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RESUMEN

RESUMEN de la tesis de Eduardo Arellano Vega, presentada como requisito parcial para la

obtención del grado de MAESTRO EN CIENCIAS, en el campo del conocimiento de INSTRU-

MENTACIÓN Y MEDICIONES AUTOMÁTICAS, Mexicali, B.C. a 22 de septiembre de 2023.

“Estimación del Color de Superficie en Puntos con Coordenadas 3D Adquiridas por un Sis-

tema de Visión Técnico”

Resumen aprobado por:

Dra. Wendy Flores Fuentes

Este trabajo se realizó para la obtención del grado de maestría en ciencias de ingeniería con el

tema de tesis Estimación del Color de Superficie en Puntos con Coordenadas 3D Adqui-

ridas por un Sistema de Visión Técnico, el proyecto se basa en un sistema de visión técnico

(TVS de sus siglas en inglés), el cual por medio de un método de triangulación dinámica realiza

el cálculo de la profundidad de una coordenada determinada, dicho sistema se puede utilizar

para estimar modelos de objetos en tres dimensiones, ya que el sistema tiene la flexibilidad

de moverse en varios ángulos para escanear el espacio tridimensional. El trabajo presentado se

enfoca en estimar los colores de la superficie de los objetos escaneados por medio de la se-

ñal optoelectrónica obtenida del TVS, ya que esta señal se lee en un opto transistor de manera

continua conforme el TVS está escaneando dicho objeto, esta señal es analizada con ayuda de
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RESUMEN

programas de cómputo desarrollados en el entorno de software Matlab para determinar de qué

color es la superficie del objeto que se está escaneando.

Para la realización de este proyecto se utilizó el prototipo TVS2, varias herramientas de soft-

ware, así como la lectura de artículos científicos y libros que serán mencionados conforme la

redacción avance.
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CAPÍTULO 1

INTRODUCCIÓN

1.1. Introducción

Actualmente, existen muchos sistemas de escaneo en el mercado, hay compañías que se

dedican enteramente a la obtención de imágenes por medio de diferentes métodos, algunos

ejemplos de ellos son los basados en cámaras que detectan la cantidad de luz y tiempo en que

esta llega al obturador para calcular y realizar el armado de la imagen con ayuda de algoritmos

y programas de cómputo, y a la vez estas imágenes son utilizadas para estimar las coordenadas

de cuerpos y reproducir sus modelos en tres dimensiones. Estas compañías tienen laboratorios

dedicados a estas tecnologías y personal especializado en desarrollar estos tipos de sistemas,

principalmente para fines comerciales. En este trabajo se mencionarán brevemente algunos de

estos sistemas y para que aplicaciones se utilizan, pero se enfocara en mencionar las tecnologías

relacionadas con sistemas de escaneo basados en láser, como lo es el sistema de visión técnica

(TVS de sus siglas en inglés) y que es lo que lo diferencia de otros sistemas en el mercado.

Se describirá el principio de trabajo del TVS y las partes que lo conforman, realizando mayor

énfasis en el propósito del desarrollo de esta investigación, la cual es dotarlo de la capacidad

de estimar el color de las coordenadas que mide para robustecer sus capacidades y hacerlo útil

para una mayor cantidad de aplicaciones.

Para la realización de este trabajo se investigó principios relacionados con la óptica, donde
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CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

se profundizó en temas como la reflexión de la luz, ya que el funcionamiento del TVS utiliza

este principio para el escaneo de los objetos, es decir, el objeto se coloca en la zona de trabajo

del TVS (campo de visión), después un láser es apuntado a una coordenada determinada y la

luz reflejada en la superficie del objeto es capturada con un sensor. Esta luz que se refleja de

manera especular es recibida en una parte del sistema llamada apertura de escaneo, la apertura

de escaneo tiene un espejo con corte en 45◦ que se encuentra girando 360◦ (cada vuelta es un

escaneo), generando la medición de una coordenada en el espacio, la cual se obtiene a partir

del procesamiento de una señal de tipo campana Gaussiana debido a la forma en que escanea la

apertura la luz reflejada (se explicará en el Capítulo 6 a través de la Figura 6.1).

Después de recibir esta señal se guardan las lecturas tomadas en un data set (conjunto de

datos), a las cuales llamaremos campanas, estas forman alrededor de 9 campanas por tiempo

de activación de lectura (adquisición de la señal), ya que se toman varias mediciones de la

coordenada, en la zona de trabajo la cual tienen un rango de 60 cm a 90 cm de profundidad

con respecto a la base que contiene al posicionador láser. El cual emite el haz de luz en un

rango de trabajo de 45◦ a 80◦, la zona en la cual se recibieron señales con picos de energía

más altos, los picos de energía se producen en la zona donde la apertura de escaneo recibe la

mayor cantidad del haz de luz reflejada de la coordenada del objeto a medir. Estas señales se

analizan y se procesan a través del programa de cómputo desarrollado en el entorno de software

Matlab utilizado como herramienta para extraer las características de las señales en el dominio

del tiempo, donde se revisa la cantidad de voltaje en cada muestreo de la señal mientras el

espejo de la apertura de escaneo rota, se define en que ángulo se obtuvo el pico más alto de

voltaje, cuanto duro, además de otros análisis estadísticos ver tabla 6.1, ya que por medio de esta

extracción de características y el etiquetado del color de las coordenadas medidas, es posible

aplicar algoritmos de inteligencia artificial para determinar o estimar los diferentes colores de

las superficies de los objetos que se están escaneando.
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CAPÍTULO 2

PROPÓSITO DE LA INVESTIGACIÓN

2.1. Planteamiento del problema

Existen distintos sistemas para la obtención de modelos tridimensionales de objetos, todos

ellos basados en la capacidad de poder medir profundidad, algunos se fundamentan en el uso

de láser, mientras que otros en cámaras, o en la combinación de ambos. En ambas tecnologías

se obtienen nubes de puntos que presentan características que requieren de post-procesamiento

para aumentar la exactitud en la extracción del modelo tridimensional, como lo son datos des-

ordenados y dispersos, huecos de datos, datos redundantes, datos atípicos, una densidad inapro-

piada de puntos, así como errores lineales y no lineales de exactitud en las dimensiones en las

3 coordenadas de cada uno de esos puntos [1].

En la gama de los sistemas basados en láser se encuentran los sistemas de visión técnica

patentados por la Universidad Autónoma de Baja California [2], [3], también conocido como

sistemas de barrido láser tridimensional, los cuales han demostrado ser útil para una gran canti-

dad de aplicaciones que requieran de la medición de coordenadas, como lo son el monitoreo del

desplazamiento estructural [4], algunas mediciones biométricas del cuerpo humano [5] y para

la detección de objetos para la navegación autónoma [6].
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CAPÍTULO 2. PROPÓSITO DE LA INVESTIGACIÓN

Sin embargo, aún no se ha explorado la creación de nubes tridimensionales de objetos para

no solo la detección, sino la identificación de dichos objetos. Para lograr con éxito la obtención

de modelos tridimensionales se requiere la caracterización de los efectos de la topología y la

geometría de los objetos, esto debido a que la medición de las coordenadas de los distintos pun-

tos de un objeto se ve afectada por la reflexión del láser utilizado para escanearlo debido a las

características del objeto [7], y debido a que el posicionamiento del láser hasta este momento

se ha realizado de manera discreta lo cual representa zonas de visión muertas [8].

El sistema de barrido láser tridimensional se enfrenta a inconvenientes al momento de reali-

zar mediciones de puntos dependiendo del tipo de superficie, color y forma, el primer problema

al que se enfrenta son las formas del objeto, la luz reflejada en un objeto de forma cilíndrica

formara una señal optoelectrónica muy distinta en comparación con la que se formara con una

superficie plana, también las aristas, agujeros e irregularidades en la superficie pueden afectar

los resultados. Además, otro problema es el color de los objetos, ya que la intensidad de la re-

flexión del láser se ve afectada por algunos colores, un ejemplo seria comparar la intensidad de

luz recibida de un objeto orgánico como la madera y comparar esos datos contra otro inorgánico

como sería el aluminio.

Ante este panorama se requiere la caracterización de efectos en nubes de puntos adquiridas

con un sistema de visión técnica para la obtención de modelos tridimensionales debido al color,

textura y forma de objetos, además de evaluar los resultados de medición de un sistema discreto

contra uno continuo a fin de cuantificar el benéfico de eliminar zonas de visión muertas, para lo

cual se requiere comparar los sistemas TVS2 (discreto) [2], y TVS3 (continuo) [3].

El alcance de la presente tesis se enfoca en la estimación del color de las coordenadas,

dejando como trabajo a futuro análisis los efectos de la textura y forma de los objetos en las

coordenadas adquiridas durante su escaneo.
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2.2. Justificación

Como se describió en el planteamiento del problema, en la presente propuesta de investiga-

ción se pretende aportar mayor información para la caracterización de nubes de puntos adqui-

ridas con un sistema de visión técnica para la obtención de modelos tridimensionales debido al

color, textura y forma de objetos, a fin de, en un futuro, no solo identificar su presencia, sino

identificarlos por tipo de clase.

Se propone considerar el color de la superficie de los objetos, agregando variables observa-

das durante el proceso de caracterización, al conjunto de datos que representa la nube de puntos,

para aumentar las capacidades del sistema y, por lo tanto, de sus aplicaciones.

Con este trabajo se aspira a realizar mejoras al sistema de barrido láser tridimensional, al

obtener datos para la distinción de colores, se pretende que en un futuro el sistema pueda ser uti-

lizado para detectar e identificar cualquier tipo de objeto, ya sea inorgánico u orgánico, teniendo

así un gran número de oportunidades de aplicaciones en la industria, medicina, construcción, e

ingeniería, por mencionar algunos:

Reconstrucción de piezas dentales [9].

Caracterización e inspección de materiales y productos [10].

Determinación de la morfología de plantas para el estudio de su fenotipo [11], [12].

