 0.0434 98.03%
3 13R_M.tif 4125x686 62 520 0.9038 0.0747 56.66 0.0499 95.22%
4 22R_M.tif 4992x646 23 678 0.9421 0.0429 74.00 0.0436 97.44%
5 28R_M.tif 4968x527 47 1062 0.9108 0.0510 58.13 0.0450 94.34%
6 31R_M.tif 4968x756 11 179 0.9951 0.058 64.84 0.0579 99.52%
7 39R_M.tif 4973x745 90 1110 0.8768 0.0786 83.45 0.0444 94.36%
8 40R_M.tif 4964x775 30 731 0.8228 0.0374 91.84 0.0419 91.31%
9 | 106R_M.tif | 4981x494 97 836 0.8124 0.0617 51.76 0.0475 89.90%
10 107R_M.tf 4953x1091 59 2461 0.8065 0.1096 161.42 0.0335 89.41%
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La figura 5.1 presenta un grafico que relaciona el area A. y la velocidad de procesamiento,
medida como el numero de megapixeles procesados por segundo. El andlisis del grafico permite
verificar que a medida que aumenta la velocidad del procesamiento, también lo hace el area A4..
Esto se debe a que la velocidad de procesamiento estd en relacion con el nimero de regiones a
segmentar y, ademads con el nivel de ruido en la imagen. A medida que aumenta el ruido, existen
una mayor cantidad de regiones que procesar y analizar, lo cual incrementa el tiempo de

procesamiento.

Este hecho se ve reflejado en el caso 10 de la tabla 5.1, donde el area bajo la curva 4, =89.41
tiene 2461 regiones segmentadas, en cambio, en el caso 6 el area A4, =99.52, genera 179

regiones. Los casos intermedios tienen variaciones entre ellos, pero la tendencia general indica
que la influencia del ruido afecta al rendimiento de la segmentacion, como también el tiempo de

procesamiento.

Relacién entre area de la curva ROC y velocidad de
procesamiento
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FIGURA 5.1 Relacion entre area A. y velocidad de procesamiento (Megapixel x segundo)
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5.1 ANALISIS DE LAS IMAGENES DEL BAM

A continuacion se presenta un detalle de las imagenes listadas en la tabla 5.1, indicando el area de
la curva ROC y los mejores parametros de la curva ROC generada, ademas de los tiempos de
ejecucion. En el caso de la imagen BAM-5 se presenta una seccion de la segmentacion generada;

el resto de las imégenes segmentadas se encuentra en el Apéndice B.

5.1.1 Anélisis de la imagen BAMS.tif

En la figura 5.2 se presenta una seccion ideal y segmentada de la imagen BAM-5, siendo el
primer parametro de la tabla 5.2 el utilizado para completar el proceso de segmentacion. Una de
las principales diferencias entre las dos imagenes se encuentra en el tamafio de las regiones

segmentadas.
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FIGURA 5.2 (a) Seccion de la imagen BAM-5 ideal, (b) Seccion de la imagen BAM-5

segmentada con el proceso propuesto
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Se observa en la figura 5.2b como el tamafio de las estructuras es mayor que la segmentacion
ideal. Esto tiene la ventaja de tener una menor cantidad de FN (fallas clasificadas como

estructuras regulares), pero aumenta el nimero de FP (estructuras regulares clasificadas como
fallas).

La figura 5.3 tiene un area A4, =93.08% y su mejor punto operacional tiene 0.9004 de

sensibilidad y 0.0762 de 1-especificidad. El siguiente punto tiene 0.9046 de sensibilidad y 0.0972
de 1-especificidad (tabla 5.2). En este caso, la aplicacion del dilatador aumenta las falsas alarmas,
razoén por la cual no se ha utilizado. Otro factor de relevancia es la baja cantidad de regiones

encontradas con este método. Con el método LoG, la cantidad de regiones se triplica.

TABLA 5.2 Mejores puntos de la curva ROC de la imagen BAMS.tif

Parametros de entrada del algoritmo Resultados de la curva ROC y tiempos de ejecucion
Mediana | Disk Bottom | Area | Dilatador | Regiones Sensibilidad 1-especificidad | Tiempo [s]
1 3x3 26 18 No 495 0.9004 0.0762 30.484
2 3x3 30 27 No 415 0.9046 0.0972 32.563
Curva ROC BAMS. tif
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FIGURA 5.3 Curva ROC de la imagen BAMS.tif
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5.1.2 Anadlisis de la imagen 12R_M.tif

La figura 5.4 tiene un area A4, =98.30% y su mejor punto operacional tiene 0.9693 de

sensibilidad y 0.0387 de 1-especificidad. El siguiente punto tiene 0.9483 de sensibilidad y 0.0183
de 1-especificidad (tabla 5.3). Es importante notar que a medida que el tamafio de la mediana
aumenta, disminuye la cantidad de regiones debido a que distintas regiones de menor tamafio se
difuminan con su entorno. En este caso el aumento de 1x1 a 4x4 en la mascara de la mediana, ha

disminuido el nimero de regiones como también el porcentaje de falsas alarmas.

