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En la Tabla 30 se muestran los valores de sensibilidad, especificidad, exactitud, 
precisión y exactitud ponderada, estadísticos que fueron definidos en la sección 4.2.1. 

Tabla 30. Sensibilidad, especificidad, exactitud, precisión y exactitud ponderada en la 
detección de grietas en túneles mediante el algoritmo CTA de Nguyen et al. 

Sensibilidad Especificidad Exactitud Precisión 
Exactitud 

ponderada 

0,9254 0,9367 0,9344 0,9805 0,9310 

 

El umbral del valor CTA, que está definido en la Ec. 34 de la sección 5.6, se calcula 
de tal forma que se minimice el error ponderado, o lo que es lo mismo que se 
maximice la exactitud ponderada. El valor del umbral obtenido al aplicar está técnica 
es 0,1048. En la Figura 70 se muestran dos ejemplos donde se aplica esta técnica. 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

 

(e) 

 

(f) 

Figura 70. Ejemplo de aplicación del método original de textura de anisotropía condicional.    
(a) y (d) son las imágenes originales normalizadas; (d) y (e) son las imágenes filtradas; (c) y (f) 

las imágenes segmentadas 
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En Figura 70 se muestra la imagen original normalizada, la imagen filtrada y la 
imagen segmentada. Los valores de la imagen filtrada de la fila superior oscilan entre 0 
y 0,59, pero para visualizarlos se han ajustado al intervalo 0-255. En la fila inferior 
oscilan entre 0 y 0,64 y han sido ajustados al mismo intervalo. 

El cálculo del valor de la desviación estándar del nivel de gris en cada línea es un 
proceso muy lento. Aunque el entrenamiento se realiza a una velocidad razonable, ese 
tiempo es similar al que sería necesario para aplicar el filtro. En la sección 5.6 se 
propuso que el vector de características solamente contuviera una variable, la media. 
Además también se propuso que la media de la imagen se calculará en un entorno 
circular de cada punto con un diámetro de 255 pixeles. 

De esta manera se consigue reducir el tiempo de entrenamiento a menos de 10 
minutos y obteniendo un error porcentual ponderado del 7,69%, muy próximo al error 
del método original. La velocidad de procesamiento de la imagen se reduce de forma 
similar, requiriendo 135seg para procesar una imagen de 1Mbyte, es decir, 
7,56kbytes/seg. La matriz de confusión con los resultados obtenidos se muestra en la 
Tabla 31. 

Tabla 31. Matriz de confusión obtenida en la detección de grietas en túneles mediante el 
algoritmo CTA con un único valor del vector de características y utilizando la media de la 

imagen en un entorno circular 

  Clasificación del experto 

  Positivos Negativos 

Clasificación 
del 

clasificador 

Positivos TP = 18.346 FP = 5.694 

Negativos FN = 1.654 TN = 74.306 

 

En la Tabla 32 se muestran los valores de sensibilidad, especificidad, exactitud, 
precisión y exactitud ponderada, estadísticos que fueron definidos en la sección 4.2.1. 

Tabla 32. Sensibilidad, especificidad, exactitud, precisión y exactitud ponderada en la 
detección de grietas en túneles mediante el algoritmo CTA con un único valor del vector de 

características y utilizando la media de la imagen en un entorno circular 

Sensibilidad Especificidad Exactitud Precisión 
Exactitud 

ponderada 

0,9173 0,9288 0,9265 0,9782 0,9231 
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El valor del umbral para el valor CTA que permite distinguir las grietas del resto de 
la imagen es 0,1435. Para su cálculo se emplea el mismo método que para el algoritmo 
original. 

