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Se presenta una técnica para extraer la forma 3D de objetos mediante el procesamiento de imágenes de una lı́nea de luz. En este proceso,
una red neuronal de aproximación reconstruye la forma 3D del objeto. Esta red neuronal, se genera con una estructura en forma de capas,
neuronas, conexiones y reciben información para ser procesada, con lo que se obtiene una respuesta de salida. En este caso, la información
que recibe la estructura de la red neuronal, corresponde a imágenes de una lı́nea de luz proyectada sobre objetos con dimensiones conocidas.
Estas iḿagenes se obtienen durante el barrido de la lı́nea de luz sobre el objetos patrón. El ḿetodo perfiloḿetrico que usa la red neuronal de
aproximacíon, est́a basado en las deformaciones que sufre una lı́nea de luz cuandóesta se proyecta sobre un objeto. Estas deformaciones son
medidas mediante aproximación gaussiana. En esta técnica se reconstruye la forma 3D sin utilizar los parámetros del arreglo experimental.
Esto constituye una ventaja sobre los métodos comunes de proyección de ĺınea. En esta forma la precisión de los resultados se mejora, ya
que no se introducen errores de medición al sistema. La precisión de esta t́ecnica se obtiene mediante el valorrms. Esta t́ecnica es probada
con simulaciones y con objetos reales. También se presenta el tiempo de procesamiento y la precisión de los resultados.

Descriptores:Reconstruccíon 3D; proyeccíon de ĺınea de luz; red neuronal de aproximación; aproximacíon gaussiana

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

Keywords: 3D reconstruction; light line projection; approximation neural network; gaussian approximation.
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1. Introducción

En metroloǵıa óptica y visíon rob́otica se han desarrollado
diversas t́ecnicas para la reconstrucción 3D de objetos, usan-
do métodosópticos. El uso de luz estructurada permite que
el sistema sea ḿas confiable y los datos adquiridos se inter-
pretan en forma muy simple para obtener el resultado final.
Una t́ecnica en particular es la de proyección de una ĺınea
de luz [1-7]. Cuando una lı́nea de luz es proyectada sobre la
superficie de un objeto,ésta se deforma en el plano de la ima-
gen. Esta deformación se debe a la variación de la superficie
del objeto. El objetivo de esta técnica es la detección de la
posicíon de estas deformaciones en la imagen. Con la medi-
ción de estas deformaciones y los parámetros de la geometrı́a
del arregloóptico se deduce la información de la topografı́a
del objeto. En algunos casos, estas deformaciones se miden
usando el ḿetodo de detección de pico[1]. En este ḿetodo, el
pico es asignado alpixel con mayor intensidad. Este pico y
su centro se obtienen usando una ventana sobre la región de
la lı́nea y aplicando un valor de umbral. Otro método consis-
te en medir el grueso de una lı́nea de luz como una función

de la superficie del objeto[2]. Este grueso es medido directa-
mente sobre la pantalla usando un ocular. También se ha uti-
lizado la ḿaquina de medición de coordenadas (MMC) [3].
Esta t́ecnica usa bloques patrón como calibrador. Las coor-
denadas espaciales de la deformación de la ĺınea se detectan
determinando la posición de la ĺınea sobre la gradación de
los bloques patŕon. Otro ḿetodo de detección de pico usa un
censor electŕonico para la detección del pico, por medio de
un integrador nuḿerico [4]. En el ḿetodo de integración de
lı́neas (TDI: Time Delay Integration), una ćamara graba lı́nea
por ĺınea un conjunto de iḿagenes para generar un patrón de
franjas [5-7]. En este ḿetodo, la forma del objeto se obtie-
ne calculando la fase del patrón de franjas. En todos estos
métodos las distancias de la geometrı́a del arreglóoptico son
medidos mediante un proceso externo al sistema computa-
cional. Posteriormente estos parámetros son introducidos al
sistema computacional para poder obtener las dimensiones
de la superficie 3D del objeto.

