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DEPTO. DE ING. INFORMÁTICA Y CIENCIAS DE LA COMPUTACIÓN
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Resumen

Los procesos de inspección automatizados ofrecen ventajas de objetivi-

dad y eficiencia para cada prueba. Por este motivo, se han desarrollado

determinadas técnicas de procesamiento digital de imágenes y visión por

computador. Sin embargo, sigue siendo una pregunta abierta debido a

la gran variabilidad en apariencia y forma de los objetos de estudio. En

este trabajo, proponemos una metodoloǵıa de inspección que nos per-

mite analizar objetos. Para lo cual hemos desarrollado un sistema de

inspección activa para detectar daños o anomaĺıas. Su funcionamiento

comienza con la adquisición de imágenes del objeto mediante dos cáma-

ras ubicadas frente a una plataforma giratoria, con rotación controlada,

y proyectando una ĺınea láser sobre el objeto. A continuación se muestra

la reconstrucción 3D de una sección del objeto, para luego realizar una

comparación, mediante un descriptor 3D y análisis de distancia entre

puntos del modelo 3D generado del objeto de prueba y un modelo 3D de

una versión del mismo objeto sin daño, el cual fue almacenado en una

base de datos. Si se detecta algún daño, se continúa con la inspección

hasta que se completa toda la sección dañada, y finalmente se calcula

su volumen. Las principales contribuciones de nuestro trabajo se resu-

men en: i) Combinación eficiente de algoritmos de visión por computador

para la estimación de volumen, ii) Inspección activa en la búsqueda au-

tomática de daño superficial en objetos, y iii) Medición del volumen de

daño detectado en unidades métricas, que puede ser un daño sustractivo

o aditivo. Para validar nuestra propuesta, hemos aplicado esta metodo-

loǵıa a diferentes objetos, pudiendo aśı estimar el volumen de daño (si

lo hay). Nuestros resultados son prometedores, ya que logramos un error

porcentual absoluto medio, MAPE = 2,78%.

Palabras Clave: Cálculo de volumen, Inspección activa, Detección de

daño, Reconstrucción 3D, Inspección no destructiva.



Abstract

Automated inspection processes offer the advantages of objectivity and

efficiency for each test. For this reason, certain techniques for digital

image processing and machine vision have been developed. However, it

remains an open question due to the great variability in appearance and

shape of the objects of study. In this work, we propose an inspection

methodology that allows us to analyze objects. For which we have deve-

loped an active inspection system to detect damage or mulfunction. Its

operation begins with the acquisition of images of the object using two

cameras located in front of a rotating platform, with controlled rotation,

and projecting a laser line on the object. The following is the 3D recons-

truction of a sector of the object, to then make a comparison, using a

3D descriptor and distance analysis between points of the 3D test model

and the 3D model generated with a base version without damage, of the

same object, stored in a database. If any damage is detected, the ins-

pection is continued until the entire damaged sector is completed, and

finally its volume is calculated. The main contributions of our work are

summarized as: i) Efficient combination of machine vision algorithms for

volume estimation, ii) Active inspection for the automatic search of sur-

face damage on objects, and iii) Measurement of the volume of damage

detected in metric units, which can be subtractive or additive damage.

To validate our proposal, we have applied this methodology to different

objects, and thus be able to estimate the volume of damage (if any).

Our results are promising, as we achieved a root mean squared error,

MAPE = 2,78%.

Keywords: Volume measurement, Active inspection, Damage detection,

3D Reconstruction, Non-Destructive testing.
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3.3. Adquisición de Imágenes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

3.4. Pre-procesamiento de Imágenes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

3.5. Reconstrucción 3D . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

3.6. Alineación de Nubes de Puntos 3D . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

3.7. Detección de Daño . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

3.8. Cálculo de Volumen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

4. Evaluación 30

4.1. Diseño del Sistema . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

4.2. Pruebas de Desempeño . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

v



4.2.1. Inspección a objetos sin daño . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

4.2.2. Inspección a objetos con daño aditivo . . . . . . . . . . . . . . 32

4.2.3. Inspección a objetos con daño sustractivo . . . . . . . . . . . . 33

4.3. Análisis de Resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

5. Conclusiones 38

Referencias 40

vi
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Caṕıtulo 1

Introducción

“Eureka”, habŕıa sido la palabra usada por el matemático griego Arqúımedes

de Siracusa tras descubrir el que ahora se denomina Principio de Arqúımedes, que

establece la relación entre el volumen de un cuerpo sumergido y la fuerza de flota-

ción que éste experimenta. Lo anterior demuestra la importancia y complejidad de

determinar el volumen de un objeto y aśı comprobar su integridad.

La inspección visual de objetos se está utilizando cada vez más en los sectores

manufactureros más diversos, aumentando los factores de calidad en los productos

elaborados. Sin embargo, esta tarea aún la llevan a cabo inspectores humanos y con

un apoyo tecnológico limitado.

La inspección de objetos como tarea humana es vulnerable a errores ya que puede

ser exigente, estresante, aburrida, dif́ıcil e incierta. Debido a ello, la automatización

de los sistemas de inspección se vuelve cada vez más indispensable para mejorar la

efectividad de los resultados [See et al., 2017]. La literatura muestra que en el área

de la inspección visual automática de objetos se han generado diferentes enfoques,

dependiendo de la aplicación [Czimmermann et al., 2020]. Sin embargo, aún hay

problemas que deben abordarse: i) pérdida de generalidad, esto se debe a que los

enfoques desarrollados para una aplicación no pueden ser usados para otras apli-

caciones; ii) precisión de detección deficiente, lo que significa la existencia de una

compensación fundamental entre los falsos positivos (falsas alarmas) y la pérdida de

detecciones; iii) limitada robustez, dado que los requisitos para el uso de un método

a menudo se cumplen solo para estructuras simples; y iv) baja adaptabilidad, ya que

puede ser muy dif́ıcil modificar el diseño de un sistema automático [Riffo y Mery,

2016].
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En los últimos años han mejorado los métodos visuales de inspección y detección

de daño1. mediante sistemas que se enfocan en el uso de redes neuronales artificiales

[Nikonova et al., 2021; Vundekode et al., 2021] o aquellos que utilizan la visión este-

reoscópica y el escaneo con proyección de ĺınea láser, junto con diseños que permiten

una mayor movilidad del objeto a ser analizado, para aśı lograr una reconstrucción

3D más completa [Isa y Lazoglu, 2017; Liu et al., 2020; Wang et al., 2020].

Sin embargo, estos últimos tipos de sistemas generalmente tienen algunas des-

ventajas como operación errática, una gran cantidad de tiempo en su ejecución, uso

limitado y la necesidad de trabajadores capacitados y experimentados para operar-

los; por ejemplo, en aplicaciones que permiten la inspección de tubeŕıas complejas,

donde se requiere una solución de reconstrucción 3D rápida y precisa, para la ins-

pección de la forma externa de las tubeŕıas antes del montaje [Tian et al., 2016].

Con todo lo mencionado anteriormente, elaborar una metodoloǵıa para exami-

nar distintos tipos de objetos complejos de una manera general, precisa, robusta y

adaptable sigue siendo un objetivo todav́ıa no alcanzado. Pero, hay un enfoque que

no ha sido contemplado y puede potenciar las técnicas de inspección ya desarro-

lladas. Con eso nos referimos a implementar, en los procesos de inspección visual

existentes, una perspectiva de búsqueda activa. Es decir, realizar una adquisición de

múltiples vistas relevantes del objeto desde diferentes ángulos, para luego realizar la

reconstrucción 3D y finalmente, un análisis de detección de daño. Si se detecta algo

sospechoso, se investiga más a fondo para determinar el área completa del posible

daño que podŕıa tener el objeto y calcular su volumen. En caso de no encontrar

daño en las vistas iniciales, se continúa con la inspección hasta que todo el objeto

esté visualmente cubierto. Creemos que una metodoloǵıa aśı puede llegar a ser: i)

un método innovador para la inspección visual automática de objetos; ii) un método

de inspección visual eficiente; iii) una adecuada fusión de algoritmos de visión por

computador y búsqueda activa, aplicados a problemas de inspección; y iv) es una

metodoloǵıa robusta y genérica para la inspección de objetos complejos.

1Entenderemos como daño a la diferencia volumétrica existente al comparar un objeto de
prueba con un objeto base. Para este trabajo existirán dos tipos de daño: daño sustractivo y daño
aditivo. Por daño sustractivo nos referimos a la diferencia volumétrica negativa resultante de la
comparación; en otras palabras, a la ausencia de superficie en el objeto de prueba si se compara con
el objeto base. En cambio, daño aditivo se define como la diferencia volumétrica positiva resultante
de la comparación y se puede expresar como la presencia de superficie adicional en el objeto de
prueba si se compara con el objeto base.
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1.1. Hipótesis

Es posible detectar y cuantificar el daño superficial de un objeto utilizando la

inspección visual de manera activa en conjunto con la reconstrucción tridimensional.