Medición de crecimiento de plantas [13].

Comparación morfológica de esculturas historicas [14], [15].

Caracterización geométrica del cuerpo humano [16]

5
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2.3. Hipótesis

Es posible caracterizar los efectos en nubes de puntos adquiridas con un sistema de visión

técnica para la obtención del color de las superficies de objetos, agregando variables observadas

durante el proceso de caracterización al conjunto de datos que representa la nube de puntos,

para en un futuro aumentar las capacidades del sistema para detectar y de identificar diversos

tipos de objetos y, por lo tanto, crear un espectro más amplio de sus posibles aplicaciones.

2.4. Objetivos de la investigación

2.4.1. Objetivo general

Caracterizar los efectos en nubes de puntos adquiridas con un sistema de visión técnica para

la obtención de modelos tridimensionales debido al color de los objetos escaneados. Agregando

variables observadas durante el proceso de caracterización al conjunto de datos que representa

la nube de puntos; aumentar las capacidades del sistema para detectar e identificar diversos

tipos de objetos al ser capaz de obtener color, textura y forma de objetos. Por lo tanto, crear un

espectro más amplio de sus posibles aplicaciones.

2.4.2. Objetivos específicos

Para lograr este objetivo general deben de cumplirse el siguiente conjunto de objetivos es-

pecificos de la presente tesis.

Investigar el estado del arte de los distintos sistemas de adquisición de nubes de pun-

tos tridimensionales, definir sus capacidades y limitantes ante las distintas topologías de

superficies y geometrías de objetos.

Estudiar el sistema de visión técnica y sus componentes para comprender en su totalidad

su principio de funcionamiento.
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CAPÍTULO 2. PROPÓSITO DE LA INVESTIGACIÓN

Familiarizarse con la captura de la señal optoelectrónica y su procesamiento para deter-

minar las coordenadas en 3D del TVS2.

Definir y ejecutar un diseño de experimentos para caracterizar el comportamiento del

sistema TVS2, con distintos objetos en las distintas zonas de campo de visión del sistema.

A partir de las observaciones de caracterización y/o experimentación de algoritmos que

extraigan características, definir las variables que se agregarán al conjunto de datos que

representan a las nubes de puntos.

Entrenar un algoritmo de clasificación para estimar el color de superficie en puntos de las

coordenadas tridimensionales medidas.
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CAPÍTULO 3

ANTECEDENTES Y ESTADO DEL

ARTE

La detección remota es la adquisición de datos físicos de un objeto sin tener que tocarlo o

estar en contacto con él; para realizarlo se relacionan los principios de la fotometría, sistemas

de información espacial 3D y la visión artificial. La mayoría de las mediciones de coordena-

das en tres dimensiones (3D) por fotometría, así como por sistemas de información espacial

3D, han sido utilizadas por muchas décadas y en un amplio campo de aplicaciones en distintas

escalas; un ejemplo es la reconstrucción 3D de la tierra basada en imágenes por satélite para

la evaluación de la hidrología y las condiciones climáticas [17], el modelo y planificación de

los entornos urbanos [18], la navegación militar [19] y para usos múltiples en el Sistema de

Información Geográfica (SIG), ya que la información proporcionada cuenta con muchas áreas

de aplicación para el uso y cobertura del suelo [20]. La tecnología de detección remota incluso

puede ser equipada en un vehículo aéreo no tripulado pequeño (UAV por sus siglas en inglés)

empleando imágenes de luz visible de puntos de control en la tierra para montar un sistema

de coordenadas geográficas como referencia del terreno [21]. Ejemplos en otras escalas son el

estudio de la dinámica forestal [21]; la exploración minera [22]; la inspección agrícola, de vege-

tación y de alimentos [23]; aplicaciones industriales [24] y las evaluaciones médicas [25], [26],

posicionamiento de robots y en la aplicación de tareas de navegación [27] para la reconstrucción
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del entorno interior y exterior; principalmente para la dirección de navegación, para evaluar y

diseñar la ocupación del espacio, así como para la planificación de mantenimiento, entre otros

más.

Las mediciones de detección remota buscan emular la vista humana, ya sea para una vista

completa o enfocada en un área específica de una escena, para la caracterización de las dimen-

siones y la reconstrucción del entorno, o de un objeto. Esto da lugar a la innovación continua de

los sistemas de visión artificial en la búsqueda de la representación más fidedigna y precisa de

las dimensiones físicas y condiciones reales de las superficies de los objetos bajo observación

[28]. Esto es de importancia para todos aquellos procesos donde la medición de la textura de la

superficie se puede aplicar para la caracterización de materiales y productos, así como para el

monitoreo y control de las tendencias de desviación geométrica de las dimensiones y forma de

objetos [29]. Con los avances en la tecnología de sensores y procesamiento de datos utilizados

para la visión artificial [30], [31], ahora son posibles las mediciones de la textura de la superfi-

cie y el cálculo del volumen del cuerpo de objetos, a un nivel de detalle sin precedente para la

evaluación e incluso la reconstrucción de los objetos [32].

Los sensores optoelectrónicos son uno de los componentes fundamentales utilizados para

los sistemas de visión artificial, la mayoría de ellos implícitos en:

i) Cámaras clásicas monocromáticas y de color [33], las últimas mencionadas se conocen

como cámaras RGB.

ii) Cámaras RGB-D, las cuales aportan información de profundidad por píxel alineada con

sus píxeles correspondientes de imagen [34].

iii) Cámaras infrarrojas (IR), también se conocen como cámaras termográficas debido a

que puede detectar todo aquello que emite radiación infrarroja; las cámaras IR pueden operar

en modo pasivo o activo y principalmente se utilizan para la aplicación de la visión nocturna

[35].

iv) Cámara de profundidad basada en el método de Tiempo de Vuelo (ToF por sus siglas

en inglés) [36]. El uso de estas cámaras en los sistemas de visión artificial se relaciona con los

métodos y tecnologías de la fotometría. Se pueden emplear para el procesamiento de imáge-
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nes basadas en camaras monoculares, de estereovisión, incluso para las basadas en la técnica

“Estructura a partir del movimiento” (SFM de sus siglas en inglés), y multicámaras. Con con-

figuración panorámica o de video, en modo pasivo o activo, como aquellas basadas en capturar

imágenes del objeto bajo observación con emisiones de luz estructurada [37].

Los dispositivos optoelectrónicos principales para los sistemas de información espacial 3D

son los emisores de luz (principalmente de luz coherente como el láser, pero también se puede

utilizar fuentes de luz incoherente y emisores de señal infrarroja), y los fotodetectores (fotodio-

dos, fototransistores y receptores de señal infrarroja) [38]. Estos dispositivos optoelectrónicos se

utilizan en diferentes sistemas de escaneo óptico, también conocidos como escáneres láser, que

operan en rangos específicos de longitud de onda, bajo principios operativos y configuraciones

diversas de diseños óptico-mecánico-electrónico. Los sistemas de visión artificial basados en

la adquisición de información espacial 3D son, en su mayoría, basados en reflexión especular,

activos en cuanto a la incidencia de luz láser sobre una superficie con un ángulo específico que

es reflejada posteriormente para ser captada por un fotodetector. Estos iluminan el objeto de ma-

nera activa para sensarlo mediante la interacción entre la luz emitida y la superficie del objeto,

así como la reflexión de dicha luz y el sensor que la captura, lo cual es usado para la medición

de la distancia; esta técnica hace uso de las señales ópticas transducidas en señales eléctricas

por un fotodetector para obtener datos de una escena, aportando las coordenadas o incluso una

imagen formada por una densa nube de puntos. Una de las ventajas de esta tecnología, es que

puede capturar datos para formar densas nubes de puntos a un ritmo muy rápido.

Los sistemas de escaneado láser se pueden clasificar básicamente en:

i) triangulación láser, esta realiza un escaneo opto-electrónico-mecánico, el cual se basa

en un acomodo físico de la ubicación y el ángulo entre el emisor de luz y el fotodetector.

La profundidad puede estimarse desde dos puntos cuya posición relativa se conoce. Este tipo

de escáner láser es sensible a las características de la superficie del objeto bajo monitoreo,

principalmente a sus propiedades reflectantes y a la iluminación externa [38].

ii) Detección y alcance de la luz, también conocida como Lidar o alcance del láser, es un

método cuyas mediciones se basan en las características de ida y vuelta de la luz modulada en el
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dominio del tiempo, luz emitida por una fuente activa que es recibida de vuelta por un receptor.

Este método también se identifica como ToF [39].

Uno de los desafíos relacionados con los sistemas de visión artificial, en especial para aque-

llos que generan nubes de puntos, es la extracción de información del color de las coordenadas

espaciales 3D. El color es un aspecto importante para obtener la mejor percepción de las figu-

ras tridimensionales de los objetos [40]. La percepción del color puede aminorar los problemas

presentados cuando ocurren interacciones complejas entre objetos como tumultos y oclusio-

nes; además es útil cuando se presentan texturas y colores diferentes en un objeto para proveer

profundidad y volumen para una percepción determinada del objeto. En la literatura se pue-

den encontrar trabajos que aportan el color de las coordenadas mediante sistemas basados en

el procesamiento de imágenes [40], pero no de sistemas basados en el escaneo láser. Por otra

parte, los sistemas de visión artificial basados en el procesamiento de imágenes presentan me-

nos precisión en medicion de coordenadas 3D que los sistemas basados en el escáner láser, y

la definición del color detectado de las coordenadas es afectada por la iluminación del entorno.

Al considerar las ventajas de precisión de los sistemas de escaneo láser para la medición de

coordenadas espaciales 3D, incluso en la ausencia de la luz ambiental, resulta atractivo pro-

porcionarles la capacidad de determinar el color de las coordenadas 3D adquiridas, en especial

al tener en cuenta que la determinación del color de los objetos mediante sistemas basados en

cámaras no es posible en la ausencia de la iluminación [41]; ya que la medición basada en

fotometría depende de la iluminación visible actual en ese instante.