En la t́ecnica propuesta en este trabajo, la forma 3D del
objeto se obtiene usandoúnicamente el proceso de detección
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de la deformacíon de la ĺınea de luz. Esta deformación tie-
ne una relacíon geoḿetrica bien definida con la superficie del
objeto [8]. Para evitar la medición de los paŕametros de la
geometŕıa del arreglóoptico, se construye una red neuronal
de aproximacíon (RNA) cuya estructura es alimentada con
imágenes de lı́neas de luz proyectadas sobre objetos patro-
nes con dimensiones conocidas. La estructura de esta RNA,
consta de una capa de entrada, una capa oculta de neuronas
y una capa de salida [9]. En la capa de entrada no se realiza
ningún proceso, simplemente se transfiere un vector de da-
tos de entrada a la capa oculta. Este vector de datos contiene
la informacíon de ĺıneas de luz proyectadas sobre los objetos
patŕon. La conexíon de los datos hacia la capa oculta no se
asocia ninǵun peso, ya que no se realiza ningún proceso en la
capa de entrada. En la capa oculta, cada neurona se determina
mediante una función radial, la cual está centrada a la distan-
cia del dato trasferido de la capa de entrada hacia la capa
oculta. La capa de salida es formada con la suma de la neu-
ronas, las cuales están multiplicadas por un peso. Esta fun-
ción es la respuesta de salida, la cual se obtiene mediante un
proceso de entrenamiento en donde se determinan los pesos
asociados a cada neurona de la capa oculta. En este trabajo
tambíen se explica la forma de seleccionar los parámetros de
la arquitectura de la RNA. El vector de los datos de entrada se
obtiene detectando la posición en la imagen de la lı́nea de luz
proyectada sobre los objetos patrón. Para medir la posición
de la ĺınea de luz con resolución de fraccíon depixel se usa
el método de aproximación gaussiana. Este método es usado,
ya que la distribucíon de intensidad de la lı́nea de luz también
es gaussiana. Con este método la posicíon de la ĺınea de luz
se obtiene calculando la posición central de la función gaus-
siana. Esta posición es calculada con una simple sumatoria.
Esto representa una ventaja en tiempo de procesamiento, ya
que normalmente la posición se obtiene calculando el máxi-
mo de intensidad mediante la aplicación de derivadas.

El arreglo experimental usado en esta técnica es muy sim-
ple, el objeto es desplazado en forma horizontal y a su vez es
barrido por una lı́nea de luz. En cada paso del movimiento se
captura una lı́nea de luz mediante una cámara CCD. De es-
tas iḿagenes se extrae la posición de la ĺınea de luz mediante
aproximacíon gaussiana. Los datos de la posición de la ĺınea
son introducidos en la RNA, la cual genera una sección trans-
versal del objeto. La información producida por el conjunto
de imágenes procesadas durante el barrido de la lı́nea se guar-
da en un arreglo de memoria para obtener la forma completa
del objeto.

2. Descripcíon del arreglo óptico

En metroloǵıa óptica existen tres tipos de configuraciones
geoḿetricas para las técnicas de proyección de iluminacíon.
En la primera configuración, la ćamara y el proyector son ali-
neados a uńangulo respecto a la superficie del objeto. En la
segunda configuración, el proyector se alı́nea perpendicular-
mente a la superficie del objeto y la cámara se alı́nea a un
ángulo. En la tercer configuración, la ćamara est́a alineada

perpendicularmente a la superficie del objeto y el proyector
est́a alineado a uńangulo. El ḿetodo propuesto en este tra-
bajo puede ser usado por estas tres configuraciones. En este
trabajo, en particular, se usó la configuracíon donde el pro-
yector de ĺınea de luz está alineado perpendicularmente a la
superficie del objeto y la cámara alineada a uńangulo. El
arreglo experimental es muy simple como se muestra en la
Fig. 1. En este arreglo, el objeto se fija sobre una plataforma,
la cual se mueve en el ejex mediante un dispositivo electro-
mećanico. Este dispositivo está controlado por computadora,
y su movimiento está basado en un programa computacional.
Sobre el objeto se proyecta una lı́nea de luz vertical por me-
dio de un diodo ĺaser. En cada paso del movimiento, la lı́nea
de luz se deforma de acuerdo a la topografı́a del objeto. Cada
una de estas lı́neas, es capturada por una cámara CCD y una
tarjeta digitalizadora. La deformación de la ĺınea de luz tie-
ne una relacíon geometŕıa bien definida con la superficie del
objeto. La topografı́a correspondiente a una región del obje-
to donde se proyecta la lı́nea de luz es obtenida mediante el
procesamiento de la RNA. La información producida por ca-
da ĺınea corresponde a una sección transversal del objeto. La
forma completa del objeto se genera con la información de
todas las ĺıneas procesadas.