TABLA 5.3 Mejores puntos de la curva ROC de la imagen 12R_M.tif

Parametros de entrada del algoritmo Resultados de la curva ROC y tiempos de ejecucion

Mediana | Disk Bottom | Area | Dilatador | Regiones Sensibilidad | 1-especificidad = Tiempo [s]
1 1x1 32 27 Si 933 0.9693 0.0387 94.734
2 4x4 30 9 Si 666 0.9483 0.0183 74.719

Curva ROC 12R_M.tif
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FIGURA 5.4 Curva ROC de la imagen 12R_M.tif
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5.1.3 Anadlisis de la imagen 13R_M.tif

La figura 5.5 tiene un area A4, =95.22% y su mejor punto operacional tiene 0.9038 de

sensibilidad y 0.0747 de 1-especificidad. El siguiente punto tiene 0.8828 de sensibilidad y 0.0545
de 1-especificidad (tabla 5.4). En este caso la imagen estudiada tiene una gran cantidad de ruido,
por este motivo el tamafio de la mediana es muy superior a la imagen anterior; ademas esto ha
permitido que se genere una menor cantidad de regiones segmentadas. La unica diferencia entre
estos dos puntos, lo hace el tamafio del disco del filtro bottom-hat. En este caso la disminucion

del tamafio del disco ha permitido disminuir la cantidad de regiones, como el grado de

sensibilidad y de 1-especificidad.

TABLA 5.4 Mejores puntos de la curva ROC de la imagen 13R_M.tif

Parametros de entrada del algoritmo Resultados de la curva ROC y tiempos de ejecucion
Mediana | Disk Bottom | Area | Dilatador | Regiones Sensibilidad | 1-especificidad = Tiempo [s]
1 8x8 24 27 Si 520 0.9038 0.0747 56.657
2 8x8 20 27 Si 454 0.8828 0.0545 52.344
Curva ROC 13R_M.tif
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FIGURA 5.5 Curva ROC de la imagen 13R_M.tif
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5.1.4 Anadlisis de la imagen 22R_M.tif

La figura 5.6 tiene un area A4, =97.44% y su mejor punto operacional tiene 0.9421 de

sensibilidad y 0.0429 de 1-especificidad. El siguiente punto tiene un 0.9343 de sensibilidad y
0.0365 de 1-especificidad (tabla 5.5). Esta imagen tiene una menor cantidad de fallas que la
anterior ademas de un bajo nivel del ruido, es por ello que el tamafio de la mediana es menor a los

tamafios de otras imagenes. Al igual que en los casos anteriores, la disminucién de regiones se

debe al incremento en el tamano de la mediana.

TABLA 5.5 Mejores puntos de la curva ROC de la imagen 22R_M.tif

Parametros de entrada del algoritmo Resultados de la curva ROC y tiempos de ejecucion
Mediana | Disk Bottom | Area |Dilatador | Regiones | Sensibilidad = 1-especificidad = Tiempo [s]
1 1x1 32 27 Si 678 0.9421 0.0429 74.000
2 2x2 32 27 Si 574 0.9343 0.0365 70.375
Curva ROC 22R_M.tif
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FIGURA 5.6 Curva ROC de la imagen 22R_M.tif
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5.1.5 Anadlisis de la imagen 28R_M.tif

La figura 5.7 tiene un area A4, =94.34% y su mejor punto operacional tiene 0.9108 de
sensibilidad y 0.0510 de 1-especificidad. El siguiente punto tiene 0.8983 de sensibilidad y 0.0395
de 1-especificidad (tabla 5.6). Este caso es distinto a los anteriores; la mayor cantidad de regiones
se debe a que solo se han eliminado las regiones menores a 9 pixeles, en cambio en el segundo

punto se han eliminado las regiones menores a 27 pixeles; debido a esto ha disminuido las

regiones segmentadas a 521.

TABLA 5.6 Mejores puntos de la curva ROC de la imagen 28R_M.tif

Parametros de entrada del algoritmo ‘ Resultados de la curva ROC y tiempos de ejecucion
Mediana Disk Bottom  Area  Dilatador Regiones Sensibilidad  1-especificidad  Tiempo [s]
1 2x2 30 9 Si 1062 0.9108 0.0510 58.125
2 2x2 32 27 Si 521 0.8983 0.0395 58.844
Curva ROC 28R_M.tif
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FIGURA 5.7 Curva ROC de la imagen 28R_M.tif
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5.1.6 Anadlisis de la imagen 31R_M.tif

La figura 5.8 tiene un area 4, =99.52% y su mejor punto operacional tiene 0.9951 de

sensibilidad y un 0.0058 de 1-especificidad. El siguiente punto tiene 0.9951 de sensibilidad y
0.0348 de 1-especificidad (tabla 5.7). Esta imagen tiene una baja cantidad de fallas, motivo por el
cual se detectd la mayoria de ellas. La mejor combinacion de parametros ha generado 179
regiones, en cambio, la segunda combinacion ha segmentado 1227 regiones. Al igual que los

casos anteriores, el aumento en el tamafio de la mediana permite disminuir las regiones captadas.

