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Se presenta un&ctnica para extraer la forma 3D de objetos mediante el procesamient@genies de unarea de luz. En este proceso,
una red neuronal de aproximéanireconstruye la forma 3D del objeto. Esta red neuronal, se genera con una estructura en forma de cay
neuronas, conexiones y reciben inforntecpara ser procesada, con lo que se obtiene una respuesta de salida. En este caso, lmforma
que recibe la estructura de la red neuronal, correspondageines de unanea de luz proyectada sobre objetos con dimensiones conocidas.
Estas inagenes se obtienen durante el barrido denled de luz sobre el objetos gatr El método perfilongtrico que usa la red neuronal de
aproximacbn, esh basado en las deformaciones que sufre imealde luz cuandesta se proyecta sobre un objeto. Estas deformaciones son
medidas mediante aproximaci gaussiana. En estachica se reconstruye la forma 3D sin utilizar losjpaetros del arreglo experimental.
Esto constituye una ventaja sobre lostodos comunes de proyegnide inea. En esta forma la predsi de los resultados se mejora, ya
que no se introducen errores de medlical sistema. La precisn de estaécnica se obtiene mediante el vators Esta &cnica es probada

con simulaciones y con objetos reales. Tegntse presenta el tiempo de procesamiento y la poecitg los resultados.

Descriptores: Reconstrucdn 3D; proyecdn de Inea de luz; red neuronal de aproxintatiaproximadn gaussiana

Atechnique for 3D object shape detection based on light line image processing is presented. In this process, an approximation neural ne
is used to reconstruct the 3D object shape. This neural network is generated using images of a light line projected onto the objects, w
dimensions are known. These images are obtained in the scanning step of the light line onto the objects. The profilometric method use
the neural network is based on the light line deformations. These deformations are measured by the Gaussian approximation method. |
technique, the 3D shape is obtained without use the parameters of the experimental set-up. It is an advantage over conventional meth
the light line projection. In this manner, the accuracy is improved due to the errors are not introduces in the system. The accuracy in
technique is deduced by the rms value. This technique is tested with simulations and real objects. Also, the time processing and accl
results are presented.

Keywords: 3D reconstruction; light line projection; approximation neural network; gaussian approximation.
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1. Introduccion de la superficie del objeto[2]. Este grueso es medido directa-
mente sobre la pantalla usando un ocular. T&mise ha uti-

En metrologa Optica y visbn rokbtica se han desarrollado Jizado la naquina de mediéh de coordenadas (MMC) [3].

diversasécnicas para la reconstruoni3D de objetos, usan- Esta &cnica usa bloques patr como calibrador. Las coor-

do metodosopticos. El uso de luz estructurada permite quedenadas espaciales de la deforrbadie la Inea se detectan

el sistema sea &s confiable y los datos adquiridos se inter-determinando la posich de la Inea sobre la gradam de

pretan en forma muy simple para obtener el resultado finalos bloques paém. Otro nétodo de detecon de pico usa un

Una €cnica en particular es la de proyentide unaihea  censor electimico para la detecdi del pico, por medio de

de luz [1-7]. Cuando unarlea de luz es proyectada sobre layn integrador nurérico [4]. En el nétodo de integradn de

superficie de un objeté@sta se deforma en el plano de la ima-|ineas TDI: Time Delay Integratio)y una @mara grabdea

gen. Esta deformatn se debe a la variam de la superficie  por linea un conjunto de iggenes para generar un [Getde

del objeto. El objetivo de est&dcnica es la detedmn de la  franjas [5-7]. En este &todo, la forma del objeto se obtie-

posicbn de estas deformaciones en la imagen. Con la medhe calculando la fase del patr de franjas. En todos estos

cion de estas deformaciones y losgraetros de la geomér  metodos las distancias de la georfeettel arregldptico son

del arreglooptico se deduce la informaii de la topograh  medidos mediante un proceso externo al sistema computa-

del objeto. En algunos casos, estas deformaciones se midgjpnal. Posteriormente estos paretros son introducidos al

usando el ratodo de detecon de pico[1]. En este @todo, el sistema computacional para poder obtener las dimensiones
pico es asignado gixel con mayor intensidad. Este pico y de la superficie 3D del objeto.