En la Figura 71 se muestran dos ejemplos donde se aplica la modificación descrita. 
En esta figura se muestra la imagen original normalizada, la imagen filtrada y la 
imagen segmentada. Los valores de la imagen filtrada de la fila superior oscilan entre 0 
y 0,66, pero para visualizarlos se han ajustado al intervalo 0-255. En la fila inferior 
oscilan entre 0 y 0,57 y han sido ajustados al mismo intervalo. 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

 

(e) 

 

(f) 

Figura 71. Ejemplo de aplicación de variante del método de textura de anisotropía condicional 
en el que solo se utiliza la media. (a) y (d) son las imágenes originales normalizadas; (d) y (e) 

es la imagen filtrada; (c) y (f) las imágenes segmentadas 

Como se puede comprobar, el resultado obtenido con el nuevo método propuesto 
es muy similar al resultado obtenido utilizando el algoritmo original de Nguyen et al., 
pero con un tiempo de procesamiento mucho menor. Por tanto, en este caso el valor 
de la desviación estándar no aporta ninguna ventaja a la detección. 

El cálculo de la media en un entorno circular es la operación que mayor tiempo 
consume en el proceso de cálculo en el anterior método propuesto. Por ello, se ha 
buscado la forma de eliminar esa operación manteniendo los resultados. En la sección 
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5.6 se analizó la ecuación que describía la probabilidad de que una zona de la imagen 
no contuviera defectos, llegando a la conclusión de que no era la más apropiada y se 
propuso la utilización de una nueva función de probabilidad que se ajustaba a la forma 
de una sigmoide, Ec. 37. 

Aplicando esta nueva modificación del algoritmo CTA, se consigue reducir el error 
porcentual ponderado al 5,40% y el tiempo de entrenamiento se reduce a 9 segundos. 
El tiempo de procesamiento una vez entrenado el sistema también se reduce 
significativamente requiriendo 1,16seg para procesar una imagen de 1Mbyte, es decir, 
la velocidad de procesamiento se incrementa hasta los 882,3Kbytes/seg. 

Tabla 33. Matriz de confusión obtenida en la detección de grietas en túneles mediante el 
algoritmo CTA cuya función de probabilidad se ajusta a una sigmoide 

  Clasificación del experto 

  Positivos Negativos 

Clasificación 
del 

clasificador 

Positivos TP = 18.832 FP = 3.969 

Negativos FN = 1.168 TN = 76.031 

 

En la Tabla 34 se muestran los valores de sensibilidad, especificidad, exactitud, 
precisión y exactitud ponderada, estadísticos que fueron definidos en la sección 4.2.1. 

Tabla 34. Sensibilidad, especificidad, exactitud, precisión y exactitud ponderada en la 
detección de grietas en túneles mediante el algoritmo CTA cuya función de probabilidad se 

ajusta a una sigmoide 

Sensibilidad Especificidad Exactitud Precisión 
Exactitud 

ponderada 

0,9416 0,9504 0,9486 0,9849 0,9460 

 

En la Figura 72 se muestran dos ejemplos donde se aplica la variante al método de 
textura de anisotropía condicional descrita, en el que se ha introducido una nueva 
forma de calcular la probabilidad. En esta figura se muestra la imagen original 
normalizada, la imagen filtrada y la imagen segmentada. Los valores de la imagen 
filtrada de la fila superior oscilan entre 0 y 0,59, pero para visualizarlos se han ajustado 
al intervalo 0-255. En la fila inferior oscilan entre 0 y 0,65 y han sido ajustados al 
mismo intervalo. 
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(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

 

(e) 

 

(f) 

Figura 72. Ejemplo de aplicación de variante del método de textura de anisotropía condicional 
en el que se utiliza la función sigmoide para calcular la probabilidad. (a) y (d) son las imágenes 

originales normalizadas; (d) y (e) es la imagen filtrada; (c) y (f) las imágenes segmentadas 

Es método consigue resultados significativamente superiores a los anteriores. Si se 
comparan con los obtenidos con el filtro de Gabor invariante a la rotación se puede ver 
que son similares, ya que se obtuvo un error porcentual ponderado del 4,73% al 
aplicar el filtro de Gabor invariante a la rotación y el 5,40% con la modificación del 
algoritmo CTA propuesta en este trabajo. En la siguiente sección se propone combinar 
estos dos algoritmos para intentar mejorar aún más los resultados. 