TABLA 5.7 Mejores puntos de la curva ROC de la imagen 31R_M.tif

Parametros de entrada del algoritmo

Resultados de la curva ROC y tiempos de ejecucion

Mediana

Disk Bottom | Area |Dilatador| Regiones | Sensibilidad 1-especificidad

Tiempo [s]

6x6

30 9 Si 179 0.9951 0.0058

64.844

4x4

30 9 Si 1227 0.9951 0.0348

79.640
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FIGURA 5.8 Curva ROC de la imagen 31R_M.tif
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5.1.7 Anadlisis de la imagen 39R_M.tif

La figura 5.9 tiene un area 4, =94.36% y su mejor punto operacional tiene 0.8768 de

sensibilidad y 0.0786 de 1-especificidad. El siguiente punto tiene 0.8518 de sensibilidad y 0.0586
de 1-especificidad (tabla 5.8). Esta imagen tiene una mayor cantidad de ruido; esto hace que la
deteccion sea deficiente en determinar con mejor exactitud las regiones a segmentar. El primer
punto se acerca mas al Optimo, pero tiene una mayor cantidad de regiones con respecto al

segundo punto; nuevamente la mediana influye en la disminucién de las regiones.

TABLA 5.8 Mejores puntos de la curva ROC de la imagen 39R_M. tif

Parametros de entrada del algoritmo Resultados de la curva ROC y tiempos de ejecucion

Mediana | Disk Bottom | Area | Dilatador | Regiones | Sensibilidad = 1-especificidad | Tiempo [s]
1 3x3 24 27 Si 1110 0.8768 0.0786 83.453
2 5x5 30 27 Si 685 0.8518 0.0586 76.547
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FIGURA 5.9 Curva ROC de la imagen 39R M. tif
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5.1.8 Anadlisis de la imagen 40R_M.tif

La figura 5.10 tiene un area 4, =91.31% y su mejor punto operacional tiene 0.8228 de

sensibilidad y 0.0374 de 1-especificidad. El siguiente punto tiene 0.8229 de sensibilidad y 0.0453
de 1-especificidad (tabla 5.9). Debido a la gran cantidad de ruido en la imagen, el tamafio de la
mediana ha sido significativo en la deteccion de una menor cantidad de regiones, pero a su vez,
esto hace que disminuyan los valores de la sensibilidad y 1-especificidad. En este caso el factor
preponderante ha sido el tamafio del area minima; a medida que esta aumenta, el nimero de

regiones segmentadas disminuye. Asi en el primer punto, las estructuras con un area menor a 27

pixeles son eliminadas, quedando 731 regiones.

TABLA 5.9 Mejores puntos de la curva ROC de la imagen 40R_M.tif

Parametros de entrada del algoritmo

Resultados de la curva ROC y tiempos de ejecucion

Mediana | Disk Bottom | Area |Dilatador | Regiones | Sensibilidad = 1-especificidad = Tiempo [s]
1 6x6 32 27 Si 731 0.8228 0.0374 91.843
2 6x6 30 9 Si 1270 0.8229 0.0453 81.516
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FIGURA 5.10 Curva ROC de la imagen 40R_M.tif
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5.1.9 Anadlisis de la imagen 106R_M.tif

La figura 5.11 tiene un 4area 4, =89.90% y su mejor punto operacional tiene 0.8124 de

sensibilidad y 0.0617 de 1-especificidad. El siguiente punto tiene 0.7954 de sensibilidad y 0.0539
de 1-especificidad (tabla 5.10). Los resultados indican la mayor dificultad para segmentar las
fallas en este tipo de imagenes, y se debe a dos factores; el primero es el nivel de ruido en la
imagen, y el segundo, la iluminacién en la captura de la imagen radioldgica. En este caso el

aumento del drea minima ha determinado la cantidad de regiones segmentadas, asi como la

disminucioén en la sensibilidad y la 1-especificidad.

TABLA 5.10 Mejores puntos de la curva ROC de la imagen 106R_M.tif

Parametros de entrada del algoritmo

Resultados de la curva ROC y tiempos de ejecucion

Mediana | Disk Bottom | Area |Dilatador | Regiones | Sensibilidad = 1-especificidad = Tiempo [s]
1 2x2 30 9 Si 836 0.8124 0.0617 51.766
2 2x2 30 18 Si 525 0.7954 0.0539 51.891
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FIGURA 5.11 Curva ROC de la imagen 106R_M.tif
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5.1.10 Anadlisis de la imagen 107R_M.tif

La figura 5.12 tiene un 4area 4, =89.41% y su mejor punto operacional tiene 0.8065 de

sensibilidad y 0.1096 de 1-especificidad. El siguiente punto tiene 0.7926 de sensibilidad y 0.0951
de I-especificidad (tabla 5.11). Esta imagen tiene una gran cantidad de ruido, y debido a ese
motivo existe una gran cantidad de regiones segmentadas. Aun cuando el tamafio de la mediana
aumente, los resultados indican una baja deteccion a medida que esta aumenta. Ademas existe un

bajo nivel de contraste entre las fallas y su fondo. El aumento de la mediana en este caso

disminuye notoriamente la sensibilidad y la 1-especificidad.