su centro se obtienen usando una ventana sobre fanrdgi
la linea y aplicando un valor de umbral. Otr@mdo consis- En la £cnica propuesta en este trabajo, la forma 3D del
te en medir el grueso de uriméa de luz como una furm  objeto se obtiene usandmicamente el proceso de detégti
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de la deformadin de la Inea de luz. Esta deforméci tie-  perpendicularmente a la superficie del objeto y el proyector
ne una relaén geonétrica bien definida con la superficie del est alineado a udngulo. El nétodo propuesto en este tra-
objeto [8]. Para evitar la medimn de los paametros de la bajo puede ser usado por estas tres configuraciones. En este
geometia del arregladptico, se construye una red neuronaltrabajo, en particular, se @ida configuradn donde el pro-
de aproximadn (RNA) cuya estructura es alimentada conyector de inea de luz estalineado perpendicularmente a la
imagenes deiheas de luz proyectadas sobre objetos patrosuperficie del objeto y la&mara alineada a uangulo. El
nes con dimensiones conocidas. La estructura de esta RNAtreglo experimental es muy simple como se muestra en la
consta de una capa de entrada, una capa oculta de neuroi@g. 1. En este arreglo, el objeto se fija sobre una plataforma,
y una capa de salida [9]. En la capa de entrada no se realita cual se mueve en el efemediante un dispositivo electro-
ningln proceso, simplemente se transfiere un vector de damednico. Este dispositivo éstontrolado por computadora,
tos de entrada a la capa oculta. Este vector de datos contiepsu movimiento estbasado en un programa computacional.
la informacbn de Ineas de luz proyectadas sobre los objetosSobre el objeto se proyecta uriada de luz vertical por me-
pation. La conexdn de los datos hacia la capa oculta no sedio de un diododser. En cada paso del movimiento,iteeh
asocia ningn peso, ya que no se realiza riimgproceso en la de luz se deforma de acuerdo a la topogrdel objeto. Cada
capa de entrada. En la capa oculta, cada neurona se determimea de estasreas, es capturada por urdarara CCD y una
mediante una funéin radial, la cual eétcentrada a la distan- tarjeta digitalizadora. La deformaxi de la inea de luz tie-
cia del dato trasferido de la capa de entrada hacia la capg una relaén geomefia bien definida con la superficie del
oculta. La capa de salida es formada con la suma de la neobjeto. La topograé correspondiente a una régidel obje-
ronas, las cuales ést multiplicadas por un peso. Esta fun- to donde se proyecta linka de luz es obtenida mediante el
cion es la respuesta de salida, la cual se obtiene mediante procesamiento de la RNA. La informaai producida por ca-
proceso de entrenamiento en donde se determinan los pesislinea corresponde a una seéxtiransversal del objeto. La
asociados a cada neurona de la capa oculta. En este trab&joma completa del objeto se genera con la inforibace
tambin se explica la forma de seleccionar losjpaetros de  todas lasiheas procesadas.
la arquitectura de la RNA. El vector de los datos de entrada se  Para describir la relagh geonétrica entre la deformain
obtiene detectando la posici en laimagen de laea de luz  de la inea de luz y la superficie del objeto, se usa la gedmetr
proyectada sobre los objetos fatr Para medir la posioh  del arreglo experimental. En la Fig. 2 se muestra la geome-
de la inea de luz con resolum de fracadn depixel se usa tria del arregldptico usado en este experimento. En el plano
el método de aproxima6n gaussiana. Este&todo es usado, de referencia e&h localizados el eje y el ejey, y la super-
ya que la distribuén de intensidad de larlea de luz tamiin  ficie del objeto se indica comb(z, y). Los puntosA y B
es gaussiana. Con esté&todo la posidn de lainea de luz  corresponden a ldrlea de luz proyectada sobre el plano de
se obtiene calculando la posiai central de la funéin gaus-  referencia y sobre la superficie del objeto, respectivamente.
siana. Esta posién es calculada con una simple sumatoria.Cuando unaihea de luz se proyecta sobre la superficie del
Esto representa una ventaja en tiempo de procesamiento, gbjeto,ésta se mueve en el plano de la imagen del punto
que normalmente la posam se obtiene calculando elaxi-  al z . Este desplazamiento puede ser representado como
mo de intensidad mediante la aplicatide derivadas.

