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En la actualidad, el conocimiento preciso de las propiedades mecánicas de los materiales permite 

que estos sean utilizados de manera más eficiente, con la consecuente reducción de recursos durante 

su fabricación y del peso final de los componentes. En materiales compuestos reforzados con fibra 

larga, la capacidad para predecir y corregir desviaciones en la alineación de la fibra durante las 

etapas de fabricación del material resulta especialmente conveniente en el contexto de la industria 

4.0. 

En este trabajo se muestran los avances en la monitorización y detección de la orientación de la 

fibra en compuestos termoplásticos y termoestables reforzados con fibra larga. Se describe una 

metodología que permite analizar la distribución de la orientación de la fibra en una región extensa 

del material. El empleo de visión artificial y algoritmos de procesado de imágenes permiten 

monitorizar el grado de orientación de la fibra de un determinado tejido, en las distintas etapas del 

proceso de fabricación. De forma previa a la fabricación, pueden detectarse regiones con 

orientaciones inadecuadas, con el objetivo de corregirlas. Tras la fabricación, la metodología 

permite estimar las propiedades mecánicas finales que tendrá un laminado con una determinada 

distribución de orientaciones.  

Los resultados han mostrado una elevada capacidad de detección en los materiales analizados. Ha 

permitido señalar aquellas hebras o fibras con desalineaciones superiores a un cierto umbral y 

evaluar los resultados de forma estadística, permitiendo comparar el grado de orientación de 

distintos materiales. Su potencial aplicación en la industria permitirá reducir la subjetividad de las 

operaciones manuales con el consecuente aumento del rendimiento de los materiales fabricados. 
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1. Introducción 

En los últimos años, el estudio de los materiales compuestos reforzados con fibra larga ha cobrado una relevancia 

creciente, dada su capacidad para cumplir con las demandas actuales de la ingeniería. Sus excelentes propiedades 

mecánicas permiten reducir el peso estructural sin comprometer la resistencia, lo que a su vez implica un uso más 

racional de los recursos [1]. 

Los materiales compuestos termoplásticos y termoestables reforzados con fibra larga combinan una matriz 

polimérica con fibras que actúan como refuerzo estructural, creando una interacción sinérgica que potencia sus 

propiedades finales. La matriz proporciona cohesión al material, mantiene los refuerzos en la orientación deseada 

y los protege de agentes externos mientras que el refuerzo aporta propiedades mecánicas, utilizando materiales 

ligeros con buena estabilidad térmica y mecánica, además de facilidad en su procesamiento. Este tipo de 

combinación permite aprovechar las ventajas únicas de ambos componentes: la matriz funciona como un agente 

de unión y transmisor de tensiones hacia los refuerzos, siendo flexible y con capacidad de moldeado, mientras que 

las fibras absorben las tensiones, incrementando la rigidez y la resistencia del material [2]. El resultado son 

materiales ligeros, resistentes y con gran versatilidad, adecuados para numerosas aplicaciones. 

Desde su aparición, se ha investigado el comportamiento y los modos de fallo de los materiales compuestos para 

optimizar sus propiedades. Sin embargo, la predicción del fallo resulta compleja debido a la anisotropía que 

presentan [3]. Existen otros factores como el contenido en fibra, el tipo de fibra empleada, el método de fabricación 

y la adherencia entre matriz-fibra, que afectan a las propiedades mecánicas del material [4]. Durante el proceso de 

fabricación aparecen multitud de defectos e imperfecciones que reducen las propiedades mecánicas finales [5], 

[6], tales como los atrapamientos de aire sobre los que se han publicado numerosos estudios [7], [8], [9], [10]. El 

efecto de las desalineaciones de fibra es otro de los defectos más comunes en materiales compuestos [11]. La 

orientación de las fibras desempeña un papel fundamental en las propiedades mecánicas finales del material. Esto 

se debe a que la progresión del daño depende de la orientación de las fibras, siendo especialmente relevante cuando 

estas están alineadas de forma paralela a la dirección de la carga [12]. Por otro lado, la desalineación de fibras 

puede reducir la resistencia y aumentar la probabilidad de fallos localizados [13]. Durante las etapas de diseño, se 

fija la orientación de cada una de las capas que conforman el material, que determina las propiedades mecánicas 

de cada una de ellas y del conjunto. Sin embargo, durante el proceso de fabricación ocurren desalineaciones sobre 

la orientación de diseño, lo que reduce las propiedades mecánicas locales en la zona desalineada. Tal hecho implica 

que en las etapas de diseño debe tenerse en cuenta tal factor, en forma de factor de seguridad, ya que, en la mayoría 

de los casos, la orientación final no es controlada. Conocer y controlar la orientación de la fibra antes y después 

del proceso de fabricación permitiría determinar sus propiedades mecánicas locales. En consecuencia, se tendrá 

un conocimiento más preciso del comportamiento mecánico del componente, permitiendo reducir los factores de 

seguridad durante el diseño.  