1.2. Objetivos

A continuación detallamos el objetivo general y los objetivos espećıficos de nues-

tra propuesta de investigación, y aśı verificamos el cumplimiento de nuestra hipótesis.

1.2.1. Objetivo General

Nuestro objetivo general es elaborar una metodoloǵıa de inspección visual au-

tomática de objetos para detectar y cuantificar eventuales daños, fusionando ade-

cuadamente distintas técnicas de visión por computador y búsqueda activa.

1.2.2. Objetivos Espećıficos

Para lograr el objetivo general, proponemos los siguientes objetivos espećıficos:

a) Diseñar e implementar un sistema de adquisición de imágenes utilizando vi-

sión estéreo para la inspección visual automática y conceptualizar su modelo

geométrico,

b) Implementar un algoritmo para el movimiento de una plataforma giratoria ba-

sado en la planificación de vistas,

c) Diseñar e implementar un sistema para la reconstrucción 3D de un objeto,

d) Implementar un algoritmo de detección de daño en la superficie de un objeto

reconstruido en 3D,

e) Implementar un algoritmo de cálculo de volumen del daño detectado,

f) Evaluar la propuesta de inspección activa de objetos, utilizando ı́ndices de de-

sempeño.

3



1.3. Contribución

Esta tesis generó una contribución cient́ıfica, la cual fue publicada en journal WoS

Science Citation Index Expanded (SCI-EXPANDED), espećıficamente en el journal

”Measurement”, de la editorial Elsevier con un factor de impacto FI = 5.131 (Q1).
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Caṕıtulo 2

Trabajos Relacionados

Los avances en el área de la inspección no destructiva usando visión por compu-

tador muestran un potencial creciente debido a los diferentes enfoques que se han

generado a lo largo de los años [Czimmermann et al., 2020], en particular, el de-

sarrollo de sistemas que puedan ser robustos, precisos y eficientes al momento de

inspeccionar objetos.

Molleda et al. [2010] desarrolló un sistema de inspección de calidad en tiempo

real para productos metálicos y láminas metálicas planas. Este sistema se basa

en la triangulación óptica, utilizando un patrón de ĺıneas láser, que proporciona

la posición de la luz proyectada sobre la superficie del objetivo, a través de una

geometŕıa sencilla. Las tiras de acero se mueven a través de una banda de paso, donde

una cámara con un sensor CMOS (Complementary Metal-Oxide-Semiconductor)

capta la proyección de una ĺınea láser, con el fin de reconstruir la superficie en

tres dimensiones y aśı analizar los dos factores geométricos importantes en las tiras

metálicas: planitud y anchura. Tres años más tarde, Molleda et al. [2013] implementó

mejoras en el rendimiento de detección y extracción, incorporando nuevos tipos de

procesamiento: uno de alta velocidad pero menos preciso y otro que proporciona alta

precisión aumentando los tiempos de cálculo. También se propuso un mecanismo

para reducir los efectos sobre el movimiento de las láminas metálicas durante el

proceso de fabricación. Este sistema tiene muchas similitudes a lo que proponemos,

en particular al uso de la triangulación óptica para captar la silueta del objeto y

luego analizar lo obtenido. Sin embargo, su sistema es poco adaptable y requiere

componentes muy espećıficos para su elaboración, como es el caso de la cámara con

sensor CMOS.
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Un enfoque interesante implementado en un sistema de inspección automatizado

fue la incorporación de una estrategia de reescaneo, que permite minimizar el tiempo

de operación, elaborada por Kwon et al. [2019]. Al ingresar un modelo CAD del

objeto a inspeccionar, el sistema comienza escaneando el área completa del objeto y

desarrolla un modelo aproximado para calcular una ruta de escaneo. Luego, se realiza

la fase de escaneo completo del objeto de prueba para reconstruirlo y aśı generar un

mapa de errores, que indica las áreas que se representan con grandes errores o que

no fueron escaneadas. En su última fase, las áreas indicadas como deficientes por

el mapa de error se vuelven a escanear para generar un mapa de error mejorado y

luego inspeccionar el objeto con mayor confiabilidad. Esta metoloǵıa de reescaneo se

asemeja bastante con la búsqueda activa que queremos implementar en un sistema

de inspección pero con la diferencia de que no necesitamos realizar muchas etapas

al inspeccionar a un objeto. Pretendemos simplificar la secuencia de inpección pero

sin perjudicar los resultados obtenidos.

En el mismo año, se implementó un sistema de inspección usando visión este-

reoscópica y triangulación láser para la reconstrucción 3D [Dawda et al., 2019]. Una

de sus grandes ventajas radica en no depender de la cantidad de luz ambiental pre-

sente en el momento de la inspección. Su implementación es sencilla: dos cámaras

estereoscópicas y un emisor láser que incide sobre el objeto para capturar su silueta

y luego obtener la información suficiente para reconstruir. Un año después, opti-

mizaron dicho sistema para que fuera capaz de detectar la presencia de daños en

el objeto inspeccionado [Dawda y Nguyen, 2020], mostrando una gran precisión en

los resultados obtenidos. Este es uno de los trabajos que más llega a parecerse en

cuanto a las técnicas seleccionadas para las etapas de adquisición de la superficie

del objeto y reconstrucción 3D. Sin embargo, nuestro sistema utiliza ambas técni-

cas en conjunto a un enfoque de búsqueda activa, otorgando mayor eficiencia en la

ejecución durante las etapas mencionadas anteriormente.

Una propuesta bastante similar es la que entrega Güldür Erkal y Hajjar [2020]

respecto a la implementación de técnicas de visión por computador para la inspec-

ción de superficies. En este trabajo se diseñó un sistema consistente en cámaras de

alta precisión integradas con escáneres láser para la captura de datos de superficie.

Posteriormente, con la información capturada del objeto, se ejecuta un método de

detección de objetos mediante la voxelización de la nube de puntos obtenida del

escaneo láser y luego se utilizan algoritmos de esqueletización del vóxel creado, ob-
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teniendo una representación del objeto escaneado. Posteriormente, se compara con

un modelo ya definido en una base de datos. Ese análisis de comparación se basa

en la alineación de ambos esqueletos, es decir, el del objeto analizado y el pertene-

ciente a la base de datos. Una vez analizado, y si se encuentra algún daño, se utiliza

la voxelización ya creada para extraer el valor dimensional del daño detectado. La

principal diferencia con nuestro método es que es un método estático, diseñado para

la detección y cuantificación de daños en grandes superficies.

Una propuesta interesante para la industria agŕıcola, generada por Zhang et al.

[2020], muestra un sistema de visión artificial para la estimación del volumen y peso

de manzanas mediante reconstrucción 3D y métodos de medición sin contacto. La

superficie 3D de las manzanas fueron reconstruidas utilizando una sola cámara mul-

tiespectral y una luz estructurada de matriz lineal. Tanto la caracteŕıstica de imagen

tradicional como la información de altura se extrajeron de los mapas de altura. Se

extrajeron dos tipos diferentes de caracteŕısticas de altura y ambas se fusionaron con

un área de proyección para formar caracteŕısticas combinadas. El sistema y método

desarrollado en este estudio proporciona una alternativa a los métodos tradicionales

para la medición no contractual del volumen y peso de productos agŕıcolas. Este

trabajo realiza la reconstrucción 3D de forma similar a nuestra propuesta y en lugar

de utilizar una plataforma giratoria, utiliza una cinta transportadora. Sin embargo,

no se centra en la detección y cuantificación automática de daños.

En el año 2021, se implementó una metodoloǵıa para la detección de frutas daña-

das mediante la medición de ondas milimétricas (mmwave) [Zidane et al., 2021]. Ésta

comienza detectando la diferencia de permitividad relativa incluida en las imágenes

de ondas milimétricas entre frutos sanos y dañados. Posteriormente se utiliza el al-

goritmo Support Vector Machine (SVM), el cual es un método de Machine Learning

capaz de clasificar los frutos sanos de los dañados. El sistema que se implementó

para validar la metodoloǵıa consta de un escáner 3D esférico, una torre Rohacell

donde se coloca la fruta y una antena sonda que gira sobre la fruta con un radio

de 585 mm. Para minimizar el tiempo de medición, que alcanzó las 2 horas, y la

cantidad de información (número de puntos de medición) utilizada, se implementó

el método Grey Wolf Optimizer (GWO) con el fin de encontrar los valores óptimos

necesarios para el aprendizaje del algoritmo SVM. En los resultados de su investi-

gación, obtuvieron una precisión entre el 93% y 100% en las pruebas realizadas con

melocotones y manzanas, tanto dañados como sanos. Este trabajo muestra resulta-
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dos preliminares y no concluyentes ya que es un modelo de inspección estático para

la detección de daños en frutos y no muestra un método para la cuantificación de

los daños detectados. Es un trabajo diferente al nuestro ya que utilizamos diferentes

algoritmos y medios para obtener información.