Este trabajo propone realzar las capacidades de un Sistema de Visión Técnica (TVS) ba-

sándose en el escaneo óptico y la triangulación dinámica de las mediciones de coordenadas

espaciales 3D para determinar y añadir a su registro de mediciones el color de las coordenadas

del objeto escaneado. Las señales optoelectrónicas obtenidas de la apertura de escaneo del TVS

contiene una gran cantidad de datos que no son obvios para la comprensión e interpretación

humana. Sin embargo, los parámetros característicos en el dominio del tiempo pueden ser ex-

traídos de las señales optoelectrónicas, los cuales pueden describir aspectos de las coordenadas

espaciales en 3D y de la señal optoelectrónica a la que pertenecen, es decir, es información
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específica y precisa del área del objeto bajo escaneo. En esta evaluación teórica y experimen-

tal, los parámetros obtenidos de las señales optoelectrónicas han sido usados como entradas de

funciones para el aprendizaje supervisado, y como un enfoque para implementar inteligencia

artificial en el procesamiento de señales del TVS por medio de un modelo capaz de predecir en

tiempo real el color de las coordenadas espaciales 3D medidas.
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CAPÍTULO 4

MARCO TEÓRICO

4.1. Fundamentos de la optoelectrónica

La optoelectrónica es una rama de la electrónica que se centra en el estudio y la aplicación

de dispositivos electrónicos que interactúan con la luz. Combina conceptos de la óptica y la

electrónica para manipular, controlar y aprovechar la luz transducida en una señal eléctrica.

Los dispositivos optoelectrónicos, son esenciales en los sistemas de visión artificial. Es-

tos dispositivos capturan señales ópticas, las convierten en señales electrónicas que pueden ser

procesadas por los algoritmos de visión por computadora. De esta manera, la optoelectrónica

permite la adquisición de imágenes, y coordenadas que pueden analizarse para extraer informa-

ción útil.

4.1.1. Breve historia de la óptica

La óptica es la ciencia que estudia el comportamiento de la luz y todo lo que ella conlleva,

el estudio de la luz data desde las antiguas civilizaciones aproximadamente 1200 a.C. se co-

nocen diferentes historias de como la humanidad utilizaba la imagen del reflejo en materiales

de bronce, después con el descubrimiento de otros metales y aleaciones fueron perfeccionando

espejos que reflejaban imágenes, por otro lado el descubrimiento del vidrio dio paso al camino

de los lentes donde estos se comenzaron a utilizar para el estudio de la luz y creación de es-
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pejos, se data que algunos lentes se usaban para prender fuego por medio del enfoque de la

luz en un punto en específico, también es sabido que las primeras investigaciones de la luz fue

en la Grecia clásica por Euclides quien describió leyes de la reflexión de la luz y las estudio

desde un punto matemático. A lo largo de la historia varios filósofos investigadores y personas

interesadas en la ciencia de la luz han buscado por medio de matemáticas darle una explicación

a lo que conforma la luz y como está constituida, como se resume en grandes pasos a través de

la historia a continuación.

Historia de la Óptica:

Antiguas civilizaciones (1200 a.C.): Uso de reflejos en materiales de bronce.

Descubrimiento de metales y aleaciones: Perfeccionamiento de espejos reflectantes.

Descubrimiento del vidrio: Creación de lentes y estudio de la luz.

Euclides (Grecia clásica): Leyes de la reflexión y estudio matemático.

Mundo árabe (después de la caída del imperio romano occidental en 475 d.C): Estudio y

difusión de la óptica, Alhazen estudio la reflexión, espejos y descripción del ojo humano.

Siglo XIII: Despertar intelectual en Europa, trabajos de Alhazen traducidos por Robert

Grosseteste, y Vitello.

Roger Bacon (1215-1294): Primer científico en el sentido moderno, inicio la idea de usar

lentes para corregir la vista, sugiriendo combinar lentes para formar un telescopio.

Uso de anteojos y espejos líquidos a mediados del siglo XIII: pinturas europeas mostraban

monjes con anteojos, los alquimistas lograrón una amalgama liquida de estaño y mercurio

para hacer espejos.

Leonardo da Vinci (1452-1519), Giovanni Battista Della Porta (1535-1615): Descripción

de la cámara oscura, espejos múltiples y las combinaciones de lentes positivas y negativas.

Hans Lippershey (1608): Solicitud de patente para el telescopio refractor.
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Galileo Galilei (1564-1642): Construcción de un telescopio refractor.

Zacharias Janssen (1588-1656): Inventor del microscopio compuesto.

Johannes Kepler (1571-1630): Desarrollo de la óptica de primer orden y descripción de

telescopios kepleriano y galileano.

Willebrord Snell (1591-1626): Descubrimiento de la ley de refracción.

Rene Descartes (1595-1650): Formulación de la refracción en términos de senos.

Francesco María Grimaldi (1618-1663), Robert Hooke (1635-1703): Descubrimiento de

la difracción.

Isaac Newton (1642-1727): Experimentos sobre la dispersión, teoría de la emisión y cor-

puscular de la luz.

Christiaan Huygens (1629-1695): Teoría ondulatoria, leyes de reflexión y refracción, des-

cubrimiento de la polarización.

Ole Christensen Romer (1644-1710): Determinación de la velocidad finita de la luz.

Teoría ondulatoria vs. emisión: Dominio de la opinión de Newton en el siglo XVIII.

Leonhard Euler (1707-1783): Defensor de la teoría ondulatoria, propuesta de lentes acro-

máticas.

Thomas Young (1773-1829): Teoría ondulatoria, principio de interferencia, explicación

de las franjas coloreadas de las películas delgadas.

Agustín Jean Fresnel (1778-1827): Sintetizó los conceptos de la teoría ondulatoria de

Huygen y el principio de interferencia.

Étienne Louis Malus (1775-1812): Descubre la polarización en cristales de calcita.

Fresnel y Dominique François Arago (1786-1853): Experimentan con el efecto de la po-

larización en la interferencia.
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Armand Hippolyte Louis Fizeau (1819-1896): Realiza la primera determinación terrestre

de la velocidad de la luz en 1849.

Michael Faraday (1791-1867): Establece la correlación entre electromagnetismo y luz en

1845.

James Clerk Maxwell (1831-1879): Sintetiza el conocimiento empírico en ecuaciones

matemáticas.

Albert Einstein (1879-1955): Teoría de la relatividad de Einstein, señalando que la luz

no estaba distribuida de manera continua, sino de manera discreta en cuantos localizados

puntualmente.

Después de Albert Einstein, la óptica ha seguido experimentando numerosos avances y de-

sarrollos en diferentes áreas. Algunos ejemplos destacados de los avances en óptica posteriores

a Einstein son la óptica cuántica, la invención del láser en 1960, el desarrollo de la fibra óptica

para la transmisión de datos, la óptica no lineal (generación de frecuencias armónicas, la mezcla

de frecuencias y el autoenfoque de la luz en medios no lineales), la óptica adaptativa (tecnología

que corrige las aberraciones ópticas en tiempo real), y la metamateriales (estructuras artificiales

diseñadas para tener propiedades ópticas y electromagnéticas inusuales).

4.1.2. Breve historia de la electrónica

La historia de la electrónica es la historia del desarrollo y aplicación de la electricidad y los

circuitos electrónicos.

A fines del siglo XIX, J.J. Thomson descubrió el electrón, una partícula subatómica con

carga negativa. A principios del siglo XX, se desarrollaron las válvulas de vacío, que utilizaban

corriente eléctrica para controlar el flujo de electrones. Estas válvulas eran esenciales para las

primeras radios y sistemas de comunicación.

En 1947, los científicos John Bardeen, Walter Brattain y William Shockley inventaron el

transistor, un dispositivo electrónico que reemplazó las válvulas de vacío. Los transistores eran
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más pequeños, más baratos y más confiables, lo que marcó el inicio de la revolución electrónica.

En la década de 1950, Jack Kilby y Robert Noyce desarrollarón el circuito integrado, que

consiste en un conjunto de componentes electrónicos interconectados en un solo chip de silicio.

Esto permitió una mayor miniaturización y la creación de sistemas electrónicos complejos.

En 1971, Intel lanzó el primer microprocesador, circuitos integrados que contienen una uni-

dad de procesamiento central (CPU), lo que los convierte en el cerebro de las computadoras y

otros dispositivos electrónicos.

A fines de la década de 1970 y principios de la década de 1980, las computadoras personales

se hicieron populares con la introducción de productos como el Apple II y el IBM PC. Esto

marcó el comienzo de la era de la informática personal y sentó las bases para la revolución

digital.

A medida que avanzaba la electrónica, se desarrollaron tecnologías clave para las comu-

nicaciones, como la telefonía móvil, las redes de área local (LAN) e Internet. Estos avances

permiten una mayor conectividad y el intercambio de información a nivel mundial.

En las últimas décadas, se da una explosión de dispositivos electrónicos portátiles, como

teléfonos inteligentes, tabletas, reproductores de música y dispositivos de almacenamiento por-

tátil. Revolucionado la forma en que nos comunicamos, trabajamos y accedemos a la informa-

ción.

El concepto de Internet de las cosas ha ganado relevancia en los últimos años. La interco-

nexión de dispositivos y objetos cotidianos a través de Internet, permite la comunicación y el

intercambio de datos entre ellos. Esto ha abierto nuevas posibilidades en áreas como la domóti-

ca, la salud, la industria y el transporte.

La historia de la electrónica es continua y sigue evolucionando rápidamente con avances

como la inteligencia artificial, la robótica y la computación cuántica, entre otros.
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4.1.3. Reflexión de la luz

La reflexión de la luz es un fenómeno fundamental en óptica que ocurre cuando la luz incide

sobre una superficie y rebota en dirección opuesta. Es un proceso que permite la visión de los

objetos y la formación de imágenes en nuestros ojos.