7.3.3 Textura de anisotropía condicional de la imagen filtrada 
por un filtro de Gabor invariante a la rotación 

Tanto el filtro de Gabor invariante a la rotación como la modificación al algoritmo 
CTA propuesto alcanzan buenos resultados de forma independiente. Se ha propuesto 
también aplicar la modificación del algoritmo CTA a la imagen filtrada por un filtro de 
Gabor invariante a la rotación. Para ello, es necesario modificar la función de 
probabilidad del algoritmo CTA que mide la probabilidad de que una zona de la imagen 
no contenga una grieta, ya que una imagen filtrada por el filtro de Gabor invariante a 
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la rotación presenta valores altos en las zonas con defectos, justo al revés que la 
imagen sin filtrar. 

Para su aplicación, es necesario ajustar de nuevo los parámetros del filtro de Gabor 
para lo que se utiliza el algoritmo genético de Evolución Diferencial. Se utiliza 
exactamente la misma configuración que la descrita en la sección 7.3.1. El algoritmo se 
ha detenido en la generación número 100, habiendo alcanzado su mejor valor en la 
generación 50, tras 31 horas de procesamiento. El error porcentual alcanzado es del 
4,33%, cuatro décimas menos que al aplicar el filtro de Gabor invariante a la rotación. 
El tiempo necesario para procesar 1Mbyte es 68,8seg, aproximadamente la suma del 
tiempo empleado por los dos algoritmos que se han combinado, y por tanto su 
velocidad de procesamiento es de 14,88Kbytes/seg. 

Los resultados detallados se muestran a continuación. En la Tabla 35 se muestra la 
matriz de confusión. 

Tabla 35. Matriz de confusión obtenida en la detección de grietas en túneles mediante la 
aplicación de una modificación del algoritmo CTA a imágenes filtradas por un filtro de Gabor 

invariante a la rotación 

  Clasificación del experto 

  Positivos Negativos 

Clasificación 
del 

clasificador 

Positivos TP = 18.920 FP = 2.603 

Negativos FN = 1.080 TN = 77.397 

 

En la Tabla 36 se muestran los valores de sensibilidad, especificidad, exactitud, 
precisión y exactitud ponderada, estadísticos que fueron definidos en la sección 4.2.1. 

Tabla 36. Sensibilidad, especificidad, exactitud, precisión y exactitud ponderada en la 
detección de grietas en túneles mediante la aplicación de una modificación del algoritmo CTA a 

imágenes filtradas por un filtro de Gabor invariante a la rotación 

Sensibilidad Especificidad Exactitud Precisión 
Exactitud 

ponderada 

0,9460 0,9675 0,9632 0,9862 0,9567 

 

A continuación, en la Figura 73 se muestra la evolución del error ponderado al 
aumentar el número de generaciones cuando se aplica el algoritmo descrito. Se puede 
ver en la gráfica que a partir de la generación 27 el resultado se estabiliza, alcanzando 
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un error porcentual ponderado del 4,38% frente al 4,33% alcanzado al cumplirse el 
criterio de parada establecido. 

 

Figura 73. Evolución del error ponderado frente al número de generaciones al aplicar el 
algoritmo genético Evolución Diferencial para establecer los parámetros del filtro de Gabor 

invariante a la rotación utilizado para filtrar las imágenes de entrada al algoritmo CTA para la 
detección de grietas en túneles 

Los parámetros del filtro de Gabor obtenidos tras aplicar el algoritmo de Evolución 
Diferencial descrito en las generaciones 27 y 50 son los siguientes: 

Tabla 37. Parámetros de los filtros de Gabor en las generaciones 27 y 50 

Generación 
Frecuencia 
(píxeles

-1
) 

Dispersión en X 
(píxeles) 

Dispersión en Y 
(píxeles) 

Umbral 

27 0,1605 2,0500 10,6012 0,1369 

50 0,1717 2,0813 7,2576 0,1181 

 