Liu et al. [2021] propuso un método basado en técnicas de reconstrucción de

daños superficiales estructurales en 3D para reconstruir y extraer datos para el

cálculo de volumen del daño. El daño superficial de la muestra de concreto se re-

construye tridimensionalmente utilizando imágenes de vistas múltiples tomadas con

teléfonos inteligentes y comparadas con una cámara de profundidad. Se obtuvieron

los datos de la nube de puntos, y luego se ajustó y eliminó el plano de daño mediante

un algoritmo de Consenso de Muestra Aleatoria para obtener los datos del sitio del

daño; finalmente, se calculó el volumen de daño. Para determinar el volumen de

daño se hace la diferencia entre el volumen reconstruido con la superficie plana sin

daño de manera similar a nuestra propuesta. En esta propuesta no se considera ni

la inspección activa ni la detección automática del área dañada, y en consecuencia

discriminar si hay -o no- daño. Además, nuestro método considera la inspección

de objetos con formas irregulares y realizamos una inspección completa de dichos

objetos.

Durante el mismo año, Guan et al. [2021] desarrolló un marco de trabajo au-

tomatizado propuesto para la detección de fallas en el pavimento a nivel de ṕıxel

utilizando de manera conjunta la visión estéreo y un aprendizaje profundo basado

en U-net, el cuál es una red neuronal que se caracteriza por poseer una conexión

de acceso directo, que integra varios niveles de abstracción. Todo comienza con la

adquisición de imágenes de alta resolución mediante fotograf́ıa paralela y fotograf́ıa

oblicua. Luego, se crea un modelo de nube de puntos del pavimento en 3D utilizando

visión estéreo. Posteriormente, mediante el uso de un algoritmo de procesamiento

de nube de puntos con el modelo 3D del pavimento, se obtienen conjuntos de datos

de imágenes de caracteŕısticas múltiples que incluyen imágenes en color, imágenes

de profundidad e imágenes superpuestas de profundidad de color. Luego, se lleva a

cabo la detección de las grietas y baches presentes en el pavimento mediante una

segmentación utilizando aprendizaje profundo. Por último, se realiza una medición

automatizada del volumen de los baches en el pavimento a través de un algoritmo de

medición de volumen implementado. Consiguieron, con sus pruebas, una precisión

de un 0,9632. Cabe destacar que, pese a que lograron realizar una metodoloǵıa cuyos
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objetivos son idénticos al que queremos conseguir y con unos valores de desempeño

muy buenos, una de las ventajas que tiene nuestra metodoloǵıa es que pueda ser

fácilmente adaptable.

Más recientemente, Shim et al. [2022] propuso un método de detección de fisu-

ras en el hormigón utilizando una red neuronal profunda que aplica una proporción

de mezcla óptima de datos de entrenamiento clasificados en tres grupos: O-Images,

N-Images y S-Images para mejorar el rendimiento del reconocimiento de las grietas.

Además, añadieron una red discriminadora de conjuntos equilibrados basada en el

aprendizaje contradictorio. Este último es un método de aprendizaje semisupervi-

sado que se caracteriza por la aplicación simultánea de dos conjuntos de datos de

aprendizaje: los etiquetados y los no etiquetados. La red neuronal profunda utlizada

comprende de una red neuronal convolucional, lo que le permite detectar grietas

multiescala. Además, incorporaron un método de reconstrucción tridimensional de

las grietas utilizando una técnica de medición de triangulación basada en visión

estereoscópica que determina el tamaño de las grietas detectadas. Los resultados

experimentales que realizaron demostraron que el algoritmo propuesto logró un ren-

dimiento de detección con una intersección sobre unión media del 84,53% y una

puntuación F1 del 82,91%. A pesar de que este método es capaz de detectar de

manera bastante eficaz el daño, grietas para este caso, que puede presentar el hor-

migón, no logra igualar nuestra propuesta debido a la carencia de un método para

cuantificar el daño detectado.

Después de revisar la literatura y trabajos relacionados, podemos decir que la

reconstrucción 3D está muy desarrollada y se utilizan diferentes estrategias para

llevarla a cabo. Las dos estrategias principales son el uso de vistas múltiples y la

proyección de luz estructurada. Además, hemos visto que la detección de daños si-

gue siendo una cuestión abierta, con una amplia variedad de algoritmos y estrategias

que van desde el procesamiento de imágenes hasta el uso de redes neuronales con-

volucionales (CNN). Debido a las dificultades que implica el cálculo del volumen,

pocos trabajos se centran en este problema. No hemos encontrado propuestas en

la literatura que combinen de manera eficiente estrategias que permitan realizar

una inspección visual automatizada de los objetos para buscar activamente algún

daño en ellos (como lo haŕıa un humano), y que incorporen la cuantificación del

daño. Creemos que nuestra propuesta es innovadora, genérica, fácilmente adaptable

y brinda resultados auspiciosos.
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Caṕıtulo 3

Método Propuesto

A continuación abordaremos la metodoloǵıa que utilizaremos para la detección

y cuantificación de daño en un objeto.

3.1. Descripción de la metodoloǵıa

La metodoloǵıa utilizada en esta propuesta se basa en una modificación de Know-

ledge Discovery in Databases (KDD). Esta es una metodoloǵıa bien conocida pa-

ra la extracción automatizada de conocimiento a partir de grandes volúmenes de

datos y está compuesta por cinco etapas; Adquisición y selección de datos, Pre-

procesamiento, Transformación, Mineŕıa de datos y Evaluación e interpretación [Mi-

tra et al., 2002].

Adquisición y selección de datos: Como su nombre lo indica, se realiza una recopi-

lación de la información existente de todas las fuentes disponibles. Posteriormente

se analiza todo lo obtenido y se eligen los datos más relevantes.

Pre-procesamiento: Esta etapa se enfoca en mejorar la calidad de los datos uti-

lizando operaciones como eliminación de ruido y manejo de datos faltantes.

Transformación: Su objetivo es transformar los datos pre-procesados en formas

apropiadas para la siguiente etapa, es decir, encontrar caracteŕısticas útiles para

representar los datos debido a que se aplicarán una serie de algoritmos sobre

estos.
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Mineŕıa de datos: Es la etapa más representativa del proceso KDD y es habitual

utilizarla para referirse a todo el proceso. En ella se emplean métodos inteligentes

para extraer patrones de datos.

Evaluación e interpretación: De los patrones obtenidos en la fase anterior, se

efectúan análisis para ser evaluados e interpretados para aśı convertirse en cono-

cimiento.

Debido a que esta metodoloǵıa es iterativa, permite una mejor interpretación de

lo adquirido.

Para efectos de nuestra propuesta, la metodoloǵıa modificada nos queda consti-

tuida por las siguientes etapas:

Adquisición de Imágenes: Toda la información necesaria para la detección de

daño en un objeto se encuentra en su superficie, por lo que es importante escoger

un método de inspección adecuado. De ello depende el buen desarrollo de las

etapas posteriores. Después de un análisis, que será explicado en la sección 3.1,

se ha decidido utilizar la metodoloǵıa visual para extraer la superficie del objeto.

Por lo tanto, esta etapa se enfoca en la obtención de capturas a la superficie del

objeto de prueba.

Pre-procesamiento de Imágenes: Para realizar una correcta reconstrucción 3D,

es necesario mejorar la calidad de las imágenes, mediante un pre-procesamiento

que sea útil en el algoritmo. Debido a que las imágenes adquiridas pueden tener

diferencias de iluminación y sombras, será necesaria la aplicación de algoritmos

de eliminación de ruido, mejora de contraste, segmentación, entre otros.

Reconstrucción 3D: Esta etapa es posible mediante el uso de la matriz de proyec-

ción de cámara. Para ello previamente se deben calibrar las cámaras, utilizando

un patrón de calibración para obtener los parámetros extŕınsicos e intŕısecos

de éstas. Con dichos valores, transformamos cada punto 2D perteneciente a las

imágenes pre-procesadas en un punto 3D, perteneciente al mundo. Como resul-

tado obtenemos una nube de puntos que reconstruye a la región analizada del

objeto de prueba.

Alineación de nubes de puntos 3D: Se establecen las correspondencias entre la

región reconstruida 3D del objeto de prueba y un modelo ideal del mismo que se
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encuentra almacenado en una base de datos. Para ello será necesario utilizar un

descriptor 3D que pueda aprovechar toda la información disponible de las etapas

anteriores para poder alinear dichas nubes de puntos.

Detección de Daño: Una vez obtenida la reconstrucción del objeto de prueba, se

realizará un análisis comparativo de superficies entre la reconstrucción 3D del

objeto de prueba y una versión perfecta del mismo la cuál está almacenada en

una base de datos. Todo eso con la finalidad de detectar la presencia de algún

daño o factor de baja calidad. En caso de haber encontrado la existencia de daño,

se generará una nube de puntos donde estará alojada solamente el área dañada.

Cálculo de Volumen: Con la nube de puntos del área dañada, se calcula el vo-

lumen mediante el uso de AlphaShape, que permite la creación de poĺıgonos que

envuelven todos los puntos que conforman la nube.