Cuando la luz llega a una superficie, puede sufrir diferentes tipos de interacciones. En el

caso de la reflexión, la luz es reflejada de manera especular, lo que significa que se refleja de

forma ordenada y coherente, manteniendo la dirección y las propiedades del haz original.

Para comprender mejor la reflexión de la luz, es importante tener en cuenta algunas leyes

ópticas fundamentales. La primera de ellas es la ley de la reflexión, que establece que el ángulo

de incidencia es igual al ángulo de reflexión, medida respecto a la normal a la superficie en el

punto de incidencia. Esta ley nos permite predecir la dirección en la que se reflejará un rayo de

luz.

La reflexión de la luz puede ocurrir en diferentes tipos de superficies. Si la superficie es lisa

y pulida, como un espejo, la reflexión será especular y se producirá una imagen nítida y virtual

del objeto reflejado. Por otro lado, si la superficie es rugosa o irregular, la reflexión será difusa,

es decir, la luz se reflejará en diferentes direcciones y no se formará una imagen clara.

4.1.4. Refracción de la luz

La refracción ocurre cuando la luz cambia de dirección al pasar de un medio a otro debido

al cambio en su velocidad.

El índice de refracción es una propiedad característica de cada material y representa la

relación entre la velocidad de la luz en el vacío y la velocidad de la luz en ese material.

La ley de Snell establece que el cociente entre los senos de los ángulos de incidencia y

refracción es constante para dos medios diferentes.

Cuando la luz pasa de un medio a otro con un índice de refracción diferente, su velocidad y

dirección cambian.

Al pasar de un medio con un índice de refracción menor a uno con un índice mayor, la luz
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se acerca a la normal, lo que provoca una disminución en la velocidad y una desviación hacia

dicha normal. Esto se conoce como refracción hacia la normal.

Por el contrario, cuando la luz pasa de un medio con un índice de refracción mayor a uno

con un índice menor, la luz se aleja de la normal, lo que provoca un aumento en la velocidad y

una desviación alejada de la normal. Esto se conoce como refracción lejos de la normal.

4.2. Detección de coordenadas para visión artificial

Existen varias tecnologías utilizadas para medir coordenadas espaciales en tres dimensiones,

entre las más comunes se encuentran:

Sistema de medición por coordenadas (CMM), dispositivos que utilizan una sonda táctil

o láser para medir las coordenadas espaciales de un objeto. Estos sistemas pueden medir

puntos individuales o realizar escaneos completos de superficies, permitiendo la captura

precisa de la geometría tridimensional.

Escáneres láser 3D, estos utilizan un haz láser para escanear objetos y capturar su geome-

tría tridimensional. Los escáneres láser pueden medir rápidamente la forma, el tamaño y

la posición de un objeto mediante la emisión de múltiples puntos láser y la detección del

tiempo que tarda la luz en reflejarse de vuelta. Esto permite generar nubes de puntos que

representan la superficie del objeto.

Fotogrametría, la cual utiliza fotografías digitales para medir y reconstruir la geometría

3D de un objeto. Se capturan imágenes desde diferentes ángulos y se utilizan algoritmos

de correspondencia y triangulación para determinar las coordenadas espaciales de los

puntos en el objeto.

Escáneres de luz estructurada, estos dispositivos proyectan patrones de luz estructurada,

como franjas o rejillas, sobre la superficie de un objeto y utilizan cámaras para capturar

las deformaciones de los patrones proyectados. Al analizar las deformaciones, se pueden

determinar las coordenadas espaciales de los puntos en el objeto.
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Sensores de tiempo de vuelo (ToF), basados en la emisión de pulsos de luz, para medir

el tiempo que tarda la luz en reflejarse de vuelta desde la superficie del objeto. Utilizan-

do la velocidad de la luz, se puede determinar la distancia entre el sensor y el objeto.

Al combinar las mediciones de múltiples puntos, se puede obtener una representación

tridimensional del objeto.

Cada una de ellas tiene sus propias características, ventajas y limitaciones, por lo que la

elección de la tecnología depende de los requisitos específicos de la aplicación y la precisión

requerida [42].

4.3. Inteligencia artificial

La inteligencia artificial (IA) es un campo de estudio e investigación que se centra en desa-

rrollar sistemas y programas capaces de realizar tareas que normalmente requieren de la inteli-

gencia humana. La IA busca simular y replicar procesos cognitivos, como el razonamiento, el

aprendizaje, la percepción y la toma de decisiones, utilizando algoritmos y técnicas avanzadas.

El aprendizaje automático es un subcampo clave de la IA que se basa en la capacidad de las

máquinas para aprender a partir de datos sin ser programadas explícitamente. Los algoritmos

de aprendizaje automático permiten a las máquinas reconocer patrones, descubrir correlaciones

y tomar decisiones basadas en la información proporcionada. Esto se logra a través de técnicas

como el aprendizaje supervisado, el aprendizaje no supervisado y el aprendizaje por refuerzo.

En el aprendizaje supervisado, se proporciona a la máquina un conjunto de datos eti-

quetados, donde se conocen las respuestas correctas. La máquina utiliza estos datos para

aprender a realizar predicciones o clasificaciones precisas en nuevos datos [43].

En el aprendizaje no supervisado, no se proporcionan etiquetas a la máquina. En cambio,

la máquina busca patrones y estructuras inherentemente presentes en los datos [44].

El aprendizaje por refuerzo se basa en la idea de que un agente de IA puede aprender a

tomar decisiones óptimas en un entorno determinado mediante la interacción y la retro-
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alimentación. El agente toma acciones y recibe recompensas o castigos según su desem-

peño. A través de la retroalimentación, el agente aprende a maximizar las recompensas y

a mejorar su desempeño en el tiempo [45].
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MEDICIÓN DE COORDENADAS EN 3D

CON TVS

Esta sección presenta los principios básicos del sistema de visión técnica (TVS) que se

proponen para aportar la capacidad de determinar el color de las mediciones de las coordenadas

3D adquiridas por este sistema.

El TVS es un sistema de visión artificial de alta precisión basado en la triangulación diná-

mica para la adquisición de coordenadas espaciales 3D para el modelado de nubes de puntos, el

cual ya es aplicado en el monitoreo de salud estructural [46], escaneo médico [5], navegación

robótica [47], [48], caracterización de la superficie [32] y monitoreo aéreo agrícola [23]. El

principio operativo del TVS se basa en un emisor láser de posicionamiento (LP) y un receptor

de la apertura de escaneo (AE), como se muestra en la Figura 5.1, relacionados con el prin-

cipio de triangulación dinámica. La emisión láser se posiciona dinámicamente en posiciones

consecutivas a lo largo de una línea de escaneo definida por el ángulo Cij de rotación del LP.

Cuando el láser llega a la superficie del objeto, se presenta un fenómeno de reflexión especular,

una redirección del láser de acuerdo a la ley de reflexión. El láser reflejado es detectado por la

AE al rotar, a través de su camino óptico es redirigido el láser hacia el receptor óptico; es una

búsqueda “o escaneo” del láser reflejado identificando el ángulo Bij , el cual indica la orienta-

ción angular donde la AE detecto el láser reflejado especularmente al tocar la superficie de un
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objeto.

Figura 5.1: Principio del método de triangulación dinámica del TVS.

El principio operativo de la AE y sus partes fundamentales se describen en la Figura 5.2.

Esta contiene un motor DC que rota continuamente en una frecuencia específica entre un rango

aproximado de 20 a 60 Hz. En el eje del motor está montada una placa en forma de disco

con una muesca como referencia para medir la frecuencia de rotación del motor. Cuando la

posición de la muesca del disco coincide con la posición de un interruptor óptico, el receptor

(del interruptor) puede detectar la señal enviada por el emisor (del interruptor) produciendo un

impulso en cada revolución, como se muestra en la Figura 5.3 a), donde T2π expresado por (5.1)

corresponde al tiempo que toma realizar un escaneo y f corresponde a la frecuencia de escaneo.

El camino óptico se forma mediante un espejo de 45°(que gira con la rotación del motor)

durante el proceso de escaneo para hallar emisiones de luz y, de acuerdo a la ley de reflexión,

reflejarlas a 90° a través de lentes que coliman las emisiones de luz hacia un sensor optoelectró-

nico que transduce la señal de luz a una señal optoelectrónica, como se ilustra en la Figura 5.3

b), donde tB es el tiempo entre la señal de referencia y el tiempo cuando se percibe la emisión
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de luz, mientras que Bij es la medida del ángulo usado para calcular la coordenada (x, y, z)

bajo medición a través del método de triangulación dinámica por medio de la Ec. (5.2) a la Ec.

(5.5) [49].

T2π =
2π

ω
=

2π

2πf
=

1

f
= 2π (5.1)

Bij = tB2πf (5.2)

xij = a(
sen(Bij)sen(Cij)

sen(Bij + Cij)
) (5.3)

yij = a(
1

2
− cos(Bij)sen(Cij)

sen(Bij + Cij)
) (5.4)

zij = a
sen(Bij)sen(Cij)tan(β)

sen(Bij + Cij)
(5.5)
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Figura 5.2: Apertura de Escaneo (AE).

Figura 5.3: Frecuencia de escaneo. a) Representación gráfica de la medición de frecuencia a
partir de la rotación del motor. b) Representación gráfica de la señal optoelectrónica y de la
señal de referencia.

Donde Cij es el ángulo donde se posicionó el láser, Bij es el ángulo donde el objeto reflejó
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el laser, mientras que i y j corresponden a las coordenadas en los ejes del plano bidimensional

del campo de visión, véase la Figura 5.4 a), y βj es el ángulo que corresponde al plano z bajo

escaneo, como se muestra en la Figura 5.4 b). La evaluación experimental y los resultados de la

precisión de la medición espacial 3D del TVS se presentan en [6], [47], [48], [50], [51].

Figura 5.4: Sistema TVS en 3D. a) Vista lateral inclinada. b) Vista lateral.