TABLA 5.11 Mejores puntos de la curva ROC de la imagen 107R_M.tif

Parametros de entrada del algoritmo Resultados de la curva ROC y tiempos de ejecucion
Mediana | Disk Bottom | Area |Dilatador | Regiones | Sensibilidad 1-especificidad = Tiempo [s]
1 2x2 32 27 Si 2461 0.8065 0.1096 161.422
2 1x1 26 27 Si 2507 0.7926 0.0951 177.437
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5.1.11 Resultado general del estudio

Para que el estudio de las imagenes no dependa del conjunto analizado, se ha construido una
curva ROC general. En ella se consideran las pruebas que utilicen los mismos valores, con el
proposito de obtener un conjunto de parametros globales que permita utilizar este filtro en otra
imagen que no pertenezca al estudio. Para calcular la curva de la figura 5.13, se han sumado los
valores 7P, FN, FP y TN de cada prueba, teniendo en cuenta que el valor que se suma debe ser
generado a partir de la misma prueba para cada imagen, luego se calculan los valores de

sensibilidad y 1- especificidad segun la ecuacion 4.1 (pag. 81).
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FIGURA 5.13 Curva ROC de los valores VP, FN, FP, VN realizadas sobre el conjunto de

pruebas con los mismos pardmetros
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La curva ROC de la figura 5.13 tiene un area 4, =93.58% , y su mejor punto tiene un 0.8783 de
sensibilidad y 0.0940 de 1-especificidad. El siguiente punto tiene 0.8672 de sensibilidad y 0.0798

de 1-especificidad. En este tltimo caso la disminucion de las falsas alarmas se debe al aumento
del area de deteccion; esto significa que todas las regiones menores a 27 pixeles no son

consideradas como “fallas hipotéticas™.

En la tabla 5.12 se presentan las mejores 5 combinaciones que se aproximan al punto ideal (0,1)
de la curva ROC. Se observa que la diferencia en la combinacién de los parametros es estrecha,
siendo el tamafo de la mediana el que afecta en mayor grado el resultado del estudio; otros
pardmetros como el “drea”, permiten aumentar la sensibilidad pero también afectan la 1-
especificidad incrementandola. De igual forma la funcion del dilatador incrementa la sensibilidad
y la 1-especificidad, debido a que aumenta el tamafio de la region segmentada una vez detectada.
En el punto 4 de la tabla 5.12, el cambio del tamafio de la mediana de 4x4 respecto al punto 2
(con mediana de 3x3), produce una mayor disminucion de las falsas alarmas, afectando en menor
grado la deteccion de las fallas. Nuevamente se muestra que el tamafio de la mediana afecta el
valor general de la segmentacion, en especial el valor de las falsas alarmas, ya que un aumento de

este valor, hace disminuir el valor de la 1-especificidad.

TABLA 5.12 Resultados parametros globales de la curva ROC general

Parametros de entrada del algoritmo Resultados de la curva ROC General
Mediana | Disk Bottom | Area | Dilatador Sensibilidad 1-especificidad
1 3x3 30 9 Si 0.8783 0.0940
2 3x3 32 27 Si 0.8672 0.0798
3 2x2 30 18 Si 0.8891 0.1105
4 4x4 30 27 Si 0.8522 0.0573
5 2x2 30 9 Si 0.8966 0.1277

Para comprobar la calidad de la segmentacion generada con el primer pardmetro de la tabla 5.12,
se emplea esta configuracion en cada imagen analizada. La figura 5.14 representa la variacion
entre el valor 6ptimo de sensibilidad de cada curva ROC y la primera combinacioén de parametros
de la tabla 5.12. La figura 5.15 representa la misma relacion anterior, excepto que, se analiza la

variacion de 1-especificidad.
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FIGURA 5.14 Variacion entre los valores optimos de sensibilidad de cada curva ROC y la

primera combinacion de parametros de la tabla 5.12.
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FIGURA 5.15 Variacion entre los valores optimos de 1-especificidad de cada curva ROCy la

primera combinacion de parametros de la tabla 5.12.
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En la figura 5.14, el valor optimo de sensibilidad de cada curva ROC y el pardmetro global
propuesto no ha generado una mayor variacion, siendo el error cuadratico medio de 0.1%. En
algunos casos, el valor general es mejor que el 6ptimo, esto se refleja en las imagenes 13R, 39R y
40R, sin embargo, hay que recordar que el 6ptimo de la curva ROC es el valor que se aproxime
mas a la coordenada (0,1), no siendo necesariamente el mayor valor en sensibilidad. En la figura
5.15, la curva de 1-especificidad ha generado una mayor variaciéon entre el mejor valor de cada
imagen y el pardmetro global, con un error cuadratico medio de 0.5%. En el caso de las imdgenes
13R, 39R y 40R, los valores de 1-especificidad superan en gran cuantia el valor optimo, es decir,

existe un mayor porcentaje de falsas alarmas.

La figura 5.16 presenta una diferencia marcada entre las regiones segmentadas a través de los
pardmetros Optimos de cada imagen y el pardmetro global. Esto se debe a que existe una gran
cantidad de regiones de tamafio reducido que no altera en mayor proporcion el porcentaje de

falsas alarmas, pero si aumenta el nimero de regiones segmentadas.