En el algoritmo 1 se puede apreciar de manera general la metodoloǵıa propuesta

anteriormente. En este algoritmo, los parámetros lim1 y lim2 son los ĺımites de

Dmg Obj. Estos valores se calculan encontrando primero los puntos ĺımite, tanto

a la izquierda como a la derecha, y luego determinando en qué paso se obtuvieron

durante la etapa de adquisición de la imagen. Estos parámetros, lim1 y lim2, se

utilizan para determinar si Dmg Obj está incompleto y en qué dirección de rotación

se realizará la nueva iteración del análisis del objeto para completar el área dañada.

Esto se puede definir de la siguiente manera: si lim1 es igual a IStep significa que

el área dañada está incompleta en el sector izquierdo y por lo tanto, se debe realizar

un nuevo análisis girando en sentido antihorario. Por otro lado, si lim2 es igual a

FStep, significa que el área dañada está incompleta en el lado derecho y el objeto

debe analizarse en sentido horario. Si lim1 es diferente de IStep y a su vez lim2 es

diferente de FStep, significa que los ĺımites de Dmg Obj no están cerca de los pasos

realizados durante el análisis y el daño es completamente definido.

Es entonces un proceso de inspección activa, que comienza con el objeto de prue-

ba dispuesto en diferentes posiciones iniciales, y luego busca activamente el daño,

provocando rotaciones en sentido horario o antihorario como se describió anterior-

mente, hasta que el daño está completamente delimitado y se puede calcular (ver

resultados de este trabajo en la Tabla 4.1).
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Algoritmo 1: Metodoloǵıa de Inspección

Entrada: IStep = 1%Paso inicial, FStep = 50%Paso final,
dir = 1%Dirección de rotación, ncaps = 50%número de capturas
realizadas, P %Matriz de proyección, TObj%Reconstrucción 3D
del objeto de prueba.

Salida: V ol%Volumen de daño.
1 mientras ncaps < 200 hacer
2 %Etapa 1: Adquisición de imágenes
3 [LOn,LOff ] ← Adquirir Img(IStep, FStep, dir);
4 %Etapa 2: Pre-procesamiento
5 [Img Skel, ] ← Pre-proc(LOn,LOff);
6 %Etapa 3: Reconstrucción 3D
7 [TObj,RGB TObj] ← Reconstrucción 3D(dir, Img Skel, P );
8 %Etapa 4: Alineación de nubes de puntos 3D
9 Align SObj ← Alineación(TObj, SObj);

10 %Etapa 5: Detección de daño
11 Dmg Obj ← Detección(Align SObj, TObj);
12 si Dmg Obj ̸= 0 entonces
13 si lim1 = IStep entonces
14 IStep = FStep+ 1;
15 FStep = FStep+ 15;

16 en otro caso
17 si lim2 = FStep entonces
18 IStep = FStep+ 1;
19 FStep = FStep+ 15;
20 dir = −1;
21 en otro caso
22 %Etapa 6: Cálculo de volumen
23 V ol ← Calc Vol(Dmg Obj);

24 fin

25 fin
26 ncaps = ncaps+ 15;

27 en otro caso
28 IStep = FStep+ 1;
29 FStep = FStep+ 30;

30 fin

31 fin
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3.2. Método de Inspección

Escoger la método de inspección adecuado es indispensable para el desarrollo

de nuestra metodoloǵıa fundamental, ya que de esta elección determinaremos el

mecanismo de reconstrucción tridimensional del objeto.

En general, existen dos conjuntos de inspección: i) los de contacto directo con

el objeto, mediante una punta de prueba que recorre su superficie, transfiriendo las

coordenadas de cada punto al computador. Este sistema de desplazamiento de la

punta de prueba otorga una gran resolución al modelo reconstruido, pero resulta ser

muy lento y eventualmente podŕıa ser perjudicial para el objeto en estudio, debido

a que el contacto con la punta de prueba puede dañar su superficie [Kus, 2009]; ii)

eliminando la necesidad de contacto directo con el objeto, enfocando su interacción

en otros aspectos, por ejemplo, interacción óptica. Estas son denominadas Pruebas

No Destructivas (NDT) y son utilizadas en diferentes áreas debido a que se pueden

realizar durante cualquiera de las etapas de vida útil del objeto [Gupta et al., 2021].

Este último conjunto está más enfocado a la evaluación y detección de daños super-

ficiales y por ello es la opción más adecuada debido a la simplicidad a la hora de

implementar y manipular.

3.3. Adquisición de Imágenes

Con el método de inspección elegido, necesitamos profundizar en la técnica de

adquisición de imágenes que nos permita transformar una imagen en un conjunto

de datos que puedan ser manipulados [Mishra et al., 2017]. Para nuestro caso, esos

datos nos servirán para generar una reconstrucción tridimensional del objeto.

La técnica de triangulación activa permite determinar la topograf́ıa 3D del objeto

de prueba utilizando un principio geométrico: rayos de luz, que pueden ser emitidos

por un proyector de v́ıdeo digital, un proyector de diapositivas analógico o un láser

[Drouin y Beraldin, 2020] que incide sobre la superficie del objeto de prueba [Cock,

2012]. Hemos decidido utilizar esta técnica ya que, para un sistema de inspección

visual automático, es relativamente simple de implementar [Mayorca y López Rubio,

2018]. Aparte, se ha decidido incorporar visión estéreo.

El sistema propuesto para una adecuada adquisición de imágenes del objeto de

prueba requiere: una plataforma giratoria, compuesta por un motor paso a paso

que permita un control de movimiento; dos cámaras en configuración estéreo, con
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la posibilidad de poder configurar su posición, para aśı modificar el punto de vista;

uno o dos emisores de ĺınea láser y un computador, que será el encargado de realizar

el proceso de adquisición y almacenaje de las imágenes (ver Figura 3.1).

Figura 3.1: Sistema de inspección para la detección de un eventual daño.

Para poder realizar la reconstrucción 3D de los objetos dispuestos en la platafor-

ma giratoria, es necesario que previamente al proceso de inspección, las cámaras sean

calibradas. Este proceso permitirá obtener los parámetros intŕınsecos y extŕınsecos

de las cámaras. Los parámetros intŕınsecos, indican las coordenadas de un punto

2D (pixel) en la imagen a partir de la posición del punto 3D en la escena y son; la

distancia focal, el centro óptico y los coeficientes de distorsión [Long y Dongri, 2019].

Los parámetros extŕınsecos miden la posición y orientación de la cámara respecto al

sistema de coordenadas establecido para el mundo, y son; la rotación y traslación.

De los métodos de calibración existentes, el método de Zhang [2000] se toma

como referencia. Este método utiliza las coordenadas de los puntos situados en un

patrón de calibración, similar a un tablero de ajedrez. Las imágenes del patrón de

calibración son adquiridas considerando distintas posiciones y orientaciones.

Una vez definida la estructura de la adquisición de imágenes, se definen los

parámetros IStep y FStep como el paso inicial y final de la plataforma giratoria,

respectivamente, y dir como la dirección de rotación. La adquisición de imágenes

del objeto se realiza usando la secuencia de acciones mostrada en el algoritmo 2.
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Algoritmo 2: Función Adquirir Img

Entrada: IStep = 1%Paso inicial, FStep = 50%Paso final,
dir = 1%Dirección de rotación.

Salida: LOn%Vector que contiene las capturas del objeto con ĺınea láser
proyectada, LOff %Vector que contiene las capturas del objeto sin
ĺınea láser proyectada.

1 Función [LOn,LOff ] ← Adquirir Img(IStep, FStep, dir)
2 para n = IStep a FStep hacer
3 Rotar la plataforma n pasos en la dirección dir;
4 Encender el diodo láser;
5 LOn(n, :) ← Capturar imagen;
6 Apagar el diodo láser;
7 LOff(n, :) ← Capturar imagen;

8 fin

9 fin

3.4. Pre-procesamiento de Imágenes

Es necesario depurar las imágenes obtenidas antes de realizar la reconstrucción

3D para evitar que cualquier factor no deseado presente en ellas, como diferencias

de iluminación, sombras, o distorsión generada por el lente de la cámara [Gonzalez

y Woods, 2018; Tyagi, 2018], puedan generar inconvenientes en etapas posteriores.

Para corregir la presencia de distorsión radial en cada imagen L On y L Off (con

láser encendido y apagado, respectivamente), provocada por el lente de la cámara,

utilizamos los coeficientes de distorsión radial, obtenidos del proceso de calibración

de cámara. Para obtener de cada ṕıxel localizado en la imagen, su equivalente no

distorsionado, despejamos las coordenadas (x, y) desde las ecuaciones (3.1) y (3.2)

respectivamente:

x̆ = x(1 + k1 · r2 + k2 · r4 + k3 · r6), (3.1)

y̆ = y(1 + k1 · r2 + k2 · r4 + k3 · r6), (3.2)

donde, (x̆, y̆) y (x, y) son las coordenadas distorsionadas y no distorsionadas, res-

pectivamente, del ṕıxel, k1, k2 y k3 son los coeficientes de distorsión radial y r =√
x2 + y2.