Con la tecnología de medición del TVS se puede recopilar una gran cantidad de puntos de

datos que pueden reflejar la información geométrica de los objetos. En el estado actual del TVS,

las mediciones de coordenadas espacial 3D proporcionan información detallada, relacionada

con las dimensiones del cuerpo, se puede estimar la topografía y textura de la superficie; incluso

el modelo del cuerpo en 3D se puede reconstruir, lo cual es útil en especial para aquellos objetos

con figuras complejas, pero no se puede estimar el color; solo aporta nubes de puntos, como se

muestra en la Figura 5.5, de una pieza de espuma (foam) escaneada por el TVS. Sin embargo,

este trabajo propone la extracción de información del color de las coordenadas espaciales 3D

mediante la interpretación de los parámetros obtenidos de las señales optoelectrónicas, como se

describe en el capítulo 6.
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Figura 5.5: Representación de un objeto con volumen. a) Objeto escaneado. b) Nubes de puntos
del objeto.
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CAPÍTULO 6

EXTRACCIÓN DE PARÁMETROS

En esta sección se presenta la extracción de los parámetros característicos en el dominio del

tiempo de las señales optoelectrónicas del TVS.

Las señales optoelectrónicas generadas por el TVS son la adquisición de una señal de voltaje

a través del tiempo debido a la transducción de señales ópticas en señales eléctricas mediante

la recepción del láser reflejado por el objeto, a través del sensor optoelectrónico en la AE. La

magnitud del voltaje no es constante a través del tiempo; la rotación del espejo de 45° durante

el escaneo del campo de visión (FOV por sus siglas en inglés) produce tres lapsos de tiempo, i)

una superposición parcial y gradual del plano reflejante del espejo con el láser reflejado, donde

la magnitud del voltaje va en aumento, ii) el instante cuando plano reflejante del espejo y el

láser reflejado están en completa superposición; instante donde se obtiene el nivel máximo de

voltaje, iii) una disminución parcial y gradual de la superposición del plano reflejante del espejo

con el láser reflejado, donde la magnitud del voltaje va disminuyendo, hasta que totalmente no

coinciden (o no estén frente a frente), véase la Figura 6.1 [52].
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Figura 6.1: Generación de la señal optoelectrónica durante el escaneo del punto láser.

Las señales optoelectrónicas idealmente tienen una forma gaussiana, pero en la práctica,

solo son similares a una forma Gaussiana, con algunas características adicionales como picos

y desplazamientos, como se muestra en la Figura 6.2, debido a los efectos opto-mecánico-

eléctricos presentes en los sistemas ópticos de escaneo, pero también se debe a las propiedades

de la superficie del objeto, forma y color [53].

Figura 6.2: Señal optoelectrónica del escaneo de un punto láser mediante TVS.

La señal optoelectrónica contiene implícita la estructura de la luz láser reflejada por las

superficies del objeto escaneado. Las variaciones de la señal optoelectrónica de la forma Gaus-

siana son causadas por las interacciones entre la iluminación láser y la orientación local de la

superficie, así como por la refracción de la superficie y las propiedades de reflexión. La re-
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fracción y la reflexión son dos fenómenos ópticos que ocurren cuando rayos de luz láser tocar

una superficie, cambiando de dirección, como se muestra en la Figura 6.3. La refracción ocurre

cuando el rayo láser incidente cambia de un medio a otro, causando un cambio en su ángulo de

propagación. La ley de refracción está expresada por la Ec. (6.1), donde n1 es el medio del rayo

láser incidente, el cual en nuestra aplicación del TVS es aire. n2 es el medio del objeto bajo

escaneo donde el rayo láser incidente con ángulo θ1 es dividido en dos; una parte será reflejada

con ángulo θR, el mismo ángulo de incidencia θ1 = θR si la superficie es lisa y plana); mientras

que la otra parte será transmitida por el nuevo medio, sometida a una refracción con ángulo θ2.

La reflexión puede ser especular, difusa o una combinación de ambas. La reflexión especular

se refiere a rayos láser paralelos cayendo en la superficie con ángulos iguales, mientras que la

reflexión difusa ocurre en superficies rugosas y se refiere a la reflexión de los rayos cayendo en

una superficie en ángulos diferentes.

n1/n2 = (sinθ1)/(sinθ2) (6.1)

Figura 6.3: Fenómenos ópticos de refracción y de reflexión.

La transmisión de la superficie y las propiedades de absorción del objeto también tienen

efectos en las señales optoelectrónicas, en especial en la absorción selectiva, donde la superficie
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absorbe rangos específicos del espectro electromagnético y refleja cualquier otra longitud de on-

da. La reflectancia en función de la longitud de onda de los materiales cromáticos proporciona

información. Cada longitud de onda tiene un albedo asociado (proporción de la luz láser inci-

dente que se refleja por la superficie), de esta forma, las superficies con colores desconocidos

pueden ser estimadas mediante el análisis de la longitud de onda emitida [54].

Los parámetros característicos en el dominio del tiempo extraídos de las señales eléctricas

pueden ser representativos del fenómeno físico que originó dichas señales. La adquisición de

conocimiento de las señales en el dominio del tiempo ha sido aplicada a diversos tipos de seña-

les como las señales biométricas [55], señales de comunicación [56] y señales optoelectrónicas

[57]. Las señales también se pueden analizar en el dominio de la frecuencia, pero este tipo de

procesamiento solo trata con la extracción de las funciones energéticas utilizando Densidad Es-

pectral de Potencia (PSD por sus siglas en inglés) [58], y no considera la distribución espacial.

La Figura 6.4 muestra 14 señales optoelectrónicas en el dominio del tiempo, las 14 mediciones

fueron realizadas posicionando el LP en la misma coordenada espacial 3D, lo cual representa

14 rotaciones de la AE para escanear los 360° alrededor en la búsqueda por el láser reflejado.

A diferencia de las señales optoelectrónicas mostradas en la Figura 6.2, la Figura 6.4 incluye

un impulso en cada inicio de revolución para indicar la referencia a 0°. También se puede ver

que las señales lucen rotadas horizontalmente en comparación con las señales en la Figura 6.2,

esto se debe al voltaje de referencia utilizado en la muestra de la señal a procesar. La Figura 6.5

muestra los límites de una señal Gaussiana abarcando 360° de escaneo y una ventana que abarca

180° de una vista más representativa de la AE. Parámetros específicos estrechamente relaciona-

dos con el principio de funcionamiento de TVS, y parámetros estadísticos ya reconocidos como

una técnica para estimar las distribuciones de parámetros físicos subyacentes de un conjunto de

distribuciones de las mediciones observadas [59], fueron extraídos como se muestra en la Tabla

6.1.
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Figura 6.4: Muestreo de las señales optoelectrónicas y de referencia.

Figura 6.5: Delimitación de la señal Gaussiana (360°) y ventana de la señal Gaussiana (180°).
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Tabla 6.1: Parámetros Extraídos en el Dominio del Tiempo

No. Parámetro Descripción Ecuación

1 Cij Ángulo del posicionamiento del láser. No aplica

2 Bij Ángulo del posicionamiento de la apertu-

ra.

Ec. 5.2

3 xij Dimensión x de la coordenada espacial. Ec. 5.3

4 yij Dimensión y de la coordenada espacial. Ec. 5.4

5 zij Dimensión z de la coordenada espacial. Ec. 5.5

6 RS Tamaño de la revolución (Cantidad de las

muestras en 360°).

No aplica

7 OSBS Cantidad de las muestras en la delimita-

ción de la señal optoelectrónica.

Ec. 6.2

8 RS_avg Promedio de la cantidad de mediciones

(RS) en una coordenada espacial.

Ec. 6.3

9 WS Cantidad de muestras en la ventana de

180°.

Ec. 6.2

10 V peak Voltaje pico de la Gaussiana. Ec. 6.4

11 Pikewide Cantidad de muestras con el valor del vol-

taje pico de la Gaussiana.

No aplica

12 Piketopike Voltaje entre el máximo y mínimo valor

de la Gaussiana en los 360°.

Ec. 6.5

13 Piketopike_w Voltaje entre el máximo y mínimo valor

de la Gaussiana en la ventana de 180°.

Ec. 6.5

14 Mean Promedio de las mediciones en los 360°. Ec. 6.3

15 Mean_pike Promedio de las mediciones en la ventana

de los 180°.

Ec. 6.3

Continúa en la siguiente página...
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No. Parámetro Descripción Ecuación

16 Median Mediana de las mediciones en los 360°. Ec. 6.6

17 Median_w Mediana de las mediciones en la ventana

de los 180°.

Ec. 6.6

18 Rms Media cuadrática de las mediciones en los

360°.

Ec. 6.7

19 Rms_w Media cuadrática de las mediciones en la

ventana de los 180°.

Ec. 6.7

20 V ariance Varianza cuadrática de las mediciones en

los 360°.

Ec. 6.8

21 V ariance_w Varianza de las mediciones en la ventana

de los 180°.

Ec. 6.8

22 Sdeviation Desviación estándar cuadrática de las me-

diciones en los 360°.

Ec. 6.9

23 Sdeviation_w Desviación estándar de las mediciones en

la ventana de los 180°.

Ec. 6.9

24 MAdeviation Desviación media absoluta de las medi-

ciones en los 360°.

Ec. 6.10

25 MAdeviation_w Desviación media absoluta de las medi-

ciones en la ventana de los 180°.

Ec. 6.10

26 Skewness Oblicuidad de las mediciones en los 360°. Ec. 6.11

27 Skewness_w Oblicuidad de las mediciones en la venta-

na de los 180°.

Ec. 6.11

28 Kurtosis Curtosis de las mediciones en los 360°. Ec. 6.12

29 Kurtosis_w Curtosis de las mediciones en la ventana

de los 180°.

Ec. 6.12

Continúa en la siguiente página...
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No. Parámetro Descripción Ecuación

30 RSSquare Raíz de la suma de los cuadrados de las

mediciones en los 360°.