Variacion entre valores 6ptimos de cada curva ROC y parametros

globales respecto al nimero de regiones
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FIGURA 5.16 Variacion entre el numero de regiones segmentadas de cada curva ROC y la

primera combinacion de parametros de la tabla 5.12.
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Para solucionar el problema del alto numero de regiones segmentadas (siendo su mayoria
regiones con ruido), se puede utilizar un procesamiento que analice las caracteristicas de las

fallas, también conocido como extraccion de caracteristicas y luego un clasificador.

En general, los parametros globales determinados a través de la curva ROC (figura 5.13), han
permitido establecer una combinacion que se acerca a los valores 6ptimos de cada curva ROC, de
todas las imagenes estudiadas. El objetivo consiste en utilizar estos parametros en nuevas

imagenes que no se encuentren en el estudio.

5.1.12 Comparacion de imagen ideal

El filtro propuesto se ha contrapuesto con el método desarrollado en (Mery & Berti, 2003). Para
realizar la comparacion se ha generado una imagen binaria en forma manual la cual contiene la
totalidad de las fallas reales de la imagen original. Una vez que se ha determinado las regiones
segmentadas a través del filtro propuesto y el filtro de analisis de texturas, se procede a comparar

en forma individual con la imagen binaria ideal.

Segun la tabla 5.13, los resultados indican que la sensibilidad del filtro propuesto tiene 90.04%
respecto a 64.63% del método de analisis de texturas, y la 1-especificidad tiene 7.62% comparada
con 4.86%. Esto significa que el método propuesto detecta una mayor cantidad de falsas alarmas,

pero a su vez detecta una mayor cantidad de fallas reales.

TABLA 5.13 Comparacion entre el filtro desarrollado y el método de andlisis de texturas de la
imagen BAM-5

REGIONES REGIONES CON
IMAGEN PROCESO SENSIBILIDAD | 1- ESPECIFICIDAD
SEGMENTADAS | CLASIFICADOR

Segmentacion bottom-hat

(Filtro propuesto)
Andlisis de Texturas

i 0 0
Bamb. tif (Mery & Berti, 2003) 1419 187 64.13% 4.86%

Bamb.tif 495 -- 90.04% 7.62%
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En cuanto a las regiones segmentadas, el método de andlisis de texturas triplica en nlimero a las
regiones encontradas por el filtro propuesto, pero al utilizar el proceso de extraccion de

caracteristicas y clasificacion, el nimero de regiones disminuye a 187.

La figura 5.17 presenta la comparacion entre los dos tipos de procesos de segmentacion
realizados. Una vez construida la imagen ideal (figura 5.17a), es posible realizar la comparacion
entre la figura 5.17b con la imagen ideal y también la figura 5.17c con la imagen ideal. Los

resultados de esta comparacion se presentan en la tabla 5.13.

IR XTI

FIGURA 5.17 (a) Imagen binaria ideal de BAM-35, (b) Imagen binaria realizada a través del
andalisis de texturas (Mery & Berti, 2003), (c) Imagen binaria realizada a través del proceso de

segmentacion propuesto.

Estos resultados indican que el filtro propuesto presenta dos ventajas; la primera es tener una
menor cantidad de regiones; esto significa que al insertar un posterior proceso de extraccion de
caracteristicas y un clasificador se analizard una menor cantidad de regiones, lo cual esta
relacionado en una menor cantidad de tiempo de procesamiento. La segunda ventaja consiste en
un mayor porcentaje de regiones con fallas reales y bajo porcentaje de falsas alarmas; de este

modo, al aplicar el proceso de segmentacion se estan considerando la mayoria de las fallas reales.



CAPITULO 6 DISCUSION DE LOS RESULTADOS.

6.1 DISCUSION DE LOS FILTROS

El proceso de segmentacion propuesto es el resultado de la aplicacion de distintas técnicas que en
conjunto permiten separar las regiones factibles de ser fallas del resto de la imagen. De acuerdo a
los objetivos planteados, el estudio ha permitido seleccionar los métodos que se adapten mejor al
desarrollo de la solucidn, teniendo en cuenta que el problema se encuentra inserto en el area de
las fallas de soldaduras. Por este motivo, se procede a discutir y analizar las ventajas y

desventajas de la aplicacioén de cada procedimiento utilizado.

En la etapa de reduccion del ruido se ha utilizado el filtro de la mediana, debido a que es un
indicador mas robusto que el promedio y que el filtro Gaussiano, ya que un pixel no
representativo no introduce su valor en el resultado. Ademas la mediana no crea nuevos valores
de los pixeles cuando trabaja en los bordes. Es por esta razon que el filtro de la mediana es

mucho mejor para preservar los bordes claramente que el filtro promedio y el filtro Gaussiano.