Para describir la relación geoḿetrica entre la deformación
de la ĺınea de luz y la superficie del objeto, se usa la geometrı́a
del arreglo experimental. En la Fig. 2 se muestra la geome-
trı́a del arreglóoptico usado en este experimento. En el plano
de referencia están localizados el ejex y el ejey, y la super-
ficie del objeto se indica comoh(x, y). Los puntosA y B
corresponden a la lı́nea de luz proyectada sobre el plano de
referencia y sobre la superficie del objeto, respectivamente.
Cuando una lı́nea de luz se proyecta sobre la superficie del
objeto,ésta se mueve en el plano de la imagen del puntoxA

al xB . Este desplazamiento puede ser representado como

s(x, y) = xA − xB . (1)

Este desplazamientos(x, y) es directamente proporcional a
la superficie del objetoh(x, y). Usando este desplazamiento,
la superficie del objeto se determina mediante la RNA. Esta
RNA contiene los datos de la superficie del objeto para un
desplazamientos(x, y) de ĺınea de luz dado. De esta manera,

FIGURA 1. Arreglo experimental.
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FIGURA 2. Geometŕıa del arreglo experimental.

se obtiene la información de la superficie del objeto corres-
pondiente a una sección transversal del objeto. El desplaza-
mientos(x, y) se obtiene midiendo la posición de la ĺınea de
luz en cada renglón de la imagen. Esta posición es obtenida
con una resolución de fraccíon depixel mediante el uso del
método de aproximación gaussiana, el cual se explica en la
Sec. 3.

3. Aproximación gaussiana de una lı́nea de luz

La intensidad proyectada por un diodo láser es una distribu-
ción gaussiana en dirección lateral (ejex) [10]. Los valores de
intensidad de cada renglón de una imagen de lı́nea de luz son
representados como(x0, z0), (x1, z1), (x2, z2), . . . , (xn, zn),
dondexi es la posicíon delpixel y zi es la intensidad delpi-
xel, parai = 1, 2, 3, 4, . . . , n. Una manera natural de repre-
sentar estos valores de intensidad, es una función gaussiana.
La ecuacíon de una funcíon gaussiana se define como

f(x) =
Ni

σ
√

2π
e−

1
2 ( x−µ

σ )2

, (2)

dondeNi es elárea bajo la curva,µ es la media de la función
y σ es la desviación est́andar [11]. Para determinar la posi-
ción de la ĺınea de luz, el parámetro ḿas importante de esta
función gaussiana es el valor de la media. Esto es porqueµ
representa el centro de la función gaussiana. Por lo tanto, la
posicíon de la ĺınea de luz se obtiene calculando la mediaµ
en la imagen. La expresión para calcular la media puede des-
cribirse como

µ =

n∑
i=1

zixi

n∑
i=1

zi

(3)

La Fig. 3 muestra un conjunto depixelesde un rengĺon
de una imagen de lı́nea de luz. De este conjunto depixeles,

FIGURA 3. Funcíon Gaussiana correspondiente a un conjunto de
pixeles.

se calcula la correspondiente mediaµ que representa la posi-
ción central. Para realizar este procedimiento, se sustituye la
posicíonxi y la intensidadzi de estos 10pixelesen la Ec. (3),
parai = 1, 2, 3, . . . , n. En este caso el resultado de la posi-
ción central esµ = 14.664. Este resultado corresponde a la
posicíon de la ĺınea de luzxB = 14, 664 pixeles.