Ec. 6.13

31 RSSquare_w Raíz de la suma de los cuadrados de las

mediciones en la ventana de los 180°.

Ec. 6.13

límite izquierdo < V (s) < límite derecho (6.2)

Mean =
1

T

T∑
t=1

xt (6.3)

Peak = maxV (s) (6.4)

Peaktopeak = maxV (s)−minV (s) (6.5)

Median =

 x
[
t+1
2

]
si t es impar

x[n2 ]+x[n2+1]
2

si t es par
(6.6)

Root mean square =

√√√√ 1

T

T∑
t=1

|x2t | (6.7)

V ariance =
1

T − 1

T∑
t=1

|xt − x̄|2 (6.8)

Standard deviation =

√√√√ 1

T − 1

T∑
t=1

|xt − x̄|2 (6.9)

35



CAPÍTULO 6. EXTRACCIÓN DE PARÁMETROS

Mean absolute deviation =
1

T

T∑
t=1

|xt − x̄| (6.10)

Skewness =
1
T

∑T
t=1(xt − x̄)3

(
√

1
T

∑T
t=1(xt − x̄)2)3

(6.11)

Kurtosis =
1
T

∑T
t=1(xt − x̄)4

( 1
T

∑T
t=1(xt − x̄)2)2

(6.12)

Root sum of square =

√√√√ T∑
t=1

x2t (6.13)

Los parámetros en la Tabla 6.1 del 1 al 6 se han descrito en la capítulo 6. Los Parámetros 7

y 9 pueden describirse por la Ec. 6.2, donde V (s) es el voltaje adquirido en cada muestra, y los

límites para el parámetro 7 son los impulsos entre 2 revoluciones, los límites para el parámetro

9 son los límites de la ventana. Para los Parámetros 8, 14 y 15 se utiliza la ecuación de la

media Ec. 6.3, T es la cantidad de datos a promediarse y xt es la dimensión a promediarse. El

Parámetro 10 corresponde al valor máximo de V (s), el Parámetro 11 corresponde a la cantidad

de muestras con la condición del parámetro 10 Ec. 6.4. Los Parámetros 12 y 13 se calculan por

la Ec. 6.5 en los límites definidos para cada parámetro. Los Parámetros 16 y 17 se calculan por

la Ec. 6.6. Los Parámetros 18 y 19 se calculan por la Ec. 6.7. Los Parámetros 20 y 21 se calculan

por la Ec. 6.8 donde x̄ es la media de las muestras T . Los Parámetros 22 y 23 se calculan con la

Ec. 6.9. Los Parámetros 24 y 25 se calculan con la Ec. 6.10. Los Parámetros 26 y 27 se calculan

con la Ec. 6.11. Los Parámetros 28 y 29 se calculan con la Ec. 6.12 y los Parámetros 30 y 31 se

calculan con la Ec. 6.13.

Los parámetros estadísticos estiman las distribuciones de los parámetros físicos subyacentes

de un grupo de distribuciones de los datos observados; la media Ec. 6.3 halla el promedio de los
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valores de amplitud de la señal de las muestras; la mediana Ec. 6.6 indica el valor de amplitud en

el punto medio de una distribución de frecuencia de muestras observadas; la media cuadrática

Ec. 6.7, en términos eléctricos, es el valor de la constante que produciría la misma disipación

de potencia en una carga resistiva; la varianza Ec. 6.8 y la desviación estándar Ec. 6.9 son la

estimación de la dispersión de todos los valores de amplitud de las muestras; mientras que la

desviación media absoluta Ec. 6.10, como su nombre lo dice, es el promedio de las desviaciones

de los valores de amplitud de la media de amplitud; la asimetría Ec. 6.11 estima la asimetría de

la señal; y la curtosis Ec. 6.12 estima el pico de la distribución de probabilidad [58].
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CAPÍTULO 7

MODELOS DE INTELIGENCIA

ARTIFICIAL PARA LA PREDICCIÓN

El aprendizaje supervisado es un enfoque para crear inteligencia artificial (IA), donde un

algoritmo informático se entrena en datos de entrada que se han etiquetado por una salida en

particular, aportando un modelo que puede utilizarse con nuevos datos para predecir su etiqueta

correspondiente [60].

Los clasificadores considerados en este trabajo son los árboles de decisión, análisis dis-

criminante, clasificador Naive Bayes, máquinas de vector soporte, clasificador del vecino más

cercano, ensembles y redes neuronales.

Los árboles de decisión pueden clasificarse en finos, medianos y gruesos, depende de la

cantidad de ramas añadidas para predecir una respuesta, las decisiones en el árbol se siguen

desde el nodo de la raíz hasta el nodo de la hoja.

El análisis discriminante puede clasificarse en lineal y cuadrático, clasifica al crear lími-

tes entre clases (o etiquetas), una función de ajuste estima los parámetros de una distribución

gaussiana para cada clase.

El clasificador Naive Bayes comúnmente se utiliza para proyectos multiclase, puede clasifi-

carse en Gaussiano y Kernel, y se basa en el Teorema de Bayes, hace la suposición de que los

predictores son condicionalmente independientes para cada clase.
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Las máquinas de vector soporté, también usadas para dos clases o proyectos multiclase,

pueden clasificarse en lineal, cuadrática, cúbica, Gaussiano fino, Gaussiano medio y Gaussiano

grueso para hacer separaciones (hiperplanos) y crear vectores de soporte con los puntos de datos

más cercanos al hiperplano de separación para distinguir entre clases.

Los vecinos cercanos pueden clasificarse en fino, medio, grueso, coseno, cúbico y ponde-

rado. Cada uno utiliza tipos distintos de distancias entre vecinos, y una cantidad distinta de

vecinos se utiliza para el cálculo de la definición de clases.

El algoritmo de ensembles (conjuntos) fusiona los resultados de muchos modelos aprendi-

ces en un solo modelo de ensemble de alta calidad. Puede clasificarse en árboles potenciados

(basados en AdaBoost con aprendices de árbol de decisión), árboles empaquetados (basados en

un empaquetado de bosque aleatorio con aprendices de árbol de decisión), subespacio discrimi-

nante (basado en el subespacio con aprendices discriminantes), subespacio KNN (basado en el

subespacio con aprendices del vecino más cercano) y árboles RUSBoost (basados en RUSBoost

con aprendices de árbol de decisión).

Las redes neuronales, un algoritmo basado en capas de neuronas que crean redes, pueden

clasificarse en estrechas, medianas, amplias, de dos capas, de tres capas, con retroalimentación

y de capas completamente conectadas. La primera capa completamente conectada de la red

neuronal tiene una conexión de la entrada de red, y cada capa subsecuente tiene una conexión

de la capa anterior. Cada capa completamente conectada multiplica la entrada mediante una

matriz ponderada y añade un vector de sesgo. Una función de activación se añade después

de cada capa completamente conectada. La última capa completamente conectada y la función

subsecuente de activación softmax produce la salida de la red, específicamente las puntuaciones

de clasificación y las etiquetas pronosticadas [61].
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METODOLOGÍA Y RESULTADOS DE

LA EXPERIMENTACIÓN

En esta sección se describe la metodología de experimentación seguida, aplicando los mate-

riales y métodos previamente descritos. Se describen también los resultados obtenidos durante

el proceso de implementación para llevar a cabo los pasos de la metodología propuesta a fin de

resolver el problema de investigación.

En una primera etapa, las mediciones se realizaron al escanear un objeto de colores diferen-

tes a una profundidad diferente (x), a través del FOV, en tres planos z (βj), la configuración de

medición se muestra en la Figura 8.1. Una barra se seleccionó como un objeto para escanear. La

barra se forró con diferentes tipos de papeles (rojo brillante, rojo mate, azul brillante, azul mate,

amarillo brillante, amarillo mate). El objeto se posicionó a una distancia del TVS de 70 cm,

80 cm y 90 cm (profundidad en el eje x). Los tres planos z se escanearon ajustando el ángulo

βj a −2,5◦, 0◦ y 2,5◦. El posicionador láser (LP) escaneó el FOV, comenzando en Cij = 45◦,

incrementando 0,99375◦ en cada cambio de posicionamiento hasta alcanzar Cij = 80◦. En cada

posicionamiento del láser, la apertura de escaneo (AE) rotó 13 veces produciendo 13 señales

optoelectrónicas para calcular 13 veces la coordenada 3D correspondiente a la coordenada del

punto láser observada por la apertura de escaneo (AE) en este posicionamiento, como se mues-

tra en la Figura 8.2.
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Figura 8.1: Configuración de medición.

Figura 8.2: Diagrama de árbol de configuración del experimento.

En una segunda etapa, se procesaron las señales adquiridas, primero para calcular la coor-

denada 3D (x, y, z) de acuerdo a la Ec. 5.3 hasta la Ec. 5.5, y posteriormente para extraer los
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parámetros en el dominio del tiempo descritos en la Tabla 6.1. Debido al comportamiento no-

lineal del TVS a través del FOV, como se describe en [48] en la figura de segmentación del FOV,

no todas las señales optoelectrónicas fueron útiles para calcular la coordenada 3D. Después de

descartar aquellas señales que no fueron útiles para calcular la coordenada 3D, y las que corres-

pondían a valores atípicos, finalmente se obtuvieron 4701 mediciones de coordenadas, como se

describe en la Tabla 8.1.