Por esta razón, analizar la homogeneidad en la distribución y orientación de las fibras resulta fundamental para 

predecir las características mecánicas del material. Una evaluación precisa durante el proceso de fabricación puede 

ayudar a identificar desalineaciones, la densidad del material de refuerzo, así como la presencia de vacíos o 

imperfecciones que puedan influir en las propiedades finales. Estas detecciones en la etapa de fabricación permiten 

corregir posibles desviaciones en la alineación de las fibras, lo que supone un avance en la industria digital o 

industria 4.0 del material compuesto. 

De forma tradicional, se han realizado inspecciones manuales durante el proceso de fabricación para rectificar la 

orientación de las fibras, pero este método es ineficiente e impreciso. Existen numerosos métodos para realizar 

inspecciones in situ sobre el material fabricado, como mediciones de corrientes de Foucault [14], rayos X con 

tomografía computarizada [15], termografía [16] y polarización mediante transmisión [17], aunque entre los más 

estudiados hasta el momento se encuentran aquellos que aplican vibraciones ultrasónicas para detectar los defectos 

[18]. Sin embargo, estas técnicas son aplicables cuando el material ya está fabricado y no en etapas anteriores al 

mismo, por lo que no se puede corregir la orientación antes del curado. 

Es por ello, que el objetivo de este trabajo es ofrecer una solución análoga aplicando metodologías de visión 

artificial para procesar imágenes tomadas por una cámara, usada a modo de sensor, antes, durante, y tras el proceso 

de fabricación. El uso de este tipo de herramientas permite monitorizar la orientación de la fibra de determinados 

tejidos de una forma sencilla, sin contacto con el material, con alta precisión y velocidad, y bajo coste. Se pueden 

identificar las desalineaciones en las fibras antes de que el material sea impregnado y curado, lo que permite una 

corrección de los defectos y una mejora del rendimiento mecánico del material.  

Por su parte, la visión por computación o visión artificial ha experimentado un notable avance en la última década. 

Estos han sido impulsados por el desarrollo computacional y sensores ópticos, permitiendo el uso de algoritmos 

avanzados capaces de detectar patrones, formas, colores, texturas, siendo capaces de extraer características de 

manera automática [19]. Esta herramienta ofrece una gran flexibilidad y versatilidad, permitiendo la 

automatización de procesos mediante cuatro facetas, el reconocimiento, la medición, la clasificación y la detección 

[20] en múltiples sectores industriales [21], [22]. 
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Actualmente, se han desarrollado estudios en los que otros investigadores han tratado de medir con detección de 

objetos mediante visión computacional el ángulo de las fibras en tejidos, lo que manifiesta el interés de la industria 

por este tipo de técnicas.  Concretamente, Döbrich y Brauner [23] analizan el ángulo en materiales con fibra de 

carbono utilizando una cámara RGB para realizar posteriormente simulaciones mecánicas de la orientación final. 

Entre los trabajos realizados, algoritmos utilizados en el procesamiento de imágenes como la transformada de 

Fourier [24] y la detección de bordes han sido desarrolladas. Recientemente técnicas más avanzadas, como la 

Transformada de Hough para obtener las líneas en la imagen segmentada, están siendo ampliamente utilizadas 

[25], [26]. La detección de la orientación de dirección de fibra unida a algoritmos genéticos, también han sido 

utilizados para anticipar las propiedades mecánicas de materiales compuestos [27]. 

El objetivo de este trabajo se basa en la propuesta de una metodología que permita conocer la alineación de las 

fibras textiles naturales empleadas como refuerzo en materiales compuestos. Se abordan los retos de detectar fibras 

no homogéneas, con presencia de nudos, imperfecciones e inclusiones que dificultan la detección. Se propone por 

tanto un método para detectar segmentos de las fibras en tejidos naturales mediante segmentación por umbral 

adaptativo y la transformada de Hough. 