Tambíen se calcula el factor de normalización y la des-
viación est́andar para graficar la función gaussiana mostrada
en la Fig. 3, la cual representa a estospixeles. Generalmente
para una funcíon gaussiana, el centro de esta se calcula me-
diante la media aritḿetica [12]. Esta media es definida como:

µA =

n∑
i=1

xi

n
(4)

El resultado de esta media es siempre el punto medio de
la posicíon de lospixelesen el ejex. La media aritḿetica asu-
me que todos lospixelestienen la misma importancia. Por lo
tanto, la posicíon central de la función gaussiana es el punto
medio. Sin embargo, el ḿaximo de intensidad de lospixe-
lesno siempre está en el punto medio. Esto se debe a que la
cámara o el diodo láser est́an alineados a uńangulo con res-
pecto a la superficie del objeto. Por lo tanto, el máximo de
intensidad se encuentra al lado izquierdo o al lado derecho
del punto medio del conjunto depixeles. El resultado de la
media aritḿetica para lospixelesde la Fig. 3 esµ = 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 cada
punto. En este caso, el peso es el valor de la intensidad del
pixel. Esto significa que lospixelescon mayor intensidad son
m”as importantes que lospixelescon menor intensidad. Por
lo tanto, la media ponderada Ec.(3) es usada para calcular la
posicíon de la ĺınea de luz. El procedimiento de calcular la
posicíon de la ĺınea de luz mediante la media ponderada, se
aplica a todos los renglones de la imagen. Con esto se obtie-
ne el perfil del objeto de la región donde se proyecto la lı́nea
de luz. Este perfil corresponde al vector de desplazamiento
S = (s1, s2, s3, . . . , sm), el cual se introduciŕa en la RNA
para obtener una sección transversal del objeto. En la Fig. 4
se muestra una lı́nea de luz. Para cada renglón de esta imagen
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FIGURA 4. Imagen de una lı́nea de luz.

se calcula la media ponderada [Ec. (3)] para obtener la posi-
ción de la ĺınea de luz a lo largo déesta. Usando esta posición
a lo largo de la imagen (ejey), se calcula el desplazamiento
s(x,y). Este desplazamiento representa el perfil del objeto, el
cual es mostrado en la Fig. 5. Como se puede observar el per-
fil se determina con un ḿınimo de operaciones, vı́a Ec. (3).
Este perfil es extraı́do de cada una de las capturadas en el
movimiento del objeto.

4. Construccíon de la arquitectura de la RNA

Las redes neuronales son estructuras compuestas de un núme-
ro de neuronas conectadas entre sı́. Cada neurona tiene una
entrada, una salida y una función que procesa la in formación
de entrada para obtener la respuesta de salida. A la salida de
cada neurona se le asocia un peso, con lo cual se conecta a
otras neuronas. Cada una de estas neuronas es activada cuan-
do recibe el nivel de excitación adecuado, el cual proviene de
las influencias separadas que recibe de sus enlaces de entrada.
La función de activacíon corresponde a una función de um-
bral, la cual determina la activación de la salida de la neurona.
De esta estructura se obtiene una función, la cual corresponde
al modelo de la información con la cual se construyo la red
neuronal. Las redes neuronales, son aplicadas a problemas
de clasificacíon, aprendizaje supervisado, regresión, identifi-
cacíon de formas y detección de objetos [13–19]. Una RNA
es la representación de una red de interpolación, la cual se
puede determinar por medio de funciones radiales [20]. La
estructura de la red neuronal usada en este trabajo consta de
tres capas: una capa de entrada, una capa oculta y una capa de
salida. Esta estructura, la cual consta de tres capas, es equiva-
lente a una estructura de dos capas [21–23], ya que la capa de
entrada no realiza ningún proceso ýunicamente se encarga
de conectar los datos de entrada a cada una de las neuronas
de la capa oculta. Esta capa de entrada es simplemente un

FIGURA 5. Perfil de un objeto obtenido de la lı́nea de luz de la
Fig. 4.

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 pesowi. Los pesos se obtienen después
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
un vector de datos:S = (s1, s2, s3, . . . , sm). La informa-
ción de este vector de entrada se obtiene del procesamiento
de imágenes de una lı́nea de luz proyectada sobre objetos con
dimensiones conocidas:H = (h1, h2, h3, . . . , hm), usando
el método de aproximación gaussiana [Ecs. (3) y (1)]. Estos
desplazamientos son mostrados en la Fig.7. La capa oculta
recibe estos valores del vector de entrada y se genera una
neurona en cada nodo. Estas neuronas son determinadas por
una funcíon radial, la cual opera sobre unaárea localizada a
el valor del dato de entrada. La expresión de cada neurona
se describe comofi(||s − si||2), dondesi es el centro de la
función. El rango efectivo de la función es determinado por
el centro y el ancho de la función. La respuesta para la ca-
pa de salida es la suma de todas las neuronas, las cuales son
multiplicadas por un peso. La respuesta deseada para la capa
de salida de esta RNA es