El arreglo experimental usado en egtertica es muy sim- s(z,y) =4 — 7B. (1)
ple, el objeto es desplazado en forma horizontal y a su vez es
barrido por unaihea de luz. En cada paso del movimiento seEste desplazamientgz, y) es directamente proporcional a
captura unaihea de luz mediante unamara CCD. De es- |a superficie del objetd(z, ). Usando este desplazamiento,
tas imhgenes se extrae la posiide la Inea de luz mediante |a superficie del objeto se determina mediante la RNA. Esta
aproximacdbn gaussiana. Los datos de la pasicde lainea  RNA contiene los datos de la superficie del objeto para un
son introducidos en la RNA, la cual genera una sgttians-  desplazamients(z, y) de linea de luz dado. De esta manera,
versal del objeto. La informa@n producida por el conjunto
de imagenes procesadas durante el barrido dedslse guar-
da en un arreglo de memoria para obtener la forma complete =
del objeto. 5

2. Descripcbn del arreglo 6ptico

geonétricas para lagtnicas de proyedmn de iluminacddn.

En la primera configuradn, la @maray el proyector son ali- Laser
neados a uAngulo respecto a la superficie del objeto. En la |
segunda configuraimn, el proyector se alea perpendicular-
mente a la superficie del objeto y lamara se ahea a un
angulo. En la tercer configuraxi, la émara est alineada FIGURA 1. Arreglo experimental.

En metrologa Optica existen tres tipos de configuraciones T:
D
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Objeto
se calcula la correspondiente megdigue representa la posi-

cion central. Para realizar este procedimiento, se sustituye la
FIGURA 2. Geometia del arreglo experimental. posicbnz; y laintensidad; de estos 1pixelesen la Ec. (3),
parai = 1,2,3,...,n. En este caso el resultado de la posi-

se obtiene la informaéi de la superficie del objeto corres- CiOn central eg, = 14.664. Este resultado corresponde a la
pondiente a una seési transversal del objeto. El desplaza- Posicon de lainea de luz:p = 14,664 pixeles
mientos(z,y) se obtiene midiendo la postri de laineade ~ Tamben se calcula el factor de normalizaciy la des-

luz en cada rengh de la imagen. Esta posici es obtenida viacion eséndar para graficar la furm gaussiana mostrada
con una resoluén de fracadn depixel mediante el uso del €n la Fig. 3, la cual representa a egpoeeles Generalmente
método de aproximadn gaussiana, el cual se explica en laPara una fundin gaussiana, el centro de esta se calcula me-

Sec. 3. diante la media arit@tica [12]. Esta media es definida como:
n

. .z . - ZT;

3. Aproximacion gaussiana de unaihea de luz p ; ’ @)
A = —
n

La intensidad proyectada por un diodsér es una distribu- _ . _
cibn gaussiana en direéxi lateral (ejer) [10]. Los valores de El resultado de esta media es siempre el punto medio de
intensidad de cada rerigl de una imagen dénea de luz son la posicbn de lospixelesen el ejer. La media aritrética asu-
representados confog, zo), (z1, z1), (22, 22), . . ., (zn, 2,), M€ que todos lopixelestienen la misma importancia. Por lo
dondez; es la posidn delpixely z; es la intensidad dgdi-  tanto, la posidn central de la funon gaussiana es el punto

xel, parai = 1,2,3,4,...,n. Una manera natural de repre- medio. Sin embargo, el @imo de intensidad de Iqsixe-
sentar estos valores de intensidad, es unadmngaussiana. lesno siempre esten el punto medio. Esto se debe a que la

La ecuaddn de una fundin gaussiana se define como camara o el diodoéser esin alineados a uangulo con res-
pecto a la superficie del objeto. Por lo tanto, €&lximo de

fla) = Ni e—%(%)i @) intensidad se encuentra al lado izquierdo o al lado derecho
oV/2m del punto medio del conjunto dexeles El resultado de la

media aritnética para logpixelesde la Fig. 3 ey = 14.5
pixeles Como se puede ver, el resultado es diferente al resul-
tado obtenido por la Ec. (3), la cual es llamada media pon-
derada. Para la media ponderada, se asigna un peso a cad
punto. En este caso, el peso es el valor de la intensidad del

dondeN: es elarea bajo la curvay es la media de la fungn

y o es la desviadn esandar [11]. Para determinar la posi-
cion de la Inea de luz, el pametro nas importante de esta
funcion gaussiana es el valor de la media. Esto es porque

repr.e§enta el centro de la fuomgausaana. Por lo tanto,. la pixel. Esto significa que logixelescon mayor intensidad son
posicon de lainea de !u'z se obtiene caIcuIando la media m”as importantes que Igsxelescon menor intensidad. Por

en ".”‘ imagen. La exprem para calcular la media puede des'Io tanto, la media ponderada Ec.(3) es usada para calcular la
cribirse como posicbn de la Inea de luz. El procedimiento de calcular la

n posicbn de la Inea de luz mediante la media ponderada, se
Z; % aplica a todos los renglones de la imagen. Con esto se obtie-
W= ©) ne el perfil del objeto de la reyn donde se proyecto lmka
Z: i de luz. Este perfil corresponde al vector de desplazamiento
=t S = (s1,52,53,-..,5n), €l cual se introduci en la RNA