2. Métodos y materiales 

Existen diversas configuraciones para las fibras que componen el refuerzo; sin embargo, resulta particularmente 

relevante aplicar un método de detección de la orientación de las fibras en los materiales de refuerzo que presentan 

fibras alineadas, ya que el objetivo es lograr un alto grado de homogeneidad en el refuerzo. El objetivo de este 

estudio es analizar materiales textiles con fibras continuas bidireccionales, aunque la aplicación del método se 

puede extrapolar a diferentes tipos de configuraciones con fibras orientadas.  

La geometría de las fibras en los tejidos es el resultado de la combinación de hilos dispuestos en dos direcciones, 

trama y urdimbre. A su vez, la organización de estos hilos en patrones específicos determina el tipo de tejido. Para 

este trabajo, se ha seleccionado la configuración bidireccional simple, según se muestra en la Figura 1a, que 

muestra la orientación idealizada de fibra. En la Figura 1a se aprecia la distribución teórica de las fibras en un 

tejido bidireccional [0/90]. En la Figura 1b se muestra el material real utilizado en la aplicación del método 

propuesto, un material de matriz termoplástica de polipropileno, y reforzado por un tejido equilibrado [0/90] de 

tipo entrelazado o woven. Se observan desalineaciones locales, cambios de color, de espesor de hebra y separación 

entre las mismas. Se utiliza PP (polipropileno) transparente reforzado con yute prensado en caliente, dadas sus 

propiedades de reciclabilidad y recuperación tanto de la matriz como de la fibra, destacando además el hecho de 

ser la fibra de origen natural renovable, lo que se manifiesta por su uso en diversos trabajos [28], [29].  

  

a) b) 

 Modelo de patrón refuerzo con fibra continua bidireccional (a), y tejido real con 

termoplástico reforzado con fibra larga de yute (b). 

Este material presenta varios retos, ya que al ser un material natural su estructura es heterogénea, conteniendo 

impurezas y defectos que pueden dar lugar a ruido en las imágenes y dificultar el análisis, tal como muestra la 

Figura 1. También presenta una textura irregular, lo que dificulta la segmentación en imágenes de alta calidad, a 

su vez, esta textura irregular supone una reflectancia variable, reduciendo el contraste en las imágenes y 

dificultando la segmentación.  Debido a las diferencias entre fibras y a su sensibilidad frente a la humedad, el color 

del yute puede variar lo que debe tenerse en cuenta en el momento de diseñar los algoritmos de procesamiento. 

La metodología propuesta se basa en el procesado y segmentación de imágenes para detectar desviaciones en la 

alineación de las fibras mediante la transformada de Hough. La implementación ha sido desarrollada en Matlab, 

utilizando el conjunto de funciones integradas en el paquete Image Processing Toolbox. 
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El proceso seguido para la toma, análisis y postprocesado de las imágenes es mostrado en la Figura 2. Inicialmente, 

para la toma de imágenes del tejido se ha utilizado una cámara USB RGB de bajo coste Trust Trino HD Webcam 

de 1280 x 720 píxeles, ubicada a una distancia de 50 cm y perpendicular al plano del tejido, situado éste sobre un 

fondo de polipropileno blanco. Se realiza una división de la imagen en distintas regiones o segmentos más 

pequeños, de manera que puedan analizarse y detectarse desalineaciones locales en el tejido. Las siguientes 

operaciones han sido agrupadas en Preprocesado de imagen, Detección de líneas, y Postprocesado, según se 

describe a continuación. 

 

 Diagrama de flujo del método propuesto. 

2.1. Preprocesado 

Las imágenes adquiridas requieren de tratamientos previos antes de ser procesadas por las funciones de detección, 

eliminando información irrelevante, fibras desestructuradas o fuera de las hebras y ruido. 