En la Figura 74 se muestran dos ejemplos donde se aplica la técnica descrita con 
los parámetros obtenidos en la generación número 50. En esta figura se muestra la 
imagen original normalizada, la imagen filtrada y la imagen segmentada. Los valores 
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de la imagen filtrada pueden oscilar entre 0 y 1. Para representarlos en una imagen de 
8 bits se multiplica su valor por 255. 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

 

(e) 

 

(f) 

Figura 74. Ejemplo de aplicación de la textura de anisotropía condicional de la imagen filtrada 
de un filtro de Gabor invariante a la rotación. (a) y (d) son las imágenes originales 
normalizadas; (d) y (e) es la imagen filtrada; (c) y (f) las imágenes segmentadas 

7.3.4 Conclusiones 

Se ha abordado la detección de grietas en la superficie de túneles de hormigón 
mediante el análisis de imágenes adquiridas con un prototipo adaptado para la 
inspección de túneles ferroviarios y carreteros. 

Para el análisis de las imágenes se han comprobado varios métodos de análisis de 
imágenes. En un primer lugar se ha propuesto una nueva estrategia para utilizar los 
filtros de Gabor en la detección de defectos que no tienen una dirección conocida y 
que se ha denominado filtro de Gabor invariante a la rotación. Este filtro alcanza una 
exactitud ponderada de 0,9527. 

Se han comparado los resultados con los que se obtienen de aplicar un método de 
procesamiento para la detección de grietas que utiliza la textura de anisotropía 
condicional. Este método fue propuesto por Nguyen et al., [Ngu09], para la detección 
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de grietas en carreteras. Su aplicación a las mismas imágenes anteriormente descritas 
alcanza una exactitud ponderada de 0,9310. 

A pesar de ser un buen resultado, no alcanza el obtenido por el filtro de Gabor 
invariante a la rotación propuesto en esta tesis. Tras analizar con detalle el 
funcionamiento de este método, se han propuesto varias modificaciones para mejorar 
los resultados y disminuir los tiempos de procesamiento. 

En la primera de estas modificaciones se excluye la desviación estándar del vector 
de características propuesto por Nguyen et al., y se propone substituir el valor de la 
media en toda la imagen por el valor de la media en un entorno circular de cada pixel. 
El tiempo de procesamiento se reduce a la sexta parte, con una exactitud ponderada 
de 0,9231, ligeramente inferior al método original. 

La segunda modificación consiste en modificar la forma de calcular la probabilidad 
de que la superficie no contenga defecto, uno de los elementos clave en la aplicación 
del método, eliminando la necesidad de calcular la media en un entorno circular de 
cada pixel. La disminución del tiempo de procesamiento es muy elevada, analizando 
las imágenes 67 veces más rápido. Los resultados también mejoran sensiblemente, 
alcanzado una exactitud ponderada de 0,9460, muy próxima a la obtenida por el filtro 
de Gabor invariante a la rotación. 

Finalmente se han combinado estas dos técnicas. Esta combinación consiste en 
utilizar las imágenes filtradas por el filtro de Gabor invariante a la rotación a la 
modificación del método de textura de anisotropía condicional propuesta en esta tesis. 
El tiempo para el entrenamiento de esta técnica es muy elevado, obteniendo una 
exactitud ponderada de 0,9567, algo superior a la obtenida al utilizar únicamente el 
filtro de Gabor circular. 