La Fig. 3 muestra un conjunto gexelesde un rengdn  para obtener una seoci transversal del objeto. En la Fig. 4
de una imagen dérlea de luz. De este conjunto gixeles  se muestra unarlea de luz. Para cada reaglde esta imagen
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vector de datos muestreados y cada dato se transfiere a cada
neurona de la capa oculta. La capa oculta se genera median-
te funciones radiales, las cuales son centradas a la distancia
de los datos muestreados de entrada. La capa de salida se
obtiene con la sumatoria de las neuronas de la capa oculta
multiplicadas por su pesw;. Los pesos se obtienen degpu

de un proceso de entrenamiento, con lo que se determina la
respuesta deseada. La estructura de esta RNA se muestra en
la Fig. 6. En esta RNA, la capa de entrada es simplemente
se calcula la media ponderada [Ec. (3)] para obtener la posji vector de datos§ — (51,52, 83, ., 5m). La informa-

cion de lalnea de luz alo largo desta. Usando esta posioi  ¢jon de este vector de entrada se obtiene del procesamiento
a lo largo de la imagen (ejg), se calcula el desplazamiento ge imagenes de unérlea de luz proyectada sobre objetos con
s(x,y). Este desplazamiento representa el perfil del objeto, &limensiones conocidagl — (hy,ha, hs, ..., hm), usando

cual es mostrado en la Fig. 5. Como se puede observar el pedt metodo de aproximaon gaussiana [Ecs. (3) y (1)]. Estos

fil se determina con un mimo de operacionesja Ec. (3).  desplazamientos son mostrados en la Fig.7. La capa oculta
Este perfil es extido de cada una de las capturadas en ejecibe estos valores del vector de entrada y se genera una
movimiento del objeto. neurona en cada nodo. Estas neuronas son determinadas por
una funcén radial, la cual opera sobre uaeea localizada a

el valor del dato de entrada. La expi@side cada neurona

se describe comg;(||s — s;||?), dondes; es el centro de la

Las redes neuronales son estructuras compuestas denga n funcion. El rango efectivo de la funimn es determinado por

ro de neuronas conectadas eniteCada neurona tiene una €l centro y el ancho de la furmi. La respuesta para la ca-
entrada, una salida y una fuboique procesa la in formagi ~ Pa dg galida es la suma de todas las neuronas, las cuales son
de entrada para obtener la respuesta de salida. A la salida Be/ltiplicadas por un peso. La respuesta deseada para la capa
cada neurona se le asocia un peso, con lo cual se conect&@salida de esta RNA es

otras neuronas. Cada una de estas neuronas es activada cuan- n

do recibe el nivel de excitain adecuado, el cual proviene de h(s)=> wif; (HS - 51’H2>7 ®)

las influencias separadas que recibe de sus enlaces de entrada. i=1

La funcion de activadin corresponde a una fubdi de um-  4ondey, es el imero de neuronas. Para completar la arqui-
bral, la cual determinala gctlvam de,la salida de laneurona. {octura de esta RNA es necesario determinar SUBTErOS
De esta estructura se obtiene una féng¢la cual corresponde propios. Estos pametros son: umbral de activanj forma
al modelo de la informadh con la cual se construyo |a red g |5 neurona, imero de neuronas, centro de la neurona, an-

neuronal. Las redes neuronales, son aplicadas a problemas, de |a neurona y los pesos. El primergmaetro a deter-
de clasificaddn, aprendizaje supervisado, regeesiidentifi-  minar es la fun@in de umbral. Para seleccionar la fuei

cacbn de formas y detedan de objetos [13-19]. Una RNA 4o ympral de activadh, se analiza la salida de la RNA para
es la representamn de una red de interpolar, la cual s yeterminar la influencia del umbral en el comportamiento de
puede determinar por medio de funciones radiales [20]. L& RNA. Existen diversas funciones de umbral como: fanci
estructura de la red neuronal usada en este trabajo consta ggmoide umbraldgico, y umbral lineal, las cuales han sido