h(s)=
n∑

i=1

wifi

(
‖s− si‖2

)
, (5)

donden es el ńumero de neuronas. Para completar la arqui-
tectura de esta RNA es necesario determinar sus parámetros
propios. Estos parámetros son: umbral de activación, forma
de la neurona, ńumero de neuronas, centro de la neurona, an-
cho de la neurona y los pesos. El primer parámetro a deter-
minar es la funcíon de umbral. Para seleccionar la función
de umbral de activación, se analiza la salida de la RNA para
determinar la influencia del umbral en el comportamiento de
la RNA. Existen diversas funciones de umbral como: función
sigmoide, umbral ĺogico, y umbral lineal, las cuales han sido
usadas ampliamente cono funciones de activación de una red
neuronal [24–25]. La selección de una funcíon de umbral de-
be ser de acuerdo a la respuesta de salida deseada. De acuerdo
a la arquitectura de esta RNA, la respuesta de salida esta dada
por la Ec.(5). De esta manera, la respuesta de salida deseada
esh(s). Por lo tanto, se desea que la RNA se active cuando
se tenga en la salidah(s). La funcíon umbral que cuenta con
estas caracterı́sticas es la función Umbral Lineal, la cual se
describe como:

salida=
n∑

i=1

wifi. (6)

En esta forma, la salida se activa cuando la respuesta es la
RNA. En el caso de la función sigmoide, la activación corres-
ponde a la sigmoide de la RNA. Debido a esto no es posible
emplearla, ya que no es la respuesta de salida deseada. En el
caso de la función umbral ĺogico, la salida se activa en cero
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si la red est́a abajo de un umbral o en uno si la red esta arriba
del umbral. En este caso tampoco se puede aplicar esta fun-
ción, ya que no es la respuesta de salida deseada. El segundo
paŕametro a determinar es la forma de la función de cada neu-
rona de la capa oculta. Existen diversas funciones que pueden
ser usadas para construir cada neurona, tales como función
cúbica, funcíon inversa cuadrática, funcíon multicuadŕatica y
función gaussiana [19]. Las definiciones de cada una de estas
funciones se muestran en la Tabla I. En esta tablar representa
la distancia radial||s − si||. El ańalisis del comportamiento
de la RNA, de acuerdo a la forma de las neuronas de la ca-
pa oculta, está basado en el error de la RNA con respecto a
la respuesta de salida deseada. El criterio MSE (MSE:Mean
Squared Error, error cuadŕatico medio), provee información
del error cuadŕatico medio de la respuesta de salida genera-
da por la RNA con respecto a la respuesta de salida deseada
[18]. El uso de este criterio se debe a que lo más importan-
te de esta t́ecnica de detección de forma es la precisión de
los resultados. El criterio MSE es la media de la diferencia al
cuadrado entre la respuesta de salida obtenida por la RNA y
la respuesta de salida deseada. El criterio MSE se define por

MSE =
1
m

m∑

i=1

(hci − hi)2, (7)

dondehi es la respuesta de salida de la RNA,hci es la res-
puesta de salida deseada ym es el ńumero de muestras a ana-
lizar. Para definir cúal función se debe de utilizar como base
radial en la capa oculta, se entrenó la red usando 10 neuronas
para cada una de las funciones propuestas. Posteriormente, se
determińo una respuesta de salida de la RNA vı́a Ec.(5) con
cada una de las funciones radiales. Para cada una de las res-
puestas de salida obtenidas se calcula el valor MSE usando
valores de superficie de objetos con dimensiones conocidas.
El criterio MSE, indica cúal RNA generada por estas funcio-
nes ajusta mejor a la respuesta de salida deseada. De acuerdo
a la Tabla I, la funcíon Gausiana es la función con la que la
RNA ajusta mejor a la respuesta de salida deseada. Por lo tan-
to, la funcíon gaussiana es usada para construir la capa oculta
de la estructura de la RNA. De esta manera las neuronas de
la capa oculta se expresan como

fi = exp
(
−‖s− si‖ 2

2σ2

)
, (8)

de esta expresión,si y σ, son el centro y el ancho de la fun-
ción gaussiana, respectivamente. Por lo tanto, la expresión de
la RNA Ec.(5) se expresa como

h(s)=
n∑

i=1

wi exp
(
−||s− si||2

2σ2

)
. (9)