De la acción anterior obtenemos el conjunto de imágenes no distorsionadas
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ND LOn y ND LOff . Para cada par de imágenes asociadas a un paso deter-

minado.

Luego de eliminar la distorsión radial producida por el lente de la cámara y

obtener ND LOn y ND LOff , es necesario segmentar la ĺınea láser, para lo cual

se extraen desde las imágenes ND LOn y ND LOff sus respectivos canales rojos

(R LOn y R LOff) y luego ser restan, obteniendo como resultado una imagen

donde solo se visualiza la ĺınea láser proyectada, denominada Img Laser, como se

muestra en la Figura 3.2. Una vez segmentada la ĺınea láser, se requiere obtener

el esqueleto de dicha ĺınea, para lo cual, se analiza cada ṕıxel de Img Laser en

búsqueda del valor de intensidad máximo presente, v max. Con este dato calculamos

el valor mı́nimo de intensidad: v min = 0,85 · v max, donde, el escalar 0.85 fue

determinado emṕıricamente. Con estos valores de v min y v max, calculamos el

valor umbral U adecuado para binarizar Img Laser, usando: U = v max− v min.

(a) (b)

(c)

Figura 3.2: Segmentación de la ĺınea láser. (a) Canal rojo de ND LOn, (b) Canal
rojo de ND LOff , (c) Resta de canales de rojo (R LOn−R LOff).

Con Img Laser binarizado, aplicamos una erosión utilizando un disco de 1 mm

de radio como objeto del elemento estructurante, y aśı finalmente se realiza la es-

queletización. Para obtener el esqueleto de la ĺınea láser proyectada sobre el objeto,

generamos una región de interés en la imagen, para determinar la ubicación de la

ĺınea y descartar el entorno de la escena. El resultado del proceso de esqueletización

17



y los pasos previos, se pueden ver en la Figura 3.3.

(a) (b)

(c)

Figura 3.3: Esqueletización de la ĺınea segmentada. (a) Binarización de Img Laser,
(b) Erosión utilizando un disco de 1 mm de radio, y (c) Esqueletización.

Para la etapa de detección de daño, es importante identificar cada ṕıxel del

esqueleto de la ĺınea láser en la imagen ND LOff , con el propósito de almacenar el

conjunto de colores RGB (Red, Green, Blue) respectivo de la superficie del objeto

en la que fue proyecta la ĺınea láser. Todo esto queda resumido mediante el algoritmo

3.
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Algoritmo 3: Función Pre-proc

Entrada: ncaps = 50%Número de capturas realizadas, LOn%Vector que
contiene las capturas del objeto con ĺınea láser proyectada,
LOff %Vector que contiene las capturas del objeto sin ĺınea
láser proyectada.

Salida: Img Skel%Vector que contiene las ĺıneas láser esqueletizadas,
RGB Skel%Vector que contiene los valores RGB de las ĺıneas láser
esqueletizadas.

1 Función [Img Skel, RGB Skel] ← Pre-proc(LOn,LOff, ncaps)
2 para n = 1 to ncaps hacer
3 ND LOn(n, :) ← Eliminar la distorsión de LOn(n, :);
4 ND LOff(n, :) ← Eliminar la distorsión de LOff(n, :);
5 R LOn(n, :) ← Extraer el canal rojo de ND LOn(n, :);
6 R LOff(n, :) ← Extraer el canal rojo de ND LOff(n, :);
7 Img Laser(n, :) ← R LOn(n, :) - R LOff(n, :);
8 v max ← Calcular el valor de intensidad máximo en

Img Laser(n, :);
9 v min ← 0,85 · v max;

10 U ← v max− v min;
11 Img Bin(n, :) ← Binarizar Img Laser(n, :) bajo el umbral U ;
12 Img Bin 2(n, :) ← Realizar erosión usando un disco de 1 mm de

radio a Img Bin(n, :);
13 Img Skel(n, :) ← Esqueletizar Img Bin 2(n, :);
14 RGB Skel(n, :) ← Extraer valores RGB de LOff(n, :);

15 fin

16 fin
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3.5. Reconstrucción 3D

Para efectuar la reconstrucción 3D del esqueleto de la ĺınea láser, formada por

los puntos (u, v), es decir, realizar la transformación (u, v) 7→ (X, Y, Z), usaremos el

modelo geométrico mostrado en la Figura 3.1. Solo explicaremos el procedimiento

que permite la reconstrucción 3D de las imágenes adquiridas con la cámara 1, ya

que, para la cámara 2 el procedimiento es exactamente el mismo.

Comenzaremos explicando el modelo geométrico, en donde inicialmente se ob-

serva la relación de un punto 3D y su proyección en una imagen como un punto 2D

(mapeo 3D 7→ 2D), lo cual puede ser expresado como un mapeo lineal en coordenadas

homogéneas:

λ

uv
1

 = P


X

Y

Z

1

 (3.3)

donde, λ es un factor de escala, P es la matriz de proyección de 3 × 4, los puntos

(u, v) y (X, Y, Z) son las coordenadas 2D y 3D respectivamente, de cada punto de

la ĺınea láser.

La matriz de proyección P , puede ser expresada como:

P =

 αx s uo

0 αy vo

0 0 1


 f 0 0 0

0 f 0 0

0 0 1 0

[
Rw tw

0T 1

]
(3.4)

donde, αx y αy son los factores de escala, s es el factor de torsión skew, (uo, vo) es

el punto principal 2D de la imagen en pixeles (usualmente el centro de la imagen) y

f es la distancia focal. A estos parámetros se les denomina parámetros intŕınsecos.

Además, los parámetros extŕınsecos son: Rw que es la matriz de rotación de 3 × 3,

y tw es el vector traslación de 3× 1, ambos, Rw y tw respecto a las coordenadas del

mundo (Xw1, Yw1, Zw1). Tanto los parámetros extŕınsicos e intŕınsecos pueden ser

estimados mediante un proceso de calibración [Zhang, 2000].

Dado que P es una matriz de 3× 4, la ecuación (3.3) puede ser escrita como:
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λ

uv
1

 =

P11 P12 P13 P14

P21 P22 P23 P24

P31 P32 P33 P34



X

Y

Z

1

 (3.5)

Resolviendo esta ecuación, se obtiene el siguiente sistema de ecuaciones simulta-

neas:

λu = P11X + P12Y + P13Z + P14

λv = P21X + P22Y + P23Z + P24 (3.6)

λ = P31X + P32Y + P33Z + P34

Reemplazando la tercera ecuación de (3.6) en las dos primeras, y ordenando,

podemos obtener las matrices A y B del sistema de ecuaciones lineales Ax = B. De

esta forma A y B serán:

A =

[
(uP31 − P11) (uP32 − P12) (uP33 − P13)

(vP31 − P21) (vP32 − P22) (vP33 − P23)

]
(3.7)

B =

[
−uP34 + P14

−vP34 + P24

]
(3.8)

Utilizando A y B obtenemos los puntos 3D (X, Y, Z) de la linea láser, con res-

pecto al sistema de coordenadas del mundo (Xw1, Yw1, Zw1), tal como sigue:XY
Z

 = A \B (3.9)

Sin embargo, como el objeto inspeccionado está sobre una plataforma giratoria, se

debe considerar dicha rotación por cada adquisición e incorporar el desplazamiento a

los puntos (X, Y, Z). Por tal motivo, debemos incorporar una nueva transformación

(X, Y, Z) 7→ (Xp, Yp, Zp), como sigue:
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[
Xp Yp Zp

]
=

XY
Z


T

·Rp + tp (3.10)

Como la plataforma giratoria solo genera movimiento de rotación, se considera

que el vector de traslación tp = 0, quedando:

[
Xp Yp Zp

]
=

XY
Z


T

·Rp (3.11)

donde Rp es la matriz de rotación, definida como:

Rp = Rpx(α) ·Rpy(β) ·Rpz(γ) (3.12)

donde, Rpx, Rpy y Rpz son las matrices de rotación en torno a cada eje de coordenadas

de la plataforma giratoria, dado los ángulos α, β y γ respectivamente. Las ecuaciones

para calcular cada matriz son las siguientes:

Rpx(α) =

1 0 0

0 cosα − sinα

0 sinα cosα

 (3.13)

Rpy(β) =

 cos β 0 sin β

0 1 0

− sin β 0 cos β

 (3.14)

Rpz(γ) =

cos γ − sin γ 0

sin γ cos γ 0

0 0 1

 (3.15)

Dado que la rotación solo se realiza para el eje Y , es decir, α = 0 y γ = 0, por

lo que el ángulo de rotación β es una variable que debe ser calculada como:

β = stp · (1,8 · dir) (3.16)
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donde, stp indica el número del paso dado al adquirir la imagen (stp = 1, 2, ..., 200)

y dir es el sentido de la rotación dada por la plataforma giratoria, si la rotación es

en sentido horario dir = 1, de lo contrario, para sentido anti-horario dir = −1.
Una vez obtenida la matriz de rotación Rp, reemplazamos este valor en la ecua-

ción (3.11), para finalmente obtener el conjunto de puntos 3D (Xp, Yp, Zp) que defi-

nen a la región del objeto que está siendo inspeccionada.