Se comienza por la conversión a escala de grises de la imagen. Dado que ésta es tomada por un sensor RGB, el 

procesado simultáneo de los tres canales puede resultar computacionalmente costoso e irrelevante para el tipo de 

tejido utilizado. Aunque existen diferentes métodos para convertir una imagen a color RGB en una imagen de 

intensidad en escala de grises; la forma más común es ponderar los canales de la forma mostrada en la ecuación 1, 

donde Igris es la intensidad de la imagen en escala de gris, R, G, B son los valores de intensidad de los canales rojo, 

verde y azul, respectivamente, y los coeficientes CR, CG y CB pueden ser seleccionados para dar mayor o menor 

importancia a cada uno de los canales. Los valores más usuales en la conversión son CR = 0.299, CG = 0.587 y CB 

= 0.114. El resultado se muestra en la Figura 3a, con un fuerte contraste entre las hebras de fibra y el fondo. 
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𝐼gris = 𝑅 · 𝐶𝑅 ∗ +𝑅 · 𝐶𝐺 + 𝑅 · 𝐶𝐵          (1) 

Posteriormente, con el objetivo de homogeneizar los valores de intensidad y eliminar con ello ciertos defectos de 

la imagen, como fibras fuera de hebras o cambios locales de intensidad, se aplica el filtro de la media. Al tratarse 

de un filtro no lineal, mantiene los aspectos más relevantes de las hebras y sus posiciones, evitando desenfocar los 

bordes. El tamaño de la matriz (kernel) deberá ajustarse en función de las características del tejido como su tipo, 

grosor o proximidad entre hebras. El resultado se muestra en la Figura 3b, donde se puede observar en el detalle 

la menor definición de los detalles de la imagen, como las fibras fuera de la hebra principal. 

  

a) b) 

 Imagen original (a) y resultado de aplicar el filtro de la media (b). 

A continuación, se convierte la imagen en blanco y negro, proceso conocido como binarización o segmentación 

de la imagen en varias regiones diferenciadas. Dado que se parte de una imagen en escala de grises, con un amplio 

rango de valores, debe establecerse un valor o umbral, a partir del cual un determinado píxel (x,y) es considerado 

blanco o negro, según describe la ecuación 2, donde I(x,y) representa cada píxel de la imagen en escala de grises, 

B(x,y) los píxeles de la imagen en blanco y negro, y T es el umbral.  

𝐵(𝑥, 𝑦) = {
1  𝑠𝑖  𝐼(𝑥, 𝑦) ≥ 𝑇

0  𝑠𝑖  𝐼(𝑥, 𝑦) < 𝑇
         (2) 

Para establecer el valor umbral de manera automática en función de las características de la imagen existen diversos 

métodos, como el de Otsu, el de brillo promedio o el adaptativo local. 

El método de Otsu calcula el umbral óptimo para binarizar la imagen, se usa cuando se tiene un alto contraste entre 

regiones de la imagen. Dado que las fibras se han dispuesto sobre fondo blanco, el contraste en este caso es elevado, 

por lo que este método resulta apropiado. Esto se manifiesta al representar el histograma, dado que si este 

representa una distribución bimodal significa que la imagen es adecuada para ser segmentada mediante este 

método, indicando que existen dos grupos con brillos diferentes, el fondo y las fibras del material. En la Figura 4 

se han representado dos imágenes de dos regiones diferentes de un laminado. En la Figura 4a se muestra una 

imagen con intensidades uniformes entre la zona de la fibra en oscuro y el fondo más claro, por lo que su 

histograma muestra claramente una distribución bimodal, y el umbral será definido entre los dos máximos. En la 

Figura 4b se muestra una imagen similar, pero tomada en condiciones de luz no uniformes, por lo que aparece una 

zona oscurecida a la izquierda. Como resultado, presenta una menor diferencia de intensidad entre el fondo y las 

fibras, y podría dificultar la segmentación de la imagen. Esta dificultad remarca la importancia de disponer de 

condiciones ideales de luz. 

a) 
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b) 

 

 Imagen con alto contraste e histograma bimodal (a), e imagen con 

condiciones de luz insuficientes e histograma de mayor complejidad (b). 

Como segundo método, el cálculo de umbral basado en el brillo promedio se realiza calculando el promedio de 

intensidad de todos los píxeles de la imagen según la ecuación 3, donde Tprom es el valor medio de intensidad, I(x,y) 

es cada uno de los píxeles de la imagen. El método, siendo rápido y sencillo, resulta aplicable cuando el contraste 

entre regiones es elevado, aunque no tiene en cuenta la variabilidad local. 

𝑇𝑝𝑟𝑜𝑚 =
1

𝑁
∑ 𝐼 (𝑥, 𝑦)          (3) 

El tercer método analizado, el de umbral adaptativo local, divide la imagen en pequeñas regiones y calcula un 

umbral diferente para cada una en función de la intensidad de los píxeles de la zona. Posteriormente se genera la 

matriz binaria de la imagen empleando los umbrales de cada región. Es especialmente útil para imágenes con 

iluminación no uniforme, como es el caso de la imagen mostrada en la Figura 4b. 