TABLE I. Comparacíon de la forma de las funciones radiales usa-
das para generar una RNA. En esta tabla, se muestra la definición
de funciones radiales y número de neuronas que se usan para de-
terminar el criterio MSE. En la primer columna, se muestra la defi-
nición de la funciones radiales. En la segunda columna, se muestra
el nombre de cada una de estas funciones. En la tercer columna se
muestra el numero de neuronas usadas para entrenar la RNA. En la
cuarta columna, se muestra el valor del MSE para cada una de las
funciones radiales.

Funcíon radial Nombre Neuronas MSE

r3 Funcíon radial 10 0.00374
cubica

(r2 + σ2)0.5 Funcíon 10 0.01721
multi-cuadŕatica

1/(1 + r2) Funcíon Inversa 10 0.00302
Cuadŕatica

exp(r2/2σ2) Funcíon 10 0.00246
gaussian

FIGURA 6. Estructura de laRed Neuronal de Aproximación.

FIGURA 7. Desplazamientos de una lı́nea de luz proyecta sobre
objetos patŕon.

El tercer paŕametro es el centrosi, el cual proviene del
vector de entrada de dados muestreados con lo que se efec-
tuara el entrenamiento. El cuarto parámetro el ancho de las
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funciones gaussianas. En este caso el ancho de las funciones
gaussianas se denota porσ y se define como

σ =
d√
2n

, (10)

donded es la distancia entre el centro de cada par de neuronas
y n es el ńumero de neuronas. El quinto parámetro a deter-
minar es el ńumero de neuronas que se deben utilizar en el
proceso de entrenamiento de la RNA. Para la capa de entra-
da el ńumero de neuronas es igual al número de datosm del
vector de entradaS. Esto se debe a que en la capa de entrada
no se realiza ninǵun proceso y los datos son transferidos di-
rectamente a la capa oculta. Pero en la capa oculta se usa el
criterio MSE para determinar el número de neuronas de esta
capa. El criterio MSE también nos proporciona el error de la
respuesta de salida de la RNA de acuerdo al número de neu-
ronas en la capa oculta usadas en el entrenamiento. La Fig. 8,
muestra el error en la salida la RNA de acuerdo la número
de neuronas usadas en el entrenamiento. Para la estructura
de esta RNA, el criterio MSE indica que el error es mı́nimo
y estable con ḿas de diez neuronas. Por lo tanto, el número
de neuronas para construir esta RNA es a partir de diez. El
último paŕametro a determinar son los pesoswi de la RNA.

La estructura de esta RNA de tres capas trabaja igual que
una estructura de dos capas, calculan pesos, ya que en la ca-
pa de entrada no se realiza ningún proceso. Por lo tanto, no
se asocia ninǵun peso a la salida de la capa de entrada y los
datos son transferidos directamente a la capa oculta. Para de-
terminar los pesos de la capa oculta se realiza un proceso de
entrenamiento, en el cualéstos son ajustados. Este tipo de en-
trenamiento es supervisado, ya que la respuesta de salida de
la red es conocida. Por lo tanto, los pesos se deben ajustar
para obtener la respuesta de salida deseadah(s). En este pro-
ceso de entrenamiento, la RNA recibe un conjunto de datos
que consiste de duplas(si, hi), parai = 1, 2, 3, . . . , m. De
estas duplas,(si, hi) son la entrada y la respuesta de salida,
respectivamente, y puede ser representadas como un vector o
una matriz. En este caso los datos de entrada provienen del
vectorS = (s1, s2, s3, . . . , sm), el cual proviene de iḿage-
nes de ĺınea de luz procesadas y la repuesta de salida proviene
del vectorH = (h1, h2, h3, . . . , hm), el cual corresponde a
las dimensiones de los objetos de las imágenes procesadas .
La respuesta de salida de la RNA es definida por el cálculo de
la suma de productos de acuerdo a la Ec. (9). De acuerdo a la
estructura de esta red [Fig. 6 y la Ec. (9)] para cada entradasi