tres capas: una capa de entrada, una capa ocultay una capgdgqag ampliamente cono funciones de actvade una red
salida. Esta estructura, la cual consta de tres capas, es equiygi,ronal [24-25]. La seledm de una fundin de umbral de-

lente a una estructura de dos capas [21-23], ya que la capa (g ser de acuerdo a la respuesta de salida deseada. De acuerdo
entrada no realiza nitgy proceso yunicamente se encarga g |5 arquitectura de esta RNA, la respuesta de salida esta dada
de conectar los datos de entrada a cada una Qe las neurow la Ec.(5). De esta manera, la respuesta de salida deseada
de la capa oculta. Esta capa de entrada es simplemente 4gy, ) por |o tanto, se desea que la RNA se active cuando

se tenga en la salidgs). La funcibn umbral que cuenta con

FIGURA 4.Imagen de undmhea de luz.

4. Construccbn de la arquitectura de la RNA

5] estas caractisticas es la funéin Umbral Lineal, la cual se

g ool describe como:

% 45 //'* s(xy) . n

5 3] salida= > " w;f;. (6)

§ 154 / i=1

E e e S En esta forma, la salida se activa cuando la respuesta es la

20 0 20 40 60 8 100 120 140 160 180 200 220 RNA. En el caso de la fungn sigmoide, la activadn corres-
Renglofies dela lifed de luz ponde a la sigmoide de la RNA. Debido a esto no es posible

FIGURA 5. Perfil de un objeto obtenido de linéa de luz de la  emplearla, ya que no es la respuesta de salida deseada. En el
Fig. 4. caso de la funén umbral bgico, la salida se activa en cero
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si lared esi abajo de un umbral o en uno si la red esta arriba
del umbral. En este caso tampoco se puede aplicar esta fumasLe |. Comparadn de la forma de las funciones radiales usa-
cidn, ya que no es la respuesta de salida deseada. El seguntia para generar una RNA. En esta tabla, se muestra la dafinici
parametro a determinar es la forma de la fuimcéle cada neu-  de funciones radiales yimero de neuronas que se usan para de-
rona de la capa oculta. Existen diversas funciones que puedégiminar el criterio MSE. En la primer columna, se muestra la defi-
ser usadas para construir cada neurona, tales comafunci hicion de la funciones radiales. En la segunda columna, se muestra
cObica, funcbn inversa cuadtica, funcbn multicuadatica y el nombre de cada una de estas funciones. En la tercer columna se
funcion gaussiana [19]. Las definiciones de cada una de estgéuestra el numero de neuronas usadas para entrenar la RNA. En la
funciones se muestran en la Tabla . En esta tabdresenta cuarta columna, se muestra el valor del MSE para cada una de las
. . . L . funciones radiales.
la distancia radial|s — s;||. El arglisis del comportamiento

de la RNA, de acuerdo a la forma de las neuronas de la ca- Funcbn radial Nombre Neuronas MSE
pa oculta, est basado en el error de la RNA con respecto a 3 Funcbn radial 10 0.00374
la respuesta de salida deseada. El criterio MSE (M&&an cubica

Squared Error error cuadatico medio), provee informat (r? + 02)0 Funcbn 10 0.01721
del error cuadatico medio de la respuesta de salida genera- multi-cuadatica

da por la RNA con respecto a la respuesta de salida deseada 1/(1 + r2) Funcbn Inversa 10 0.00302
[18]. El uso de este criterio se debe a que l@snmportan- Cuadatica

te de estaécnica de detecon de forma es la precimn de exp(r?/20?) Funcbn 10 0.00246
los resultados. El criterio MSE es la media de la diferencia al gaussian

cuadrado entre la respuesta de salida obtenida por la RNA 'y
la respuesta de salida deseada. El criterio MSE se define por

m

Z (hei — hi)?,

i=1

MSE = e

7 s
m

dondeh; es la respuesta de salida de la RNW; es la res-
puesta de salida deseadaues el imero de muestras a ana-
lizar. Para definir cal funcion se debe de utilizar como base
radial en la capa oculta, se entbda red usando 10 neuronas
para cada una de las funciones propuestas. Posteriormente, !
determird una respuesta de salida de la RNA &c.(5) con s
cada una de las funciones radiales. Para cada una de las res-
puestas de salida obtenidas se calcula el valor MSE usan@gg g 6. Estructura de I&ed Neuronal de Aproximani.
valores de superficie de objetos con dimensiones conocidas.