El resultado de la aplicación de los tres métodos es mostrado en la Figura 5. Se ha utilizado la imagen de la Figura 

4b, como caso más complejo de analizar. En la Figura 5a se muestra la imagen original, y en la Figura 5b, 5c y 5d 

se muestran los tres métodos, Otsu, promedio y local adaptativo, respectivamente. Dada la no uniformidad de luz 

de la imagen elegida, se observa que el mejor resultado ha sido obtenido por el método de umbral adaptativo, que 

ha sido capaz de detectar y definir correctamente cada una de las cuadrículas enmarcadas por la fibra. 

    

a) b) c) d) 

 Comparación de resultados de umbralización por los tres métodos. Imagen original (a), método Otsu 

(b), método de promedio (c) y método adaptativo local (d). 

2.2. Esqueletización 

Una vez segmentada la imagen, la esqueletización es un proceso de morfología que permite reducir una imagen 

binaria a su estructura esencial, manteniendo la tipología de la imagen inicial. Desde el punto de vista de las fibras, 

el resultado será la línea media que define cada una de las hebras del material. De esta forma se reduce el efecto 

del ruido y las imperfecciones del material, con el objetivo de facilitar la detección de líneas. La imagen original 

y el resultado comparativo de la esqueletización es mostrado en la Figura 6a y Figura 6b.  
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a) b) 

 Imagen original (a), e imagen esqueletizada (b). 

 

2.3. Detección de las líneas. Transformada de Hough 

A partir de la imagen esqueletizada, en la que las formas o líneas solamente se representan como píxeles, se puede 

obtener la representación paramétrica de las mismas mediante la aplicación de la transformada de Hough. En el 

caso de la detección de líneas rectas, el algoritmo busca expresar cada una de la las líneas encontradas de la forma 

expresada por la ecuación 4. donde 𝜌 es la distancia desde el origen hasta la línea y 𝜃 es el ángulo entre el eje X y 

la normal a la línea que pasa por el origen, según se muestra en la Figura 7. 

𝜌 = 𝑥 ∗ cos(𝜃) + 𝑦 ∗ 𝑠𝑒𝑛(𝜃)           (4) 

 

 Sistema de referencia para la expresión paramétrica de las líneas rectas. 

Tras la búsqueda de todas las posibles rectas que pasan por todos los puntos se analiza el número de puntos que 

podrían corresponder a una línea recta. Aplicando un umbral adecuado se pueden filtrar tales picos para obtener 

las rectas que con mayor probabilidad lo sean realmente. Posteriormente se unifican las posibles rectas más 

pequeñas que podrían formar parte de la misma recta, descartando aquellas que resulten ser muy pequeñas. El 

resultado sobre la imagen original (Figura 8a) es mostrado en la Figura 8b. 

En la imagen se aprecia un elevado grado de correspondencia entre la imagen original y las líneas detectadas como 

hebras (en verde) horizontales. Esto ocurre porque en la imagen original, las hebras horizontales son 

aproximadamente horizontales en toda su longitud. No ocurre así con las hebras verticales, donde se observan 

claras desviaciones en la imagen original. Al presentar diferentes inclinaciones en las distintas regiones de la 

imagen, se obtienen rectas poco precisas y que no representan fielmente la realidad. Ello ocurre cuando las distintas 

rectas detectadas por la transformada de Hough se unen para dar una única recta. Las rectas podrán posteriormente 

clasificarse en horizontales y verticales, pudiendo diferenciar desalineaciones en ambas direcciones. 
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a) b) c) 

 Imagen original (a), resultado de aplicar la transformada de Hough (b), e imagen dividida en 

subregiones (c). 

Para optimizar este resultado se ha optado por dividir la imagen en subregiones (Figura 8c) de manera que las 

rectas obtenidas tengan un carácter local, representando de forma más precisa las diferentes desalineaciones de 

una misma hebra en diferentes partes del tejido.  