3.6. Alineación de Nubes de Puntos 3D

La alineación de nubes de puntos 3D, permite establecer las correspondencias

entre las imágenes de regiones adquiridas del objeto de prueba y el modelo ideal del

mismo, que se encuentra almacenado en una base de datos.

Para esta alineación, necesitamos utilizar un descriptor 3D que pueda aprovechar

de manera eficiente toda la información extráıda de las etapas de adquisición y re-

construcción 3D. El descriptor de covarianza multiescala (MCOV) [Cirujeda et al.,

2015] implementa mejoras en el cálculo de su desempeño, mediante la incorporación

de varias magnitudes de vecindad, para cada punto central que se analiza. Además,

este descriptor se complementa con un enfoque de teoŕıa de juegos, llamado estra-

tegia evolutiva estable (ESS), para resolver las correspondencias coincidentes bajo

restricciones geométricas globales. Esta capa ofrece una comprensión completa de la

escena y evita posibles desajustes debido a áreas repetidas o simetŕıas, que seŕıan

imposibles de identificar únicamente por un detector a nivel local.

Para seleccionar aquellos puntos que puedan describir al objeto, este descriptor

utiliza matrices de covarianza, cuyas dimensiones dependen directamente del núme-

ro de caracteŕısticas utilizadas. El descriptor usa 6 caracteŕısticas, que pueden ser

extráıdas de una nube de puntos; las medidas angulares invariantes rotacionales α,

β y γ junto con los valores del espacio de color R, G y B.

Posteriormente, se calcula la matriz de distancias entre los descriptores, para aśı

obtener un conjunto de pares candidatos. Usando el solucionador ESS, se descartan

los candidatos obtenidos anteriormente, hasta encontrar los mejores pares a través de

una función heuŕıstica definida. Finalmente, con los pares clasificados, se obtienen las

transformaciones ŕıgidas (matriz de rotación R y vector de traslación t) para alinear

las nubes de puntos. Ver más detalle teóricos del descriptor MCOV en [Cirujeda et

al., 2015].
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La etapa de alineación se define de la siguiente manera: Antes de comenzar

y como requisito previo, es necesario unificar las coordenadas de cada punto con

sus respectivos valores RGB. Luego, como entradas se usa la región adquirida del

objeto de prueba, (Target Object: TObj), y el modelo generado por una versión

ideal del mismo, el cual denominaremos objeto base (Source Object: SObj), con el

fin de obtener la matriz de rotación, R y el vector de traslación t, para efectuar la

transformación del objeto base y alinearlo con respecto al objeto de prueba, como

se aprecia en la figura 3.4.

(a) (b) (c)

Figura 3.4: Alineación de Objetos. (a) Objeto base, SObj, (b) Objeto de prueba,
TObj, (c) Objeto base y de prueba alineados.

Algoritmo 4: Función Alineación

Entrada: TObj%Reconstrucción 3D Reconstruction del objeto de prueba,
SObj%Reconstrucción 3D del objeto base.

Salida: Al SObj%Reconstrucción 3D alineada del objeto base.
1 Función Al SObj ← Alineación(TObj, SObj)
2 [R, t] ← Descriptor MCOV(TObj, SObj);
3 Al SObj ← Alinear SObj con TObj usando R y t;

4 fin

3.7. Detección de Daño

Con ambas nubes de puntos alineadas (SObj y TObj), podemos iniciar la detec-

ción de daño. Esta etapa es la más importante en nuestra metodoloǵıa debido a que

es aqúı en donde se realiza la detección de la existencia -o no- de alguna diferencia,

mediante la comparación entre SObj y TObj. En caso de existir, denominamos como

“daño” presente en el objeto de prueba.
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Dicho esto, es necesario detallar el procedimiento definido para cumplir con el

propósito de esta etapa; Comenzamos realizando una búsqueda de todos los pares

de puntos equivalentes existentes entre TObj y SObj. Debido a que las dos recons-

trucciones 3D pertenecen a un mismo tipo de objeto, se puede deducir que todos los

puntos entre ambas nubes de puntos tienen su semejante en términos de ubicación

espacial. En otras palabras, cada punto perteneciente a TObj puede ser asociado a

un punto en SObj en términos de coordenadas X, Y y Z.

Para ello, utilizamos el clasificador, k-NN, es decir, k vecino más cercano [Wang

et al., 2003], el cual se ejecuta de la siguiente forma; Sea pt un punto perteneciente

a TObj y ps un punto perteneciente a SObj, entonces para calcular el k vecino más

cercano de pt en relación a SObj se debe realizar un cálculo iterativo de la distancia

euclideana [Phillips, 2021] entre pt y todos los puntos ps que conforman SObj. El

cálculo de la distancia euclidiana d entre dos puntos pt y ps se realiza de la siguiente

manera:

d(pt, ps) =
√

(xt − xs)2 + (yt − ys)2 + (zt − zs)2 (3.17)

donde, xt, yt y zt son las coordenadas de un punto pt perteneciente a TObj, y xs,

ys y zs son las coordenadas de un punto ps ubicado en SObj, ambos con respecto a

los ejes X, Y y Z.

Al obtener las distancias d entre pt y todos los puntos ps que conforman SObj,

se seleccionan los k puntos con los menores valores, siendo k, el número de puntos

vecinos que se deseen encontrar. Para efectos de nuestro método, hemos ajustado

k = 1.

Como resultado, obtenemos todos los pares de puntos equivalentes entre SObj

y TObj, los cuales han sido almacenados en un vector llamado eq pts.

Para determinar si los pares de puntos equivalentes en eq pts pertenecen a una

región de daño, es necesario definir el criterio, que indique si un par de puntos

equivalentes se considera como “daño” -o no-. Para esto, utilizamos los valores de

distancia d obtenidos anteiormente y lo comparamos con un valor umbral emṕırico

minDist, el cual se define como la distancia ĺımite mı́nima para determinar cuando

un par de puntos equivalentes puede ser considerado como “daño”. Todo esto está

establecido bajo la siguiente condición:

Si d ≥ minDist, el par de puntos equivalentes califica como “daño” presente en

la superficie del objeto de prueba y es almacenado en el vector Dmg Obj. De lo
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contrario, śı d < minDist, el par de puntos equivalentes no califica y es descartado.

Como eventualmente podŕıa haber valores que sobrepasen el criterio del valor

umbral minDist, aplicamos un filtro para eliminar cualquier par de puntos equiva-

lentes que no pertenezcan verdaderamente a Dmg Obj. Esto se logra analizando la

distribución de los puntos que conforman Dmg Obj, es decir, buscamos el número

de paso stp de cada punto en Dmg Obj y luego analizamos la frecuencia de pasos,

el cuál obtuvimos en la etapa de reconstrucción 3D.

Con el procedimiento descrito, el cual es mostrado en el algoritmo 5,todos los

puntos considerados como “daño” quedan contenidos en Dmg Obj. Como nuestra

propuesta es de inspección activa, necesitamos saber si la región con daño continúa

más allá de lo encontrado hasta el momento, es decir, si se requiere seguir inspeccio-

nando el objeto de prueba. Para ello obtenemos desde Dmg Obj sus valores ĺımites

de volumen, y aśı compararlos con los valores ĺımites de T Obj. De esta forma,

cuando estos ĺımites se encuentran cercanos, se efectúa un nuevo ciclo de rotación

de la plataforma giratoria, hasta completar totalmente el daño.

Algoritmo 5: Función Detección

Entrada: TObj%Reconstrucción 3D del objeto de prueba,
Align SObj%Reconstrucción 3D alineada del objeto base.

Salida: Dmg Obj%Reconstrucción 3D del daño encontrado en el objeto de
prueba.