El criterio MSE, indica cal RNA generada por estas funcio-

nes ajusta mejor a la respuesta de salida deseada. De acuer: 180 -
ala Tabla |, la fundn Gausiana es la furm con laque la i
RNA ajusta mejor a la respuesta de salida deseada. Por lo tar & 150 s
to, la funcbn gaussiana es usada para construir la capa oculte £ 120 i _+> ’
de la estructura de la RNA. De esta manera las neuronas d‘% . +F
la capa oculta se expresan como g 907 - *
2 § . 5 + =
] s .
i = exp (_5%‘921”> 7 (8) % 30- Sziuﬁﬁ
2 o4 1+
L} 5 I % L} & I J I E I ’ I ! | L |
de esta expresn, s; y o, son el centro y el ancho de la fun- 20 0 20 40 60 80 100 120 140

cibn gaussiana, respectivamente. Por lo tanto, la expres

la RNA Ec.(5) se expresa como

n 2
S — 8;
h(S): E w; €eXp (_H202H
i=1

)

Superficie del objeto (mm)

FIGURA 7. Desplazamientos de unméa de luz proyecta sobre

objetos paibn.

9)

El tercer paametro es el centrs;, el cual proviene del

vector de entrada de dados muestreados con lo que se efec
tuara el entrenamiento. El cuarto paretro el ancho de las
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funciones gaussianas. En este caso el ancho de las funciores estructura de esta RNA de tres capas trabaja igual que

gaussianas se denota poy se define como una estructura de dos capas, calculan pesos, ya que en la ca-
d pa de entrada no se realiza niimgproceso. Por lo tanto, no
o= —, (10)  se asocia ningn peso a la salida de la capa de entrada y los
Van datos son transferidos directamente a la capa oculta. Para de-

donded es la distancia entre el centro de cada par de neurond@'minar 10s pesos de la capa oculta se realiza un proceso de
y n es el imero de neuronas. El quinto paretro a deter- €ntrenamiento, en el cuéstos son ajustados. Este tipo de en-

minar es el Amero de neuronas que se deben utilizar en effénamiento es supervisado, ya que la respuesta de salida de
proceso de entrenamiento de la RNA. Para la capa de entr& red es conocida. Por lo tanto, los pesos se deben ajustar
da el rimero de neuronas es igual dimero de datos: del ~ Para obtener la respuesta de salida deskadaEn este pro-
vector de entrad8. Esto se debe a que en la capa de entrad§€SO de entrenamiento, la RNA recibe un conjunto de datos
no se realiza ninign proceso y los datos son transferidos di-Aue consiste de duplds;, h;), parai = 1,2,3,...,m. De
rectamente a la capa oculta. Pero en la capa oculta se usa8fas duplagsi, ;) son la entrada y la respuesta de salida,
criterio MSE para determinar elimero de neuronas de esta 'eSpectivamente, y puede ser representadas como un vector o
capa. El criterio MSE tambn nos proporciona el error de la Una matriz. En este caso los datos de entrada provienen del

respuesta de salida de la RNA de acuerddiahero de neu- VECOrS = (s1,s2,s3,...,5m), €l cual proviene de iage-
ronas en la capa oculta usadas en el entrenamiento. La Fig.%eS deinea de luz procesadas y la repuesta de salida proviene
muestra el error en la salida la RNA de acuerdotanaro ~ del vectorH = (hy, hy, hs, ..., hm), €l cual corresponde a

de neuronas usadas en el entrenamiento. Para la estructl#§ dimensiones de los objetos de lasgenes procesadas .
de esta RNA, el criterio MSE indica que el error egimo Larespuesta de salida de la RNA es definida poakeldo de

y estable con ras de diez neuronas. Por lo tanto, éhero la suma de productos de acuerdo a la Ec. (9). De acuerdo a la
de neuronas para construir esta RNA es a partir de diez. structura de estared [Fig. 6y la Ec. (9)] para cada entrada

(ltimo pa@metro a determinar son los pesosde la RNA.  S€ generaun sistema de ecuaciones que implican a los pesos
| ho conocidos:

2 2 2
b — w1 exp (‘”Slzﬁll )wwm <_|s12052|| >+._,+wnexp (_nsl%jn )

Is2 = s1]1* 2 — 52 sz = snll®
hg:wlexp<—%‘2 + woy exp gz + -+ wy, exp S (11)

2 2 2
Sm — 81 Sm — S2 Sm — S,
o, = W1 €Xp <—” 7"202 H ) —+ wa exp (—” m202 ” ) + -+ wyexp <—| m202 dl >