se genera un sistema de ecuaciones que implican a los pesos
no conocidos:

h1 = w1 exp

(
−‖s1 − s1‖2

2σ2

)
+ w2 exp

(
−‖s1 − s2‖2

2σ2

)
+ · · ·+ wn exp

(
−‖s1 − sn‖2

2σ2

)

h2 = w1 exp

(
−‖s2 − s1‖2

2σ2

)
+ w2 exp

(
−‖s2 − s2‖2

2σ2

)
+ · · ·+ wn exp

(
−‖s2 − sn‖2

2σ2

)
(11)

...

hm = w1 exp

(
−‖sm − s1‖2

2σ2

)
+ w2 exp

(
−‖sm − s2‖2

2σ2

)
+ · · ·+ wn exp

(
−‖sm − sn‖2

2σ2

)

Usando la notación de la Ec. (8), este sistema de ecuacio-
nes lineales Ec. (11), se puede rescribir como:

h1 = w1f1,1 + w2f1,2 + · · ·+ wnf1,n,

h2 = w1f2,1 + w2f2,2 + · · ·+ wnf2,n, (12)

...

hm = w1fm,1 + w2fm,2 + · · ·+ wnfm,n.

en la Ec. (14),m es elı́ndice del dato que llega a cada neu-
rona para ser procesado y también al ı́ndice de la respuesta
de salida, de acuerdo a la Ec. (11). Elı́ndicen correspon-
de al dato de cada neurona y a cada peso de la neurona con
respecto a la Ec. (11). Este sistema de ecuaciones lineales

[Ec. (14)], tambíen se puede representar como producto de
matrices:FW = H. De esta manera se obtiene un sistema
lineal, del cual son calculados los pesos. Este sistema lineal
se define como:




f1,1 f1,2 f1,3 · · · f1,n

f2,1 f2,2 f2,3 · · · f2,n

...
...

...
...

fm,1 fm,2 fm,3 · · · fm,n







w1

w2

...
wn


 =




h1

h2

...
hn


 (13)

Cuando el ńumero de datos del vector de la capa de en-
trada es igual al numero de neuronas de la capa oculta, se
obtiene una matriz cuadradaF. Resolviendo el sistema lineal
de la Ec. (13), se obtienen los pesoswi. Este sistema lineal se
resuelve por el ḿetodo de chelosky [26]. Este método usa
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FIGURA 8. Error MSE de salida de la RNA de acuerdo al número
de neuronas.

la descomposiciónLU para transformar el sistema de matri-
ces. En la descomposición LU, una matriz siḿetrica y posi-
tiva definida se descompone en una matriz triangular inferior
y en una matriz triangular superior. Usando la matriz trian-
gular superior e inferior, el sistema lineal de la Ec. (13) se
transforma enLUW = H. Entonces el sistema se resuelve
comoLY = H y UW = Y. Con este procedimiento, los
pesoswi son calculados y la estructura de la RNA ha sido
completada. Esta RNA es una función continua, la cual des-
cribe las dimensiones de la superficie de un objeto usado en
el desplazamiento de una lı́nea de luz. La Fig. 9 muestra la
RNA obtenida en este trabajo, construida con diez neuronas
Gausianas.

5. Resultados experimentales

En la Fig. 1 se muestra el arreglo experimental usado en es-
te trabajo. En este arreglo, el objeto se mueve en pasos de
fracción de miĺımetro en forma horizontal, mediante un dis-
positivo electromećanico. Este dispositivo está conectado a
una computadora, la cual manipula el movimiento mediante
un programa. Sobre la superficie de este objeto se proyecta
una ĺınea de luz, por medio de un diodo láser de 5 mW. En

FIGURA 9. RNA construida con diez neuronas.

cada paso del movimiento, la lı́nea de luz se deforma de
acuerdo a la topografı́a de la superficie del objeto. Cada una
de estas lı́neas es capturada por una cámara CCD y una tarjeta
digitalizadora, las cuales están conectadas a computadora. La
resolucíon de estas iḿagenes es de320 × 200 pixelesy 256
niveles de gris. Los valores de la superficieh(s) se obtienen
sustituyendo el desplazamientos(x, y) de las iḿagenes de
lı́nea de luz en la RNA [Ec. (9)]. Con la información obte-
nida de todas las lı́neas procesadas se obtiene la forma 3D
completa del objeto.