1 Función Dmg Obj ← Detección(Align SObj, TObj)
2 i = 1 a length(TObj) Ind 1 ← KNN(TObj(i), Align SObj);
3 j = 1 a length(Align SObj) Ind 2 ← KNN(Align SObj(j), TObj);
4 maxDist 1 ← Máximo valor de Ind 1;
5 maxDist 2 ← Máximo valor de Ind 2;
6 si maxDist 1 < maxDist 2 entonces
7 para k = maxDist 2 a minDist hacer
8 Dmg Obj(k) ← Filtrar Ind 2 con respecto a k ;
9 fin

10 en otro caso
11 para k = maxDist 1 a minDist hacer
12 Dmg Obj(k) ← Filtrar Ind 1 con respecto a k ;
13 fin

14 fin
15 Dmg Obj ← Filtrar datos anormales y repetidos;

16 fin
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3.8. Cálculo de Volumen

Una vez terminada la etapa de detección de daño y, por ende, determinada

toda la región de daño en el objeto, comenzamos con el cálculo de volumen. Para

esto, necesitamos transformar a Dmg Obj, que actualmente es una reconstrucción

tridimensional creada a través de una nube de puntos a una reconstrucción con una

superficie más cerrada y definida. Con esa finalidad en mente, utilizamos AlphaShape

[Gardiner et al., 2018; Liao et al., 2021]. Éste un concepto geométrico, el cual es una

generalización del casco convexo y un subgrafo de la triangulación de Delaunay, que

permite la composición de poĺıgonos dado un conjunto de puntos y aśı generar un

volumen delimitador que envuelve a la nube de puntos. Su ejecución está sustentada

bajo la siguiente lógica; Dado un conjunto de puntos finito, se puede derivar una

familia de formas mediante la triangulación de Delaunay con dichos puntos; un

parámetro real ”α”, el cual controla el nivel de detalle deseado. Dicho valor α está

definido conceptualmente de la siguiente forma:

Para cada valor α, definimos un disco generalizado de radio 1/α tal que:

Si α > 0, es un disco cerrado ordinario de radio 1/α

Si α = 0, es un semiplano cerrado

Si α < 0, es el complemento de un disco cerrado de radio -1/α

Luego, dado un conjunto de puntos y un valor espećıfico para α, construimos el

gráfico de forma α bajo la siguiente directriz:

Para cada punto pi en nuestro conjunto de puntos, creamos un vértice vi. Creamos

una arista entre dos vértices vi y vj siempre que exista un disco generalizado de radio

1/α que contenga todo el conjunto de puntos y que tenga la propiedad de que pi y

pj se encuentran en su ĺımite.

Todo esto puede ser explicado de manera más simple a través de la figura 3.5.

En 3.5a se aprecia una reconstrucción de una región de objeto Pato mediante una

nube de puntos, la cual no presenta una superficie definida. Sin embargo, al utilizar

AlphaShape en dicha reconstrucción 3D, se crea una superficie creada por una serie

de poĺıgonos que encierran al conjunto de puntos que conforman al modelo 3D,

como se logra apreciar en la figura 3.5b. Esto nos permite poder realizar métricas

más realistas sobre la reconstrucción del objeto.
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(a) (b)

Figura 3.5: Representación de AlphaShape. (a) Región del objeto Pato reconstruida
mediante nube de puntos, (b) Región del objeto Pato creada utilizando AlphaShape
sobre la nube de puntos.

Una vez recreado la superficie del objeto con AlphaShape, se realiza el cálculo de

volumen de la región de daño. Para obtener dicho valor primero es necesario realizar

el cálculo de volumen para cada poĺıgono, de la siguiente forma:

Vp = Largo · Ancho · Alto (3.18)

Luego de calcular el volumen para cada poĺıgono Vp que compone al modelo de

la región dañada, sólo se debe obtener el volumen total de daño V ol, el cual seŕıa la

sumatoria de los n poĺıgonos generados por el AlphaShape:

V ol =
n∑
1

Vp (3.19)

El procedimiento anterior, se describe de mejor manera en el algoritmo 6.
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Algoritmo 6: Función Calc Vol

Entrada: Dmg Obj%Reconstrucción 3D del daño encontrado en el objeto
de prueba.

Salida: V ol%Volumen de daño.
1 Función V ol ← Calc Vol(Dmg Obj)
2 AS Dmg ← Realizar AlphaShape a Dmg Obj;
3 n p ← Número de poĺıgonos creados en AS Dmg;
4 para n = 1 a n p hacer
5 Vp(n) ← Ancho de AS Dmg(p) × Alto de AS Dmg(p) × Largo de

AS Dmg(p);

6 fin

7 V ol ←
p∑
1

Vp;

8 fin
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Caṕıtulo 4

Evaluación

Para validar el desempeño de la metodoloǵıa propuesta, hemos implementado

un sistema que considera todo lo definido anteriormente y el diseño mostrado en la

Figura 3.1, el cual nos permite realizar pruebas utilizando diferentes objetos, que

pueden -o no- poseer algún daño 1.

4.1. Diseño del Sistema

Los componentes utilizados en el sistema detector de daño son los siguientes: un

monitor marca ViewSonic, un computador Dell Octiplex 7050 con procesador Intel

Core i7-7000 de 3.60 GHz, un sistema de adquisición de imágenes y un controlador

de motor-ĺıneas láser (ver Figura 4.1).

Figura 4.1: Sistema detector de daño.

1Los códigos y una base de datos restringida con algunos ejemplos de prueba (off-line) están
disponibles en el siguiente enlace de descarga: https://drive.google.com/drive/folders/1SAV1TA7-
9l5vU7msq-TC6R2xHfV86cHa?usp=sharing

30



El computador tiene incorporado una tarjeta de adquisición de imágenes, NI

PCIe-8233 Quad Port Gigabit Ethernet Interface Device, para controlar las capturas

simultaneas obtenidas de las cámaras a través de conectores Ethernet 8-pin RJ-45

Jack.

El sistema de inspección está formada por una plataforma giratoria que utiliza

un motor paso a paso RS 440-420 de 1.8°, 2 diodos láser ajustables de 5mW y 2

cámaras Basler acA1280-60gc con lentes Edmund Optics CFFL F1.3 f8.5mm. El

controlador de movimiento está constituido por una placa Arduino Uno, un módulo

controlador de motor, un módulo relé de 1 canal, un regulador de voltaje y una

fuente de poder.

4.2. Pruebas de Desempeño

Utilizamos 5 objetos, mostrados en la Figura 4.2, para realizar una serie de

pruebas en tres diferentes escenarios de inspección: i) inspección a objeto sin daño, ii)

inspección a objeto con daño aditivo e iii) inspección a objeto con daño sustractivo.

Además, cada prueba fue repetida 3 veces utilizando distintas posiciones iniciales

del objeto con la finalidad de observar la cantidad de rotaciones dadas por el sistema

para detectar y calcular el volumen del daño (en caso de existir).

Para corroborar el cálculo de volumen obtenido, todos los daños presentes en los

objetos han sido creados intencionalmente y su volumen es conocido.

4.2.1. Inspección a objetos sin daño

El requisito para realizar este tipo de inspección es simple: utilizar el objeto sin

alterar, es decir, los objetos que se muestran el la Figura 4.2. Hemos realizaron 5

pruebas de este tipo (una para cada objeto) y fueron denominadas ND (No Damage).
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(a) (b) (c)

(d) (e)

Figura 4.2: Objetos de prueba. (a) Cono, (b) Pato, (c) León, (d) Conejo Stanford,
y (e) Tetera.

4.2.2. Inspección a objetos con daño aditivo

Para llevar a cabo este tipo de pruebas, incorporamos volúmenes conocidos a los

objetos de prueba, mediante el uso de plastilina. Para comprobar que el volumen

calculado con nuestro sistema coincida con el volumen añadido, hemos construido

tres cubos de plastilina, para adicionar a los 5 objetos de manera uniforme en cual-

quier lugar de éstos. Los cubos son 10 [mm], 15 [mm] y 20 [mm] de lado, y por lo

tanto, con volúmenes de 1000 [mm3], 3375 [mm3] y 8000 [mm3], respectivamente

(ver Figura 4.3).

Figura 4.3: Cubos de plastilina de 1000 [mm3], 3375 [mm3] y 8000 [mm3].

Hemos realizado i inspecciones con daño aditivo para cada objeto, denominadas

AD, es decir, ADi, donde i = 1, 2, 3. Dependiendo del valor de i, utilizamos un cubo

de plastilina para adicionar al objeto; Si i = 1 utilizamos el cubo de 1000 [mm3], si
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i = 2 utilizamos el cubo de 3375 [mm3] y si i = 3 utilizamos el cubo de 8000 [mm3].

Para cada prueba de inspección, hemos adicionado sólo un cubo de plastilina

al objeto, como se puede apreciar en las Figuras 4.4a, 4.4b y 4.4c que muestran al

objeto utilizado para las pruebas Conejo Stanford AD1, Tetera AD2 y Cono AD3,

respectivamente.

(a) (b) (c)

Figura 4.4: Objetos con daño aditivo. (a) Conejo Stanford AD1, (b) Tetera AD2, y
(c) Cono AD3.

4.2.3. Inspección a objetos con daño sustractivo

Para este tipo de inspección, hemos duplicado mediante impresión 3D algunos

de los objetos (Pato, Conejo Stanford y Tetera) con pequeñas diferencias, las cuales

fueron eliminadas para considerarlo como daño. En el caso del cono de poliestireno

expandido, lo alteramos manualmente para realizar la inspección.

Hemos realizado i inspecciones con daño sustractivo para cada objeto, denomi-

nadas SD, es decir, SDi, donde i = 1, 2, 3. En la Figura 4.5a, 4.5b y 4.5c se muestran

los objetos utilizados para realizar las pruebas Pato SD1, Conejo Stanford SD2 y

Cono SD3 respectivamente.