I
Usando la notaéin de la Ec. (8), este sistema de ecuacio{Ec. (14)], tambén se puede representar como producto de

nes lineales Ec. (11), se puede rescribir como: matrices: FW = H. De esta manera se obtiene un sistema
lineal, del cual son calculados los pesos. Este sistema lineal
hy =wifi1+wafiz+ -+ wnfin, se define como:
ho = w1f2,1 + w2f2,2 R wan,nv (12) f171 f172 f1,3 cee flm w1 hi
f2,1 f2,2 f2,3 T fz,n w2 ha
. . . . = (13)
hm = wlfm,l + w2fm,2 +-+ wnfm,n- fm,l fm72 fm,,B e f7rl,n, W, hn

en la Ec. (14)m es elindice del dato que llega a cada neu-  Cuando el imero de datos del vector de la capa de en-
rona para ser procesado y taimbialindice de la respuesta trada es igual al numero de neuronas de la capa oculta, se
de salida, de acuerdo a la Ec. (11).iktlicen correspon- obtiene una matriz cuadraidfa Resolviendo el sistema lineal

de al dato de cada neurona y a cada peso de la neurona cd@la Ec. (13), se obtienen los pesas Este sistema lineal se
respecto a la Ec. (11). Este sistema de ecuaciones linealessuelve por el @todo de chelosky [26]. Esteé&todo usa
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e cada paso del movimiento, linka de luz se deforma de
0.25+ acuerdo a la topograf de la superficie del objeto. Cada una
0.20 de estasiheas es capturada por urdatara CCD y una tarjeta
. 55 digitalizadora, las cuales @st conectadas a computadora. La
= resolucon de estas idgenes es d&20 x 200 pixelesy 256
= 010 niveles de gris. Los valores de la superfikig) se obtienen
g 005 sustituyendo el desplazamient(r, y) de las indgenes de
S 000l linea de luz en la RNA [Ec. (9)]. Con la informéai obte-
0051 nida de todas ladsreas procesadas se obtiene la forma 3D
completa del objeto.
-0.10 T T T T T T T T T T

"3 & § 1 b 1 1 8 2 En este trabajo se presentan dos objetos, de los cuales se
extrajo su forma 3D. El primer objeto es la es la superficie
de un vaso, el cual se muestra en la Fig. 10. De este obje-
to se captura un conjunto de &genes, con las cuales se re-
construy su topogrdf. De cada una de estasédgenes se
extrae un perfil del objeto, mediante eétado de aproxima-
la descomposion LU para transformar el sistema de matri- cjon gaussiana como se describe en la Sec. 3. Esto se realizz
ces. En la descomposiri LU, una matriz sirétrica y posi-  cajculando la posiéin centraly de la funcon gaussiana en
tiva definida se descompone en una matriz triangular inferioggqa rengin de la imagen, usando la Ec.(3). Usando el re-
y en una matriz triangular superior. Usando la matriz trian-syjtado de la posion central, se calcula la deformanide la
gular superior e inferior, el sistema lineal de la Ec. (13) sqjnea de luz usando la Ec.(1). El resultado de este paso es un
transforma elLUW = H. Entonces el sistema se resuelveyectorS(s,, .. ., s,,). Los valores de este vector se sustituyen
comoLY = Hy UW =Y. Con este procedimiento, l0s ep |a RNA, con lo que se obtiene una séedransversal del
pesosw; son calculados y la estructura de la RNA ha sidogpjeto. Cada una de las secciones transversales obtenidas de
completada. Esta RNA es una fubicontinua, la cual des- conjunto de inagenes se guardan en un arreglo de memoria
cribe las dimensiones de la superficie de un objeto usado §%hra obtener la forma 3D completa.
el desplazamiento de unméa de luz. La Fig. 9 muestrala  para conocer la precisi de los resultados obtenidos se
RNA obtenida en este trabajo, construida con diez neuronag|cula el valorms(root mean squared27]. Este valorms
Gausianas. se determina usando datos calculados mediante la RNA y da-
dos obtenidos de unaaguina de mediéin de coordenadas
5. Resultados experimentales (MMC). El valor rmses definido por

Numero de neuronas

FIGURA 8. Error MSE de salida de la RNA de acuerdo ahrero
de neuronas.