2.4. Postprocesado de los datos 

Dada la gran cantidad de información que se genera sobre cada imagen, resulta complejo interpretar los resultados 

y decidir si un determinado tejido es o no válido. Para simplificar el análisis, se genera, para cada imagen un 

histograma que representa el número de fibras desalineadas un cierto valor, de manera que típicamente aparecen 

distribuciones normales, tal como otros autores han determinado [31]. De esta forma, una distribución estrecha 

significará que el tejido en su conjunto está alineado en una determinada dirección, mientras que una distribución 

ancha indicará que hay gran cantidad de hebras desalineadas. En el caso del material analizado, con fibra en dos 

direcciones ortogonales, el histograma contendrá información sobre las hebras horizontales y verticales en forma 

de distribución bimodal (Figura 9), alrededor de 0º (hebras horizontales) y 90º (hebras verticales). 

 

 Representación de todos los ángulos detectados 

Se observa en la Figura 9 que las hebras horizontales muestran una gran cantidad de fibras orientadas a 0º, mientras 

que, en el caso de las hebras verticales, la distribución es más ancha, indicador de una mayor variación en los 

ángulos sobre el valor de 90º, como se manifestó anteriormente. Por la propia integridad de las hebras entrelazadas, 

las hebras individuales raramente se desalinean de manera independiente, y como consecuencia las desalineaciones 

aparecen normalmente concentradas en determinadas regiones, tal como se puede percibir en la Figura 8c. En estas 

condiciones, se aplica un algoritmo de aprendizaje automático para agrupar los resultados del grado de 

desalineación, como el K-means Clustering. Este método agrupa los ángulos similares en clusters, lo que ayuda a 

identificar de manera automática patrones dominantes en la imagen. Se evita así analizar los ángulos 

individualmente. Conocidos los grupos, se calcula su valor medio y desviación típica, que valorará numéricamente 
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el grado de desalineación en un determinado material. El valor medio de todas las orientaciones será utilizado 

como orientación de referencia del tejido, evitando así que rotaciones en la cámara puedan generar resultados 

incorrectos. En el caso de tejidos biaxiales, se calcularán los valores anteriores para cada uno de los ejes. 

Por último, además de superponer la imagen original con las hebras detectadas y sus correspondientes ángulos, se 

señalarán en rojo aquellas que tengan una desalineación excesiva. Así se podrán identificar rápidamente regiones 

desalineadas, y consecuentemente podrán ser corregidas durante el proceso de fabricación. El nivel de 

desalineación máxima admisible será especificado como entrada del método propuesto, y dependerá del tipo de 

material, nivel de exigencia mecánica del componente, sector de utilización, etc. 

3. Resultados y Discusión  

Aunque parte de los resultados ya han sido expuestos durante el desarrollo de la metodología, se mostrarán en este 

punto aquellos más relevantes sobre varias imágenes tomadas del material utilizado.  

En la Figura 10 se muestran los resultados de orientaciones de trama y urdimbre, en verde y azul, respectivamente. 

Dada la gran cantidad de datos mostrados, la imagen ampliada permite ver de forma más clara la orientación de 

cada una de las hebras detectadas. Para las fibras horizontales se obtiene una media de la orientación de 0.15° y 

una desviación típica de 1.31°. Para las verticales, en cambio, la media se encuentra en 93.44° y la desviación 

típica en 2.53°, por lo que existe mayor dispersión en las verticales, que se traduce en una mayor desalineación. 

Además, la diferencia de medias permite afirmar que trama y urdimbre no se cruzan de forma perpendicular, sino 

que existe un giro relativo sobre la perpendicularidad de 3.29º, tal como se aprecia en la parte inferior de la 

ampliación de la Figura 10. Este efecto resulta inevitable durante el drapeado de un tejido plano sobre una 

superficie curva o irregular, situaciones en las cuales el método propuesto permitiría controlar tales desviaciones.  

 

 Líneas detectadas en la imagen de referencia al aplicar el método, junto a un detalle de la misma. 

En la Figura 11 se muestran los histogramas, tanto para las hebras horizontales (Figura 11a) como para las 

verticales (Figura 11b). Aunque la cantidad de datos analizados es pequeña, se observa que aparece una 

distribución con una concentración de valores alrededor de las medias anteriormente mencionadas, de 0.15º y 

93.44º. En el caso de las hebras verticales, la dispersión resulta ser más elevada que en las horizontales de 2.53º 

frente a 1.31º. A medida que el número de hebras analizadas sea más elevado, la definición de la distribución 

normal se hará más evidente.  
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a) b) 

 Histogramas de los ángulos detectados para cada orientación 

Cuando se aplica sobre una imagen de mayor tamaño (Figura 12), los resultados permiten evaluar de forma más 

evidente el laminado a través de sus histogramas, representados en la Figura 13a y figura 13b, para las hebras 

horizontales y verticales, respectivamente. En este caso se trabaja con un mayor número de segmentos y los 

histogramas se asemejan de forma más evidente a distribuciones normales. Las fibras horizontales en este caso se 

encuentran mucho más desalineadas, por lo que la dispersión es mucho mayor. Se ha obtenido una desviación 

típica de 4.64° para una media que se encuentra en 1.05º. Por otro lado, las fibras verticales presentan una mayor 

alineación, con una desviación típica de 0.80° y una media de 89.53°.  