Comparando los resultados con otros trabajos, se puede comprobar que los 
resultados obtenidos son satisfactorios. Fujita y Hamamoto, en [Fuj11] obtenían una 
sensibilidad de 0,80 y una especificidad de 0,992, es decir, una exactitud ponderada de 
0,8960, por debajo de todos los métodos analizados. Zhang et al., en [Zha14] 
alcanzaban una exactitud aproximada de 0,9 en los diversos métodos que analizaban, 
mientras que los métodos que se han analizado en esta sección varían entre el 0,9265 
del método de la textura de anisotropía condicional propuesto por Nguyen et al. y el 
0,9632 obtenido al aplicar el método de anisotropía condicional a la imagen filtrado por 
el filtro de Gabor circular, tal y como se ha propuesto en esta tesis. Por último, el 
método propuesto por Zhao et al. en [Zha15] obtiene una sensibilidad que varía entre 
el 0,8 y el 0,9, dependiendo de la forma de evaluar su comportamiento en las 
proximidades de las grietas. En los métodos analizados en esta sección las sensibilidad 
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se encuentra entre el 0,8948 y el 0,9525, por tanto, superior a la alcanzada por Zhao 
et al. 
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8 CONCLUSIONES 

La presente tesis propone una metodología para la inspección de superficies 
continuas que comprende las etapas de adquisición de imágenes, su procesamiento y 
la utilización de la información obtenida. Las técnicas descritas en esta tesis pueden 
ser utilizadas en distintos ámbitos de inspección, aunque lógicamente cada aplicación 
requerirá una adaptación específica al tipo de superficie inspeccionada y a los defectos 
que sobre ella pueden aparecer. La implantación de tres sistemas de inspección, donde 
se emplean las metodologías propuestas, permite la evaluación de las técnicas de 
inspección desarrolladas en diferentes ámbitos de la vida real. 

La adquisición de imágenes de superficies continuas se realiza preferiblemente 
utilizando cámaras lineales. Estas cámaras permiten obtener imágenes de gran 
calidad y resolución a alta velocidad y simplifican el sistema de iluminación. Para ello 
es necesario sincronizar la captura de las imágenes mediante un codificador 
incremental e implementar sistemas eficaces para el almacenamiento de la ingente 
cantidad de información que generan. 

El procesamiento de las imágenes se realiza mediante un novedoso enfoque en el 
que las imágenes son analizadas mediante la caracterización de anomalías en el 
dominio espacio-frecuencial. Las posibilidades que ofrece el filtro de Gabor para 
el análisis de imágenes son explotadas para la detección y clasificación de defectos, 
que mediante la combinación, adaptación y desarrollo de otras técnicas de 
procesamiento de imágenes han permitido obtener unos resultados de detección y 
clasificación de defectos satisfactorios. 

Los resultados del procesamiento son mostrados en un entorno de visualización 
que permite el acceso sencillo a la información, la presentación de información 
complementaria sincronizada cuando es necesario y la generación de informes a 
medida para el cliente. 

Estos tres pilares básicos constituyen el tronco común sobre el cual se ha abordado 
la resolución de tres problemas reales de inspección superficial, adaptándose a las 
peculiaridades de cada aplicación. 

El primer problema abordado ha sido la inspección superficial de chapa de 
acero laminado. Se ha desarrollado un sistema que realiza la inspección por ambas 
caras de la superficie utilizando 5 cámaras por cada cara y 13 equipos informáticos que 
permiten capturar, almacenar y procesar las imágenes ofreciendo los resultados de 
inspección en tiempo real. El sistema de inspección sigue una arquitectura jerárquica 
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que permite coordinar todo el proceso. El emplazamiento del sistema, el 
enmascaramiento de los defectos provocado por el aceite utilizado para lubricar la 
chapa, las vibraciones, la presencia de suciedad, la alta cadencia de la línea y la gran 
variabilidad de la apariencia visual de los defectos son los principales retos que se 
abordan en esta aplicación. La clasificación de defectos suele realizarse utilizando 
características de forma y nivel de gris de las agrupaciones de píxeles extraídas en la 
etapa de segmentación. En esta tesis se combinan tres clasificadores cuyas entradas 
también incluyen características extraídas de imágenes filtradas por filtros de Gabor. El 
método propuesto para extraer estas características consiste en calcular el valor medio 
del módulo de la imagen filtrada en un entorno de la zona del defecto cuyo nivel de 
gris se aleje más del valor esperado de la zona sin defectos, pero utilizando sólo los 
píxeles marcados como defectos en la segmentación. De esta forma se consigue 
extraer información más precisa del defecto y se reduce el tiempo de procesamiento. 
El sistema clasifica 6 tipos de defectos (soldaduras, moho blanco, marcas de 
transporte, calvas, grumos de cinc e impresiones) identificando también las 
agrupaciones de píxeles extraídas en la etapa de segmentación que realmente no 
corresponden a defectos. La exactitud global del clasificador combinado es del 
96,70%, clasificando correctamente el 87,42% de los defectos, en línea con los 
obtenidos por otros trabajos que alcanzan una exactitud global entre el 80% y el 97%, 
aunque en estos trabajos las verificaciones se realizan utilizando grupos de imágenes 
que solo contienen los defectos esperados. 