m

En la Fig. 1 se muestra el arreglo experimental usado en es- _ |1 hos — he)2
te trabajo. En este arreglo, el objeto se mueve en pasos de Y Z( 0i = hei)?,
fraccion de milmetro en forma horizontal, mediante un dis-

positivo electromeanico. Este dispositivo eéstconectado a dondeho; son los datos medidos con la MM@c¢; son los
una computadora, la cual manipula el movimiento mediantélatosh(s) calculados por la RNA yn es el rimero de mues-
un programa_ Sobre |a Superﬁcie de este Objeto se proyec&l@s. El resultado del valemsobtenido para la Supel’fiCie del

una inea de luz, por medio de un diodaskr de 5 mW. En

(14)

i=1

180

150
1 Red Neuronal de Aproximacion

120 \
90

60

30

0

Desplazamiento (pixeles)

T T "~ T T 1T T T "1
20 O 20 40 60 80 100 120 140

Superficie del objeto (mm)

FIGURA 9. RNA construida con diez neuronas. FIGURA 10. Superficie de un vaso usado para extraer su forma 3D.
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vaso es'ms = 0.1721 mm. La forma 3D completa de la su-

perficie del vaso se obtuvo mediante el procesamiento de 8¢

lineas de luz. La topogriaf de este objeto se muestra en la =

Fig. 11. La escala de los ejes de esta figura esta en mm. ©
El segundo objeto usado para reconstruir su forma 3D es

un arres, el cual se muestra en la Fig. 12. Al igual que para ”

la superficie del vaso, se aplica aproxinfecigaussiana 'y  =»-

RNA para reconstruir la forma 3D del @s De esta manera,

se extrae la informaén del desplazamiento de lasédgenes

y posteriormente se efaa la RNA para extraer secciones TS —r

transversales del objeto. El resultado del vatos obtenido "“H |” l II‘I\\IJI‘JI,JIQI“Q‘I‘I“""‘I\"‘\‘I\‘I““"‘H“‘l‘l"“'”‘|l|\‘\1\'\|'llil\'|‘\l\\l\|\ﬂ\‘\‘l|u‘\\l" I o

para el ards esrms = 0.1672 mm. En este caso se proce- —

saron 96ineas para reconstruir la forma 3D completa, como _—

se muestra en la Fig. 13. En esta figura, la escala de los ejes

esth en mm. La Computadora que sé 1) este proceso es FIGURA 13.Forma 3D del arés correspondiente ala Figura 12.

una PC5 x 86 a 166 MHz. Cadaihea de luz es procesada

en 0.062 segundos. Este tiempo de procesamiento es meyperimental no se incluyen en el algoritmo computacional

rapido, ya que la informagn se extrae de la imagen con para determinar la forma 3D del objeto. De esta manera, todo

un minimo de operacionesia la Ec.(3). En este proceso se el proceso se facilita, ya que no se introduceapeatros me-

puede observar que los panetros de la geomérdel arreglo  didos en forma externa. Esto a diferencia dmo se hace en

los métodos de proyecon de Inea de luz. En estéc¢nica es

posible modificar la posion de los componentes del arreglo

experimental y la RNA construye otra fubaih(s), median-

te el ajuste de pesos. Por lo tanto, todos los pasos de esta

técnica se realizan por medio de un proceso computacional y

se evitan mediciones sobre el arreglo experimental. De esta

manera se logra una buena repetibilidad en cada néedici

10 -~

| .
u\m"

__‘?\\

.\--

6. Conclusiones

En este trabajo se ha presentado wnica para recons-
truccion 3D de objetos basada en una RNA de tned de

luz. Esta écnica provee una herramienta valiosa para detec-
cion 3D de forma en diversaseas de inspedm industrial.

Esta &cnica permite que se eviten mediciones sobre el arre-
glo experimental, como es cam en los nétodos de proyec-
cion de Inea. Esto mejora la precisi de los resultados, ya
gue no se introducen al sistema computacional errores de me-
diciones externas. De esta manera, todo el procedimiento se
realiza en forma computacional mediante la RNA y aproxi-
macbn gaussiana. En este trabajo ta@mbse muestra que

el procesamiento de iagenes se realiza con una resauci

de fraccon depixel, mediante aproximaon gaussiana. Este
procesamiento se eféet de manera muyapida, ya que la
posicbn de laInea de luz se determina con muy pocas ope-
raciones. Por otro lado, las mediciones que se @fecton

esta écnica, se realizan con una buena repetibilidad.

FIGURA 11.Forma 3D de la superficie del vaso correspondiente a
la Figura 10.
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