 

 Aplicación del método sobre un laminado de mayor tamaño. 
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a) b) 

 Histogramas de los ángulos detectados para hebras horizontales (a) y verticales (b). 

Al aplicar en la imagen de la Figura 12 un umbral de ±3°, se pueden detectar de forma directa aquellas regiones 

con mayor desalineación como aquellas que superen tal límite. El resultado es mostrado en la Figura 14, donde 

puede apreciarse la división de la imagen en 12 regiones rectangulares para poder detectar variaciones de 

orientación a lo largo de la longitud de las hebras. Se pueden observar en rojo los valores que se encuentran fuera 

del rango admisible definido de ±3°. Dada la elevada concentración de resultados numéricos, en la Figura 15 se 

muestra una ampliación de la zona remarcada en línea discontinua, donde se pueden observar los valores de 

orientación individuales de cada hebra.  

 

 Resultado de aplicar un umbral de ±3°. 
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 Detalle de la región señalada en la Figura 14. 

Por otro lado, se observa cómo la representación de las líneas detectadas se corresponde fielmente con las hebras, 

aunque existen zonas con pequeñas desviaciones. Estas diferencias se pueden reducir disminuyendo el tamaño de 

las secciones en las que se divide la imagen, aunque se incurre en un aumento del coste computacional. Es por ello 

que es necesario un equilibrio entre la precisión de los valores y el rendimiento del cálculo del sistema. 

Por último, la aplicación del método a una imagen con iluminación no controlada, de menor contraste, y con un 

mayor número de imperfecciones e irregularidades deriva en que ciertas hebras no son correctamente reconocidas 

(Figura 16). Se observa en este caso un tejido ±45°. El detalle ampliado permite observar los ángulos de cada una 

de las hebras. 

Se puede concluir así destacando que el método muestra un gran potencial para ser aplicado en una amplia variedad 

de tejidos y orientaciones. Sin embargo, resulta crucial controlar las condiciones de iluminación y fondo, para 

garantizar la versatilidad del método. 

 

 Resultado para una imagen con menor contraste e iluminación, a 45°, y detalle ampliado. 
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4. Conclusiones 

Mediante la aplicación del método de análisis propuesto con visión artificial se ha logrado con éxito la detección 

de regiones de tejidos en las que las fibras o hebras del material de refuerzo presentan desalineaciones. Los 

resultados permiten evaluar un tejido antes, durante o tras su fabricación, de manera que podrían conocerse y 

controlarse antes de obtener el componente final. El método ha sido validado con imágenes tomadas tanto en 

entornos controlados como no controlados de iluminación y fondo, y utilizando materiales que mostraron falta de 

homogeneidad de color, de fondo y de orientación, mostrando estabilidad y precisión.  

Para la aplicación óptima del método, se hace necesario un control de parámetros como la iluminación, el color 

del fondo y la calidad de la cámara para evitar posibles problemas de ruido y distorsión y lograr una mayor 

automatización del proceso, reduciendo el efecto del entorno en el momento de tomar la imagen.  

Por último, durante su potencial aplicación industrial, este sistema permitiría no solo inspeccionar las hebras y 

fibras del material de refuerzo para detectar desalineaciones, sino que, estos resultados podrían relacionarse con 

las propiedades mecánicas del material final. Para ello, el método puede incorporar también mecanismos de 

detección de la densidad del material de refuerzo. La aplicación de este método en el proceso de fabricación 

ayudará a disminuir el impacto de la subjetividad del trabajador, reduciendo la dispersión en los resultados y 

mejorando las propiedades del material final. De esta forma se puede llegar a minimizar el material de refuerzo, 

suponiendo una reducción de peso, mejorando las propiedades mecánicas y el uso de coeficientes de seguridad 

más bajos al tener resultados más homogéneos. 
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