El segundo problema abordado ha sido la inspección superficial de carreteras. 
Con este fin se ha instalado en un vehículo el sistema de adquisición de imágenes 
LRIS, cuya información es enriquecida con dos perfilómetros láser, una cámara de 
video convencional de alta resolución para visualizar el entorno y un GPS para 
georreferenciar toda la información. Todos los dispositivos adquieren la información de 
forma sincronizada utilizando un codificador incremental que, junto a la electrónica de 
control apropiada, permite adquirir la información con distintas frecuencias de 
muestreo. La naturaleza del asfalto que está compuesto por áridos y betún, materiales 
que aparecen en las imágenes con un alto contraste entre ellos y cuya distribución se 
ve afectada por la degradación de la carretera, provoca que las habituales técnicas 
basadas en segmentación no funcionen satisfactoriamente. El procesamiento de las 
imágenes se realiza analizando las imágenes filtradas por un conjunto de bancos de 
filtros de Gabor que se combinan utilizando el algoritmo AdaBoost. Una base de datos 
compuesta por imágenes de grietas longitudinales y transversales así como zonas sin 
ningún deterioro se utiliza para entrenar y verificar el funcionamiento del algoritmo 
propuesto. Dos clasificadores distintos son utilizados para detectar grietas 
longitudinales y transversales, realizando la detección y clasificación en un solo paso. 
El clasificador fuerte propuesto en esta tesis para detectar grietas transversales alcanza 
una exactitud ponderada de 0,9384 mientras que el encargado de realizar la 
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clasificación de las grietas longitudinales obtiene un 0,9090. Estos datos están en línea 
o incluso mejoran los obtenidos en otros trabajos analizados en esta tesis, más aún si 
se observa que en otros trabajos se incluyen en la detección otros tipos de deterioros 
como grietas selladas cuya detección es significativamente más sencilla. 

Por último, también se ha implementado un prototipo para la inspección 
superficial del revestimiento de túneles. Las grietas son los defectos objeto de 
estudio en esta aplicación, por ser uno de los defectos más frecuente y difíciles de 
detectar. En esta tesis se analizan las distintas posibilidades para la inspección 
completa de la superficie de túneles con distintas tipologías y con objetivos de 
detección variables. Se describen soluciones factibles para la detección de grietas de 
hasta 0,4mm de abertura, pudiéndose inspeccionar grietas de hasta 0,1mm en el caso 
de túneles con diámetros más pequeños, aunque para ello la resolución de la imagen 
sería de 0,05mm, lo que supone una ingente cantidad de información que manejar. El 
prototipo desarrollado permite la adquisición de una pequeña porción del diámetro del 
túnel, aunque la solución propuesta es escalable. Las imágenes adquiridas de dos 
túneles reales se utilizan para verificar el funcionamiento de un conjunto de algoritmos 
propuestos para la detección de grietas y fisuras. Por un lado, se propone la utilización 
de lo que se denomina en esta tesis filtro de Gabor invariante a la rotación. Consiste 
en la combinación de filtros de Gabor de distintas orientaciones con el objetivo de 
realzar en la imagen la presencia de grietas y fisuras, independientemente de la 
dirección que éstas presenten. Obtiene una exactitud ponderada del 0,9527. Por otro 
lado, se utiliza la textura de anisotropía condicional con el mismo objetivo. Se 
proponen algunas modificaciones al método original de Nguyen et al. para mejorar los 
resultados y aumentar la velocidad de procesamiento. Utilizando una nueva función de 
probabilidad y analizando únicamente la media de la imagen, se consigue reducir la 
velocidad de procesamiento 90 veces incrementando la exactitud ponderada desde el 
0,9310 que se obtiene aplicando el método original, al 0,9460 obtenida con la 
modificación propuesta. Finalmente se han combinado los dos métodos propuestos 
anteriormente aplicando el algoritmo de textura de anisotropía condicional propuesto 
en esta tesis a las imágenes filtradas por el filtro de Gabor invariante a la rotación. El 
resultado obtenido alcanza el 0,9567, mejorando también los resultados individuales. 
Los resultados obtenidos en otros trabajos en los que el objetivo es la detección de 
grietas en superficies de hormigón obtienen una exactitud ponderada entorno al 0,9, 
inferior al alcanzado en esta tesis. 