(a) (b) (c)

Figura 4.5: Objetos con daño sustractivo. (a) Pato SD1, (b) Conejo Stanford SD2,
y (c) Cono SD3.
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4.3. Análisis de Resultados

Hemos realizado un total de 84 inspecciones, 15 a objeto sin daño, 45 a objetos

con daño aditivo y 24 a objetos con daño sustractivo. Podemos ver en la Figuras

4.6 y 4.7, algunas vistas de las reconstrucciones 3D de los daños, obtenidas desde

las pruebas realizadas a los objetos que se muestran en la Figuras 4.4 y 4.5 respec-

tivamente.

(a)

(b)

(c)

Figura 4.6: Reconstrucción 3D de daño aditivo para las pruebas: (a) Conejo Stanford
AD1, (b) Tetera AD2, y (c) Cono AD3.
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(a)

(b)

(c)

Figura 4.7: Reconstrucción 3D de daño sustractivo para las pruebas: (a) Duck SD1,
(b) Stanford Bunny SD2, y (c) Cone SD3.

Para evaluar el desempeño de la metodoloǵıa propuesta, hemos usado el Error

porcentual (error [ %]) y Error porcentual absoluto medio (MAPE). Además, con-

tabilizamos las rotaciones necesarias para lograr la detección de un eventual daño.

Estos resultados se muestran en la Tabla 4.1.

El error[ %] se calcula usando la siguiente ecuación (4.1):

error[ %] =
|V olr − V ol|

V olr
· 100, (4.1)

donde, V olr es el volumen real del daño, y V ol es el volumen estimado del daño

calculado con nuestro método.
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Tabla 4.1: Pruebas de rendimiento para el sistema de detección de daño.

Número de rotaciones Volumen de daño Volumen de daño
Objeto Prueba para completar la prueba real, [mm3] estimado, [mm3] error[ %]

Obj 1 Obj 2 Obj 3 V olr V ol

Cono

ND 6 6 6 0 0 0,00
AD1 5 5 6 1000 959 4.10
AD2 3 3 7 3375 3173 5.99
AD3 7 9 8 8000 7565 5.44
SD1 11 11 11 4570 4350 4.81
SD2 6 4 5 2845 2640 7.21
SD3 1 1 4 3266 3055 6.46

Pato

ND 6 6 6 0 0 0,00
AD1 4 2 2 1000 873 12.70
AD2 4 5 3 3375 3166 6.19
AD3 7 9 9 8000 7781 2.74
SD1 1 3 5 9744 9558 1.91

León

ND 6 6 6 0 0 0,00
AD1 1 3 5 1000 890 11.00
AD2 1 1 1 3375 3356 0.56
AD3 1 6 7 8000 7981 0.24

Conejo Stanford

ND 6 6 6 0 0 0,00
AD1 1 2 7 1000 950 5.00
AD2 1 8 4 3375 3356 0.56
AD3 1 8 10 8000 7981 0.24
SD1 1 1 1 2210 2200 0.45
SD2 1 4 4 3450 3420 0.87
SD3 1 2 7 4200 4188 0.29

Tetera

ND 6 6 6 0 0 0,00
AD1 1 11 11 1000 995 0.50
AD2 1 5 7 3375 3369 0.18
AD3 1 4 4 8000 7989 0.14
SD1 1 11 11 9527 9500 0.28

MAPE = 2.78

Para determinar el error global de nuestra propuesta en las pruebas realizadas,

debemos calcular el Error porcentual absoluto medio (MAPE) usando la ecuación

(4.2):

MAPE =
1

n

n∑
i=1

error[ %]i (4.2)

donde, n es la cantidad de pruebas realizadas.

De los datos que se muestran en la Tabla 4.1 podemos indicar que se realizaron

21 pruebas tanto para el objeto Cono como para el objeto Conejo Stanford; 3 fueron

ND (No Damage), 9 fueron AD (Additive Damage) y 9 fueron SD (Subtractive

Damage). Además, se realizaron 15 ensayos para los objetos Pato y Tetera, 3 de los

cuales fueron ND, 9 AD y 3 SD. Para el objeto León solo se realizaron 12 pruebas, 3

ND y 9 AD. Vemos que los errores porcentuales obtenidos para la prueba Pato AD1
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obtuvieron el valor más alto con un 12,70%, seguido de la prueba León AD1, que

obtuvo un error porcentual igual al 11%. Sin considerar los resultados obtenidos en

las pruebas de ND de cada objeto, el mejor valor lo obtuvo la prueba Tetera SD3

con 0.14% que corresponde a 11 [mm3] de diferencia entre el volumen real V olr y

el volumen estimado V ol. En relación a las rotaciones realizadas para detectar y

cuantificar daños en esta propuesta de inspección activa, van de 1 a 11 rotaciones,

las cuales fueron necesarias para completar el proceso de inspección de objetos. Cabe

señalar que en todas las pruebas de ND se realizaron un total de 6 rotaciones para

completar la inspección y asegurar que no hubo daños.

Finalmente, el sistema de inspección y cálculo de daño, arrojó un valor de

MAPE = 2,78%, por lo cual podemos decir que nuestra propuesta permite rea-

lizar una inspección de objetos muy eficiente y con volúmenes de daño calculado

cercanos a los valores reales.

Además, podemos ver en la Tabla 4.1 que para las pruebas con daño existente en

el objeto de prueba, el sistema es capaz de ejecutar una cantidad de rotaciones ade-

cuadas para poder reconstruir y calcular el volumen del daño detectado, reduciendo

los pasos para completar la inspección.

La principal restricción de nuestro método es que la rotación solo se realiza para

el eje Y y hemos utilizado solo dos cámaras, que permiten adquirir la deformación

de las ĺıneas láser. Hay áreas del objeto de prueba que no se pueden reconstruir y,

en consecuencia, no se puede detectar ningún daño (si lo hay). Esto puede ocurrir

en los extremos superior e inferior del objeto y en áreas intrincadas, donde la ĺınea

láser no está bien definida o simplemente porque la ĺınea láser no se cruza con la

superficie del objeto. Esto se puede evitar realizando dos inspecciones adicionales

del objeto; uno girando el objeto 90◦ y otro con el objeto girado a −90◦, ambos

para el eje X. Otra solución a este problema podŕıa ser incorporar más ĺıneas láser

y cámaras, lo que permitiŕıa inspeccionar más zonas de dif́ıcil acceso.
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Caṕıtulo 5

Conclusiones

En este trabajo implementamos una metodoloǵıa de detección de daño presente

en objetos utilizando un enfoque basado en la búsqueda activa. El beneficio que

presenta radica en su eficacia al inspeccionar un objeto de prueba, ya que lo realiza

por secciones (cantidad definida de capturas obtenidas por cada rotación dada por

la plataforma giratoria) hasta que encuentre un área incongruente en comparación

a un modelo del objeto sin daños, almacenado en una base de datos.

Si bien existen trabajos en la inpección de objetos aśı como también en la detec-

ción de daño, no encontramos, durante nuestra búsqueda, literatura sobre inspección

activa de objetos y cuantificación del daño detectado, los cuales son el centro de es-

te trabajo, para poder realizar comparaciones con otros métodos. Esto hace que

nuestro trabajo sea bastante novedoso en la inspección de objetos.

Para comprobar el desempeño del sistema de inspección, hemos realizado 84

pruebas, en tres escenarios: i) inspección a objeto sin daño, ii) inspección a objeto

con daño aditivo e iii) inspección a objeto con daño sustractivo. Los resultados que

hemos obtenidos son auspiciosos e indican que el sistema que aqúı proponemos,

posee un Error porcentual absoluto medio MAPE = 2,78%, confirmando que el

sistema presenta un análisis de inspección aceptable.

El mayor Error porcentual (error [ %]) lo hemos obtenido en los objetos con

daño aditivo de tamaño 1000 [mm3], y esto puede ser causado por la zona donde fue

incorporado dicho daño, pudiendo ser una zona intrincada, donde la ĺınea láser no

queda bien definida y/o las posición de las cámaras impiden la visualización total

de la linea láser.

Cabe destacar que este sistema es un primer acercamiento a esta metodoloǵıa, y
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viendo los resultados obtenidos, pensamos que algunos aspectos relevantes no fueron

considerados, tales como el tiempo de inspección, secciones del objeto no analizadas

y por lo tanto no reconstruidos debido al número limitado de cámaras, entre otros

aspectos. Como trabajo futuro, proponemos mejorar la estructura de adquisición de

imágenes de manera que nos permita capturar imágenes que incluyan regiones que

actualmente no fueron totalmente observadas y, por consecuencia, no reconstruidas

tridimensionalmente tales como la parte inferior y superior del objeto. En otras

palabras, aumentar el número de cámaras y dar mayor libertad de posicionamiento

a éstas, para mayor cobertura de inspección.
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