Tabla 8.1: Relación de mediciones de coordenadas obtenidas.
Profundidad de las mediciones (x)

Tipo de papel 70 cm 80 cm 90 cm Cantidad de mediciones

Rojo brillante 320 393 336 1049
Rojo mate 350 481 359 1190
Azul brillante 62 11 54 127
Azul mate 0 0 0 0
Amarillo brillante 238 230 212 680
Amarillo mate 445 768 442 1655
Total 1415 1883 1403

Total General 4701

De acuerdo a la distribución de frecuencia de las mediciones obtenidas (clasificadas por el

ángulo de posicionamiento láser) y analizadas por la profundidad de medición, se puede ver en

la Figura 8.3 a) que, en general, el mejor FOV varía con el ángulo del LP desde 46◦ hasta 60◦, las

distancias de profundidad afectan la calidad de las señales para poder realizar las mediciones,

la Figura 8.3 c) para las mediciones a 80 cm presenta el FOV más amplio y la cantidad más alta

de mediciones obtenidas con éxito de acuerdo a la Tabla 8.1.
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Figura 8.3: Distribución de frecuencia de la cantidad de mediciones exitosas con el ángulo del
LP a diferentes profundidades; a) Todas las medidas; b) Medidas a 70 cm; c) Medidas a 80 cm;
d) Medidas a 90 cm.

Replicando el análisis de distribución de frecuencia del ángulo del LP, ahora de acuerdo al

tipo de papel, se ha encontrado que los papeles mates aportan la mayor cantidad de mediciones

exitosas, con excepción del color azul, que no presentó ninguna reflexión del láser emitido sobre

él, como se muestra en la Figura 8.4 y se describe en la Tabla 8.1.
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Figura 8.4: Distribución de frecuencia de la cantidad de mediciones exitosas con el ángulo del
LP en diferentes tipos de papel a) Rojo brillante; b) Rojo mate; c) Azul brillante; d) Azul mate;
e) Amarillo brillante; f) Amarillo mate.

Las señales optoelectrónicas de una misma coordenada 3D (x = 80 cm, β = 0◦, Cij =

54◦) con tipos diferentes de papeles se seleccionaron para comparar con el fin de hallar diferen-

cias relacionadas con el color de los papeles, como se muestra en la Figura 8.6, confirmando la

necesidad de un método automático para diferenciarlas entre sí. Posteriormente, se extrajeron

los parámetros del dominio del tiempo, obteniendo un conjunto de datos con una matriz de 4701

x 32, 4701 instancias, 4701 etiquetas y 31 atributos (parámetros) de acuerdo a la Tabla 6.1.
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Figura 8.5: Comparación de las señales optoelectrónicas en la misma coordenada 3D espacial.

En la tercera etapa la calidad de las mediciones del TVS se evaluó mediante la medición

del ángulo del posicionador láser Cij contra la profundidad; ver Figura 16 a), y el ángulo del

posicionador láser Cij contra tipo de color, ver Figura 16 b), el error absoluto fue calculado con

la Ec. 8.1, y escalado de 0 a 1 por medio de la Ec. 8.2, donde ε es el error absoluto de medición,

εS0−1 es el error absoluto de medición escalado de 0 a 1, εmin es el valor mínimo de error y εmax

es el valor máximo de error.

Todos los conjuntos de datos de subgrupos se evaluaron para determinar la exactitud de

45



CAPÍTULO 8. METODOLOGÍA Y RESULTADOS DE LA EXPERIMENTACIÓN

las mediciones por la media de εS0−1 , y la precisión de las mediciones se determinó por su

desviación estándar, como se define en la Tabla 8.2 (exactitud y precisión en cm). Donde, el

conjunto de datos con mayor exactitud en las mediciones se realizaron con el papel rojo mate,

seguido por el papel amarillo, mate, a una profundidad de 80 cm. Mientras que el conjunto

de datos con mayor precisión es el que se realizó a una distancia de 70 cm, mientras que los

resultados de la precisión en función de los colores no fue determinante.

ε = |Profundidad real - Profundidad medida| (8.1)

εS0−1 =
ε− εmin

εmax − εmin
(8.2)
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Figura 8.6: Error de medición de ángulo de posicionamiento láser. a) Por distancia de profun-
didad; b) Por tipo de papel.

47



CAPÍTULO 8. METODOLOGÍA Y RESULTADOS DE LA EXPERIMENTACIÓN

Tabla 8.2: Evaluación de Exactitud y Precisión de Mediciones
Conjunto de datos Exactitud Precision

Mediciones a una profundidad de 70 cm 0.4113 0.1410
Mediciones a una profundidad de 80 cm 0.3595 0.2081
Mediciones a una profundidad de 90 cm 0.3854 0.2243
Papel Rojo Brillante 0.4731 0.1929
Papel Rojo Mate 0.3382 0.2373
Papel Azul Brillante 0.4169 0.2150
Papel Amarillo Brillante 0.4246 0.2117
Papel Amarillo Mate 0.3552 0.2267

En la cuarta etapa, el conjunto de datos se evaluó para identificar a qué tipo de papel corres-

ponde cada instancia. El conjunto de datos originales con 4701 instancias se preprocesó para

eliminar valores atípicos, cada una de las 31 columnas de atributos se evaluó de manera sepa-

rada; cada instancia con al menos un valor atípico en cualquiera de sus columnas de atributos

se eliminó del conjunto de datos. Cualquier valor en las columnas de atributos mayor a 3 des-

viaciones medianas absolutas (MAD por sus siglas en inglés) registradas lejos de la mediana se

consideró un valor atípico. Se eliminaron 1424 instancias, resultando en un segundo conjunto

de datos sin valores atípicos con 3277 instancias. Un tercer conjunto de datos se generó reem-

plazando los valores atípicos con una interpolación lineal de entradas no atípicas, conservando

el mismo tamaño del conjunto de datos originales. Cada uno de los tres conjuntos de datos se

normalizó con tres opciones i) mediante el método de puntuación Z (Z Score) para tener una

media de 0 y una desviación de 1; ii) escalando los valores de 0 a 1; iii) escalando los valores

de -1 a 1.

Se implementó validación cruzada para seleccionar la mejor partición de datos, 5 particio-

nes se seleccionaron estimando la precisión en cada partición para evitar un sobre ajuste durante

el entrenamiento de los modelos supervisados; 29 entrenamientos de modelos no optimizables

se exploraron para seleccionar un tipo de clasificador debido a que el mejor tipo de clasificador

depende de las características del conjunto de datos, se obtuvieron los resultados descritos en

la Tabla 8.3, donde A es el conjunto de datos originales, B es el conjunto de datos sin valores

atípicos, C es el conjunto de datos con los valores atípicos reemplazados por los valores interpo-
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lados, A_N , B_N , y C_N son los conjuntos de datos A, B y C normalizados por el método de

puntuación Z (Z Score), A_01, B_01, C_01 son los conjuntos de datos A, B y C escalados de

0 a 1. A_11, B_11, C_11 son los conjuntos de datos A, B y C escalados de -1 a 1. Obteniendo

con el modelo de Ensemble de Subespacio KNN con los conjuntos de datos A_01 y A_11 los

resultados con más alta exactitud (accuracy), con un valor de 99,3 %.

Para el modelo de Ensemble de Subespacio KNN con el conjunto de datos A_01, la Figura

8.7 muestra la matriz de confusión de validación, donde TVP son las “Tasas de Verdaderos Po-

sitivos”, TFN son las “Tasas de Falsos Negativos”, VPP son los “Valores Predictivos Positivos”

y TDF son las “Tasas de Descubrimiento Falso”.

El Análisis de Componentes Principales (ACP) se aplicó para reducir la dimensionalidad

del conjunto de datos, pero conforme disminuyó el número de componentes, la precisión de la

validación también disminuyó, por lo que fue descartado.
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Figura 8.7: Matriz de confusión de validación del modelo de Ensemble de Subespacio KNN
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CAPÍTULO 9

CONCLUSIONES

Después de investigar, describir y discutir la importancia de la detección remota y los sis-

temas de visión artificial de última generación con relación a tecnologías fundamentales, así

como sus aplicaciones principales. Un sistema de visión técnica ha sido presentado y se han

descrito sus fortalezas en comparación con otras tecnologías, se ha abordado la intención de

mejorar sus capacidades para dotarlo con la habilidad de realizar mediciones de color de coor-

denadas 3D. Se ha discutido el rol de las mediciones de coordenadas 3D como una emulación

de la percepción visual humana con el potencial de añadir color en ellas. Por estos motivos, este

trabajo se enfoca en la extracción de información del color de las coordenadas espaciales 3D

de un objeto mediante un sistema de visión técnica basado en los principios del escaneo óptico

y triangulación dinámica. Con la tecnología de medición del TVS, se puede recopilar una gran

cantidad de coordenadas, datos que pueden reflejar la información geométrica de los objetos.

Las mediciones de las coordenadas espaciales 3D proporcionan información detallada sobre la

topografía de la superficie y se puede estimar la textura, incluso el modelo del cuerpo podría

reconstruirse, en especial es útil para aquellos objetos con figuras complejas, donde agregar el

color de la superficie podría proveer mejor percepción del objeto. Posterior al diseño de expe-

rimentos, las mediciones se realizaron a través del campo de visión en diversas coordenadas de

un objeto cubierto con materiales de distintos colores, las señales optoelectrónicas adquiridas se

han caracterizado para obtener 31 atributos de cada una de ellas, obteniendo una matriz de 4701
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x 32. Representando 4701 instancias (mediciones), 4701 etiquetas y 31 atributos. El conjunto

de datos se ha pre-procesado para aplicarse a modelos supervisados de inteligencia artificial; se

evaluaron 29 modelos. Se obtuvo exitosamente un modelo basado en el algoritmo de Ensemble

de Subespacio KNN con una validación de exactitud de 99.3 %. Concluyendo el éxito de la me-

todología que se propuso para estimar el color de las mediciones del sistema de visión técnica.

Los trabajos futuros requieren la extensión del diseño de experimento para más colores de coor-

denadas 3D con el fin de aumentar el conjunto de datos para el entrenamiento, la evaluación

de algoritmos no supervisados y la adición del modelo obtenido al cálculo de mediciones de

coordenadas 3D del TVS.
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CAPÍTULO 10

PRODUCTOS ACADÉMICOS

10.1. Registro de Derechos de Autor

10.1.1. Programa de Cómputo

Extracción de características en el dominio del tiempo de señales optoelectrónicas de un

sistema de visión técnica, ver Registro en Figura 10.1, descripción en Apéndice A.