Por tanto, los resultados obtenidos en la presente tesis son satisfactorios aunque 
son susceptibles de ser ampliados y mejorados, lo que deja la puerta abierta a líneas 
futuras de investigación. En este trabajo, la inspección de las superficies se basa en 
el análisis de las imágenes, si bien es cierto que otras tecnologías podrían 
complementar y mejorar los resultados obtenidos así como ampliar el rango de 
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defectos que se pudieran detectar. Algunos de los defectos estudiados también 
muestran anomalías geométricas, por lo que la incorporación de información 
tridimensional mejoraría sin duda los resultados. Algunos equipos comerciales para 
la inspección de grietas y fisuras en carreteras y en túneles mediante la extracción de 
información tridimensional están comenzando a aparecer en el mercado, aunque no 
siempre alcanzan la resolución y precisión requerida, y su precio sigue siendo elevado. 
El procesamiento automático de la información tridimensional será sin duda un reto 
que se abordará en los próximos años. Aunque no es objetivo de esta tesis, ya hemos 
dado los primeros pasos para abordar este problema. Por un lado, se ha desarrollado 
una herramienta informática para el mapeado la textura de una superficie captura con 
una cámara digital sobre el modelo tridimensional generado con un escáner láser, 
[Zal11]. El resultado ofrecido abre la puerta al análisis combinado de imágenes sobre 
superficies tridimensionales. Por otro lado, en el ámbito de la inspección de carreteras, 
se ha propuesto un método que combina información visual con información 
geométrica para la detección de grietas, [Med14]. 

Las imágenes termográficas también podrían aportar información relevante a la 
inspección de ciertas superficies, especialmente en la detección de defectos en los que 
aparece humedad. Las mejoras en los últimos años en esta tecnología permiten 
disponer de equipos a un coste razonable, aunque la velocidad de adquisición a alta 
resolución sigue siendo muy inferior a la que se alcanza en el espectro visible. 

Aunque esta tesis se centra en la detección y clasificación de los defectos más 
frecuentes en las superficie estudiadas, sobre éstas pueden aparecer otros tipos de 
defectos, tal y como se describió en el capítulo 2. Algunos de estos defectos se 
manifiestan de forma evidente en las imágenes aunque hay otros que resulta difícil de 
apreciar. Disponer de una base de datos con defectos que aparecen con una 
frecuencia baja es siempre una tarea complicada pero necesaria para desarrollar y 
verificar las técnicas de procesamiento más apropiadas para cada caso. 

Por último, también se ha detectado la necesidad de caracterizar la intensidad de 
los defectos detectados. Aunque algunas variables de estos defectos relacionados 
con su tamaño ya son medidas de forma objetiva, en muchas ocasiones la intensidad 
del defecto es una medida subjetiva que solo un operador humano es capaz de 
asignar. Realizar esta caracterización de forma automática es un reto para el que 
todavía no se ha alcanzado una solución. 
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