A continuacion se utiliza el filtro bottom-hat ya que permite separar la falla del fondo, siendo
considerado en este estudio como el principal segmentador del algoritmo. Las siguientes
estrategias giran en torno al resultado generado por este filtro, a través de dos lineas: el filtro de
Canny y la umbralizacion binaria. El método de Canny tiene la ventaja de ser sensible al ruido y
detecta con mayor precision los bordes de las estructuras, sin embargo, una gran cantidad de
bordes se encuentran abiertos, razon por la cual es necesario realizar el proceso de dilatacion,
llenado y erosion. La desventaja se encuentra precisamente en la generacion de bordes abiertos.
En cambio, la ventaja de la umbralizacion binaria consiste en generar la mayoria de las regiones
con fallas ya cerradas, ya que so6lo se requiere de un proceso de eliminacion del ruido, que se

puede aplicar eficientemente con los operadores morfologicos.
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Una vez que se ha determinado utilizar la umbralizacion, se procede a estudiar dos variantes que
determinan la segmentacion a través de la transformada de Watershed. La primera la constituye la
aplicacion de la transformada de la distancia a las regiones binarias, de manera de simular las
tonalidades de los niveles de gris de las fallas y, la segunda consiste en copiar sélo las regiones

binarias como fallas de la imagen original.

La transformada de la distancia no representa los niveles de gris de las fallas de la imagen
original. Debido a esto, al aplicar la transformada de Watershed se genera una segmentacion
imprecisa, en cambio el segundo método denominado “Corte de secciones”, ha permitido generar
una segmentacion con mayor precision, ya que se utilizan los mismos pixeles de la imagen
original. El resultado experimental muestra que en el segundo caso la division fue mas precisa, ya
que se obtienen divisiones de acuerdo a la imagen real y no a una imagen simulada como es la

generada por la transformada de la distancia.

Al aplicar la transformada de Watershed sobre las fallas hipotéticas, se segmentan so6lo dichas
regiones y no las adyacentes, las cuales han sido descartadas en el proceso bottom-hat. Ademas,
al aplicar la modificacion de los minimos, se puede regular la cantidad de regiones a segmentar al
determinar la cantidad de pixeles que componen la minima. Efectivamente, a medida que el valor

de los minimos crece, la cantidad de regiones segmentadas a través de Watershed disminuye.

6.2 DISCUSION DE LOS RESULTADOS EXPERIMENTALES

Uno de los principales filtros utilizados para detectar las fallas hipotéticas es el filtro bottom-hat.
En el caso que la falla tenga un minimo de contraste con su fondo, este filtro no la detectara. El
ruido tiene un papel preponderante en el resultado de la segmentacion, ya que si este es elevado,
se debe aplicar una madascara de mayor tamafo, con lo cual las fallas de baja intensidad
desapareceran. En cambio, si se aplica una mdascara de menor tamafio, se genera una gran

cantidad de regiones que en su mayoria corresponde a regiones con ruido.
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Los andlisis de los resultados indican que el filtro es sensible al ruido; a medida que este aumenta
se detecta una mayor cantidad de regiones, por el contrario, un menor nivel de ruido genera una
menor cantidad de regiones segmentadas. Este efecto se minimiza utilizando el filtro de la
mediana, debido a sus propiedades de atenuacion del ruido y preservacion de los bordes de las

estructuras.

El filtro LoG (Mery & Filbert, 2002) tiene una desventaja comparativa con respecto al filtro de
bottom-hat, especificamente en la imagen BAM-5. La cantidad de “fallas hipotéticas™ triplica en
nimero al filtro bottom-hat. Esto se debe a que el filtro LoG detecta los cambios en las
intensidades de gris y, en consecuencia, se genera un conjunto de bordes que identifica cada
variacion. Posteriormente se utilizan los bordes que se encuentren cerrados, debido a que las
regiones cerradas contienen las “fallas hipotéticas”. En cambio el filtro bottom-hat, genera un
conjunto de regiones que es la diferencia entre una imagen libre de fallas y la imagen original,
preservando las regiones factibles de fallas. El posterior proceso consiste en aplicar una

umbralizacién binaria y de esta manera generar regiones cerradas.

Este trabajo se ha comparado con el método desarrollado en (Mery & Berti, 2003). Este Gltimo
tiene la caracteristica de realizar el proceso de segmentacion a través del filtro LoG, luego el
proceso de extraccion de caracteristicas a través de la matriz de co-ocurrencia y la funciéon Gabor
y posteriormente el proceso de clasificacion a través del método polinomial, Mahalanobis y
vecinos cercanos. Claramente la comparacion del filtro propuesto no es justa ya que se ha
realizado solo el proceso de segmentacion, no obstante, los resultados pueden mejorar si se aplica
las siguientes etapas de la AVI, como la extraccion de caracteristicas y un clasificador. Los
resultados indican que la ‘Sensibilidad’ del método propuesto en comparacion con el método de
analisis de texturas tiene 90.94% y 64.13% respectivamente. Por otra parte, la ‘1-especificidad’
del método propuesto en comparacion con el método de analisis de texturas tiene 7.62%, y 4,86%

respectivamente.

Los resultados de la seccion 5.1.11, indican que el mejor punto operacional del algoritmo se
presenta en la primera combinacion de parametros de la tabla 5.12. Los resultados indican una

sensibilidad de 87.83% y 9.40% de 1-especificidad con un area de 93.58%. Se aprecia que en los
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cinco mejores resultados, el tamafio del disco del filtro bottom-hat se ha mantenido entre 30 y 32
pixeles, en cambio uno de los parametros que ha afectado el resultado de la segmentacion, ha
sido el tamafio de la mediana. A medida que aumenta su tamafio, disminuye el ruido y del mismo
modo las falsas alarmas; el efecto negativo es que produce una disminucion en la deteccion de

fallas reales.