10.1.2. Compilación de datos (Base de datos).

Conjunto de datos de señales optoelectrónicas (Base de datos), ver Registro en Figura 10.2,

descripción en Apéndice B.
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Figura 10.1: Certificado de Registro Público del Derecho de Autor 03-2023-020111075200-01
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Figura 10.2: Certificado de Registro Público del Derecho de Autor 03-2023-020111081800-01
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APÉNDICE A

Programa de Cómputo

1.0.1. Autores del programa de cómputo

Wendy Flores Fuentes, Eduardo Arellano Vega, Oleg Sergiyenko, Iván Y. Alba Corpus, Julio

C. Rodríguez Quiñonez, Félix F. González Navarro, Jesús E. Miranda Vega, Daniel Hernández-

Balbuena, Fabián N. Murrieta-Rico.

1.0.2. Introducción al desarrollo del programa de cómputo

A fin de evaluar los efectos del tipo de superficie de objetos escaneados por un sistema de

visión artificial, llamado “Sistema de visión técnica” (TVS, de sus siglas en inglés), el presente

programa de cómputo extrae las características en el dominio del tiempo de las señales opto-

electrónicas adquiridas por dicho sistema. El TVS consta de un posicionador láser (PL, de sus

siglas en inglés) que emite una señal óptica sobre una escena, la cual al tocar la superficie de un

objeto es reflejada ya sea de forma especular o difusa, para inmediatamente ser capturada por

un fotosensor que se encuentra en una apertura optoelectrónica (OA, de sus siglas en inglés),

que escanea la escena en busca de estas reflexiones y genera una señal optoelectrónica, la cual

es procesada a fin de calcular por medio de triangulación dinámica las coordenadas de la super-

ficie de los objetos identificados. Debido a que las características de la señal reflejada dependen

de las propiedades de la superficie del objeto, posición, color y textura, es decir, la reflexión del
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láser se ve afectada por la posición del objeto y la topología de su superficie, se requiere extraer

las características en el dominio del tiempo de señales optoelectrónicas para ser utilizadas como

insumo en algoritmos de inteligencia artificial para identificar y clasificar el tipo de superficies

de los objetos escaneados. Para estudiar el principio del funcionamiento y las ecuaciones que

rigen el comportamiento del TVS ver [62].

1.0.3. Propósito del programa de cómputo

Post-procesar señales optoelectrónica adquiridas por un TVS para extraer sus características

en el dominio del tiempo para la generación de un conjunto de datos donde cada instancia

corresponde a una medición (un escaneo), la cual se identifica con una etiqueta (superficie

escaneada) y se integra por las características extraídas de dicha medición.

1.0.4. Descripción de Programa de Cómputo

A continuación se describen dos versiones del programa. La primera versión “Individual”

para procesar una señal individual (señal optoelectrónica formada con la adquisición de 1952

lecturas de voltaje, cada lectura se capturo cada 0.00032 s, corresponde a aproximadamente de

10 a 12 rotaciones de escaneo de la OA) lo cual permite graficar los extractos de señal (cada ro-

tación de escaneo de la OA) y tener acceso a los valores de las variables utilizadas para calcular

parámetros con los que se extraen las características de cada extracto de la señal. La segunda

versión “Enpaquete” permite procesar de manera automática todas las señales optoelectrónicas

guardadas en un folder (cada folder puede representar una categoría de etiqueta, si contiene

todas las mediciones realizadas a través de un mismo tipo de superficie).

1. Instrucciones Generales

Se debe de colocar en la carpeta C:\ experimentacion

Los programas “Individual.m” y “Enpaquete.m”.
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APÉNDICE A. Programa de Cómputo

Un archivo de Excel llamado “testdata”, donde se guardaran los resultados (carac-

terísticas extraídas en el dominio del tiempo de tiempo), cada vez que se corran los

programas se sobre escribirán los resultados, se recomienda reemplazarlo por un

archivo nuevo cada vez que se corra un programa.

Un folder “mediciones” con las subcarpetas y archivos con señales optoelectrónicas

que se procesaran.

Figura 1.1: Subcarpetas y archivos.

2. Para procesar una señal optoelectrónica individual

En Matlab se invoca el programa “Individual.m”.

Se especifica la ruta donde se localiza el archivo que se procesara en la variable

“s1”.

Se especifica el nombre del archivo que se procesara en la variable “s2”.

Se ejecuta el programa.

Del nombre del archivo se extraer el dato “str” con el que se calcula el ángulo de

posicionamiento del PL.

Se calcula el ángulo de posicionamiento del láser “PL”.

Se crea la ruta “s” del archivo que se procesara.

59



APÉNDICE A. Programa de Cómputo

Se guardan los datos del archivo que se procesara en “data”.

Identifica los pulsos que indican el inicio de una rotación “pulsos”.

Define la posición de inicio y final de cada ciclo de rotación en la variable “rota-

ción”, y calcula el ancho de una rotación “tamanoreal”.

Selecciona dentro de rotación un rango de valores “campana” en los que busca la

señal gaussiana del fotosensor (ver [63] para identificar el concepto de señal gaus-

siana).

Identifica el valor del voltaje de los picos “picos” de las señales gaussianas (“ta-

mano” corresponde al tamaño de este rango de valores).

Determina la posición central del ancho del pico de cada gaussiana “v” de “cf”.

Calcula el ancho de los picos (en cantidad de lecturas) “anchodepico”.

Calcula el ángulo de la OA “EA”.
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APÉNDICE A. Programa de Cómputo
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APÉNDICE A. Programa de Cómputo

Si se desea graficar la señal gaussiana de un barrido (opcional).
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APÉNDICE A. Programa de Cómputo

Calculo de la coordenada x, y, z a la que corresponde la señal optoelectrónica.

Se acota una ventana para extraer los las características en el dominio del tiempo de

los valores de toda la señal gaussiana de un barrido (360 °) y de una ventana que

cubre aproximadamente (180 °).

Si se desea graficar la señal gaussiana de un barrido (opcional) y de la ventana

(opcional).
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APÉNDICE A. Programa de Cómputo

Extracción de características en el dominio del tiempo para la los 360 grados de

señal optoelectrónica y para los aproximadamente 180 grados de la ventana selec-

cionada.
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APÉNDICE A. Programa de Cómputo

Código para enviar los resultados al archivo C:\experimentación\testdata
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APÉNDICE A. Programa de Cómputo
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APÉNDICE A. Programa de Cómputo

Ver los resultados en el archivo de Excel testdata.

3. Para procesar paquetes de señales optoelectrónicas.

En Matlab se invoca el programa “Enpaquete.m”.

Se especifica la ruta donde se localiza el folder con todas las señales optoelectrónicas

que se procesaran.

Se ejecuta.
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APÉNDICE A. Programa de Cómputo

Se realiza el mismo procesamiento del paso 2 a cada archivo en el folder.

Ver los resultados en el archivo de Excel testdata, se creara una pestaña para cada

archivo.
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APÉNDICE B

Descripción de la Compilación de Datos

2.0.1. Autores de la compilación de datos

Wendy Flores Fuentes, Eduardo Arellano Vega, Oleg Sergiyenko, Iván Y. Alba Corpus, Julio

C. Rodríguez Quiñonez, Félix F. González Navarro, Jesús E. Miranda Vega, Daniel Hernández-

Balbuena, Fabián N. Murrieta-Rico.

2.0.2. Descripción de la compilación de datos

Señales optoelectrónicas adquiridas para las mediciones de coordenadas de superficies de

diferentes colores, colocadas a distintas posiciones de profundidad (x), realizadas en 3 planos

en (z), a través de un posicionamiento del láser (PL, de sus siglas en inglés) de 45° a 80° ,

realizadas con un sistema de visión técnico (TVS, de sus siglas en inglés).
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APÉNDICE B. Descripción de la Compilación de Datos

Cada archivo contiene una señal, es una matriz de 1952 x 2, la segunda columna corresponde

a las lecturas de voltaje, la primera columna corresponde al tiempo. Cada lectura se capturo

cada 0.00032 s, el archivo completo corresponde a aproximadamente de 10 a 12 rotaciones de

escaneo. A continuación se muestra graficada la señal completa de un archivo, y se muestra la

tabla de datos de los primeros 36 renglones.

El folder mediciones contiene la siguiente estructura por cada tipo de superficie escaneada.
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APÉNDICE B. Descripción de la Compilación de Datos

Una vez procesadas las señales optoelectrónicas.

A través del Programa de Cómputo “Extracción de características en el dominio del tiempo

de señales optoelectrónicas de un sistema de visión técnica” se obtiene de cada instancia los

siguientes parámetros:
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APÉNDICE B. Descripción de la Compilación de Datos

2.0.3. Resultados del procesamiento de la compilación de datos

El archivo “DATASET.xlsx” contiene el resultado del procesamiento de las mediciones pre-

viamente descritas. 4701 instancias, con una etiqueta y 31 características por instancia. En la
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APÉNDICE B. Descripción de la Compilación de Datos

primera hoja del documento “Original” se encuentran todos los datos en el orden en que fueron

procesados, incluyen la dirección (path) donde se encuentra el archivo al cual corresponden los

resultados. En la segunda hoja del documento “Clasificadaxcolor” se encuentran todos los datos

clasificados con una Etiqueta por color (corresponde al color del objeto escaneado). En la ter-

cera hoja del documento “Clasificadaxtipodepapel” se encuentran todos los datos clasificados

con una Etiqueta por tipo de papel (corresponde al color y textura brillosa u opaca del objeto

escaneado). En la cuarta hoja del documento “Clasificadaxprofundidad” se encuentran todos

los datos clasificados con una Etiqueta por color de papel y ordenados por la profundidad a la

que se encontraba ubicado el objeto escaneado).

2.0.4. Liga a la compilación de datos
https://drive.google.com/drive/folders/1ZWXpHs0kANoroZOYaXEI-v6zhXF0fvPb?usp=sharing
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