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 imágenes, con las cuales se re-
construýo su topograf́ıa. De cada una de estas imágenes se
extrae un perfil del objeto, mediante el método de aproxima-
ción gaussiana como se describe en la Sec. 3. Esto se realiza
calculando la posición centralµ de la funcíon gaussiana en
cada rengĺon de la imagen, usando la Ec.(3). Usando el re-
sultado de la posición central, se calcula la deformación de la
lı́nea de luz usando la Ec.(1). El resultado de este paso es un
vectorS(s1, . . . , sm). Los valores de este vector se sustituyen
en la RNA, con lo que se obtiene una sección transversal del
objeto. Cada una de las secciones transversales obtenidas del
conjunto de iḿagenes se guardan en un arreglo de memoria
para obtener la forma 3D completa.

Para conocer la precisión de los resultados obtenidos se
calcula el valorrms(root mean squared) [27]. Este valorrms
se determina usando datos calculados mediante la RNA y da-
dos obtenidos de una máquina de medición de coordenadas
(MMC). El valor rmses definido por

rms =

√√√√ 1
m

m∑

i=1

(hoi − hci)2, (14)

dondehoi son los datos medidos con la MMC,hci son los
datosh(s) calculados por la RNA ym es el ńumero de mues-
tras. El resultado del valorrmsobtenido para la superficie del

FIGURA 10.Superficie de un vaso usado para extraer su forma 3D.
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vaso esrms = 0.1721 mm. La forma 3D completa de la su-
perficie del vaso se obtuvo mediante el procesamiento de 84
lı́neas de luz. La topografı́a 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 arńes, el cual se muestra en la Fig. 12. Al igual que para
la superficie del vaso, se aplica aproximación gaussiana y
RNA para reconstruir la forma 3D del arnés. De esta manera,
se extrae la información del desplazamiento de las imágenes
y posteriormente se envı́a a la RNA para extraer secciones
transversales del objeto. El resultado del valorrmsobtenido
para el arńes esrms = 0.1672 mm. En este caso se proce-
saron 96 ĺıneas para reconstruir la forma 3D completa, como
se muestra en la Fig. 13. En esta figura, la escala de los ejes
est́a en mm. La computadora que se usó en este proceso es
una PC5 × 86 a 166 MHz. Cada lı́nea de luz es procesada
en 0.062 segundos. Este tiempo de procesamiento es muy
rápido, ya que la información se extrae de la imagen con
un ḿınimo de operaciones vı́a la Ec.(3). En este proceso se
puede observar que los parámetros de la geometrı́a del arreglo

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

FIGURA 12.Arnés usado para extraer su forma 3D.

FIGURA 13.Forma 3D del arńes correspondiente a la Figura 12.

experimental no se incluyen en el algoritmo computacional
para determinar la forma 3D del objeto. De esta manera, todo
el proceso se facilita, ya que no se introducen parámetros me-
didos en forma externa. Esto a diferencia de cómo se hace en
los métodos de proyección de ĺınea de luz. En esta técnica es
posible modificar la posición de los componentes del arreglo
experimental y la RNA construye otra funciónh(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 medición.

6. Conclusiones

En este trabajo se ha presentado una técnica para recons-
trucción 3D de objetos basada en una RNA de una lı́nea de
luz. Esta t́ecnica provee una herramienta valiosa para detec-
ción 3D de forma en diversasáreas de inspección industrial.
Esta t́ecnica permite que se eviten mediciones sobre el arre-
glo experimental, como es común en los ḿetodos de proyec-
ción de ĺınea. Esto mejora la precisión de los resultados, ya
que 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-
macíon gaussiana. En este trabajo también se muestra que
el procesamiento de iḿagenes se realiza con una resolución
de fraccíon depixel, mediante aproximación gaussiana. Este
procesamiento se efectúa de manera muy rápida, ya que la
posicíon de la ĺınea de luz se determina con muy pocas ope-
raciones. Por otro lado, las mediciones que se efectúan con
esta t́ecnica, se realizan con una buena repetibilidad.
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