Otro parametro que afecta el resultado es la eleccion del tamafio del area. Para el estudio se
establecieron 3 tamafos: de 9, 18 y 27 pixeles. A medida que el tamafio aumenta, se eliminan las
regiones con el area seleccionada y disminuyen las falsas alarmas, ya que en su mayoria es ruido

que ha permanecido luego del proceso de la matematica morfoldgica.

Con respecto al tiempo de ejecucion, depende de distintos factores, pero hay dos preponderantes:
el primero tiene relacion con el tamano de la imagen. Si se incrementa el numero de pixeles,
también aumenta el tiempo de ejecucion por cada pixel analizado. El segundo factor tiene
relacion con la cantidad de regiones segmentadas; por ejemplo en la figura 5.12 el mejor punto
operacional de la curva ROC tiene 2461 regiones y un tiempo de ejecucion de 161.422s (tabla
5.11); esto afecta el rendimiento del algoritmo dada la gran cantidad de regiones que se deben
analizar. Comparada con la imagen BAM-5 (figura 5.3), los tiempos han sido inferiores, de
30.484s para el primer caso y 32.563s en el segundo (tabla 5.2). Sin embargo, esta imagen tiene

una menor cantidad de ruido y su tamafo es inferior al resto de las imagenes del estudio.

La relacion entre las variables area 4, y la velocidad de procesamiento (Megapixel xseg) se

presenta en la figura 5.1. En ella se interpreta la influencia que tiene el nivel de ruido en la
imagen. El grafico refleja la relacion indirecta entre el entre el ruido y la velocidad de
procesamiento, es decir, a medida que el ruido de la imagen aumenta, disminuye la velocidad de

procesamiento. También indica que el area A, aumenta en relacion con la velocidad de

procesamiento, este resultado muestra que el ruido tiene una clara influencia entre el tiempo que

toma procesar la imagen y la cantidad de falsas alarmas detectadas.
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APENDICE A CODIGO FUENTE

7.1 CODIGO DE SEGMENTACION DE WATER_5.M

%Funcion de Segmentacion de bordes
%Autor: Miguel Carrasco Z.

Close All;

set(0, "DefaultFigureColor®, “w")

%---- Parametros de Entrada ----%
Mediana= [3 3];
DiskBottom=26;

Area=27;
Strel_1 = strel("square®,1);
Strel_2 = strel("disk",2);

Strel_3 = strel("disk®,3);
se = strel("disk", DiskBottom);
1 = imread("bam5.tif");% Ingreso de la imagen a segmentar

%---- Preprocesamiento y Procesamiento Morfologico
figure, imshow(l), title("Imagen Original™); axis on
J = medfilt2(l,Mediana); figure, imshow(J), title("Imagen Original con mediana®);axis on

Ibot = imbothat(Jd, se); figure, imshow(lbot, []), title("Filtro bottom-hat™);axis on

Ibot = imadjust(lbot, [0.015 0.30], [0 1].1);

Ibot = immultiply(lbot, Ibot);

Ibot = roicolor(lbot, 6, 256);figure, imshow(lbot, []), title("Roicolor®); axis on

Ibot = imerode (lbot,Strel_2);

Ibot = imdilate(lbot,Strel_2);figure, imshow(lbot, [1), title("Limpieza binaria "); axis on
%--—- Eliminacion de regiones por tamafio de las estructuras

BW=Ibot;

[L,REGIONES]=bwlabel (BW,4);

RGB = label2rgb(L);

stats = imfeature(L, "all™);

idx = find([stats.Area]>Area);

BW2 = ismember(L,idx); Figure, imshow(BW2);title("Corte por area");

1bot=BW2;

[L,REGIONES]=bwlabel (1bot,4) ;REGIONES

%Funcion de dilatacion borrar comentario si se activa
%lbot = imdilate(lbot,Strel_3);

%--- Procesamiento de Seccion de corte e imposicion de minimos de Watershed
ii = find(1bot==0);
zZ =J;

Z(i1)=255*ones(size(ii,1),1); Figure, imshow(Z,[1); title("Imagen Recortada®™);axis on

TDZ= im2uint8(2);

lemin = imextendedmin(Z,4); %4 u 8

limpose = imimposemin(TDZ, lemin); figure, imshow(lemin), title("Imposicion la Minima®); axis on
figure, imshow(limpose), title("Imagen recortada con imposicion la Minima®); axis on

%--- Aplicacion Watershed a la imagen con preprocesamiento de marcadores

wat = watershed(limpose); figure, imshow(label2rgb(wat,"jet", w")),title("Separacion de Watershed"); axis on
Sep= imcomplement(im2uint8(wat)); Ffigure, imshow(Sep,[]), title("Separacion de las lineas de Watershed");
axis on

Salida= imadd(im2uint8(~lbot), im2uint8(Sep)); figure, imshow(Salida,[]),title("Salida binaria®); axis on

%--- Marca de los bordes sobre la imagen original

BWoutline = bwperim(Salida);

Segout = I;

Segout(BWoutline)=0; figure, imshow(Segout,[]),title("Segmentacion final de Watershed"); axis on



APENDICE

113

7.2 CODIGO DE COMPARACION DE PIXELES COMPARA.M

% Codigo de comparacion pixel a pixel con la imagen ideal

close all;
BIN = imread("Bam5_bin._tif");
Ibot= imread("Bam5_Berti_Clas.tif");

f_positivos=0;
T_negativos=0;
V_positivos=0;
Vv_negativos=0;
error=0;
[alto, largo]=size(BIN);
for i=1l:alto
for j=l1:largo
if 1bot(i,j)==1 & BIN(i,j)==1 %si hay falla en ese pixel
V_positivos=v_positivos+1;
elseif Ibot(i,j)==1 & BIN(i,j)==0 %
T _positivos=f_positivos+1;
elseif 1bot(i,j)==0 & BIN(i,j)==1 %
T_negativos=f_negativos+1;
elseif Ibot(i,j)==0 & BIN(i,J)==0 %s
V_negativos=v_negativos+1;
else
error=error+l;
end

end
end

SN= v_positivos/(v_positivos+f_negativos)
SP= f _positivos/(f_positivos+v_negativos)

7.3 CODIGO DE SELECCION DE PUNTOS DE LA CURVA ROC

%Seleccion de los mejores puntos de la curva ROC

close all;
A=xlIsread("columna_GRAL.xIs");
n=0;
r=0;
B= [zeros(60,2)]
for j=1:-0.02:0.02
r=r+1;
for i=1:65
n=n+1;
if AGIL2)<] & A(§,2)>(J-0.02)
if B(r,1)<A(i,1)
B(r,2)=A(i,2)
B(r,1)=A(i,1)
end
end
end
end
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APENDICE B IMAGENES IDEALESY SEGMENTADAS

7.4 COMPARACION DE BAM5.TIF

FIGURA 7.1 (a) Imagen original BAM-5, (b) Imagen binaria ideal fallas de BAM-5,

(c) Imagen segmentada con el método propuesto,

(d) Diferencia absoluta entre las imdgenes |B-C| error de 7.62%



APENDICE 115

7.5 COMPARACION DE 12R_M.TIF
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FIGURA 7.2 (a) Imagen original 12R_M.tif, (b) Imagen binaria ideal de fallas de (a),
(c) Imagen segmentada con el método propuesto,

(d) Diferencia absoluta entre las imdgenes |B-C| error de 3.87%
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7.6 COMPARACION DE 13R_M.TIF
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FIGURA 7.3 (a) Imagen original 13R_M.tif, (b) Imagen binaria ideal de fallas de (a),
(c) Imagen segmentada con el método propuesto,

(d) Diferencia absoluta entre las imdgenes |B-C| error de 7.47%
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7.7 COMPARACION DE 22R_M.TIF

FIGURA 7.4 (a) Imagen original 22R_M.tif, (b) Imagen binaria ideal de fallas de (a),
(c) Imagen segmentada con el método propuesto,

(d) Diferencia absoluta entre las imdgenes |B-C| error de 4.29%
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7.8 COMPARACION DE 28R_M.TIF

FIGURA 7.5 (a) Imagen original 28R_M.tif, (b) Imagen binaria ideal de fallas de (a),
(c) Imagen segmentada con el método propuesto,

(d) Diferencia absoluta entre las imdgenes |B-C| error de 4.29%
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7.9 COMPARACION DE 31R_M.TIF

D

FIGURA 7.6 (a) Imagen original 31R_M.tif, (b) Imagen binaria ideal de fallas de (a),
(c) Imagen segmentada con el método propuesto,

(d) Diferencia absoluta entre las imdgenes |B-C| error de 0.58%
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7.10 COMPARACION DE 39R_M.TIF
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FIGURA 7.7 (a) Imagen original 39R_M.tif, (b) Imagen binaria ideal de fallas de (a),

(c) Imagen segmentada con el método propuesto,

(d) Diferencia absoluta entre las imdgenes |B-C| error de 7.86%
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7.11 COMPARACION DE 40R_M.TIF

FIGURA 7.8 (a) Imagen original 40R_M.tif, (b) Imagen binaria ideal de fallas de (a),
(c) Imagen segmentada con el método propuesto,

(d) Diferencia absoluta entre las imdgenes |B-C| error de 3.74%
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7.12 COMPARACION DE 106R_M.TIF
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FIGURA 7.9 (a) Imagen original 106R_M.tif, (b) Imagen binaria ideal de fallas de (a),
(c) Imagen segmentada con el método propuesto,

(d) Diferencia absoluta entre las imdgenes |B-C| error de 6.17%
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7.13 COMPARACION DE 107R_M.TIF

FIGURA 7.10 (a) Imagen original 107R_M.tif, (b) Imagen binaria ideal de fallas de (a),

(c) Imagen segmentada con el método propuesto,

(d) Diferencia absoluta entre las imdgenes |B-C| error de 10.96%



