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RESUMEN:

Uno de los principales retos en la industria son los sistemas de inspeccion que aseguran la
calidad del producto en el menor tiempo posible. La investigacion propone un nuevo sistema
de reconocimiento de defectos centrado en la integracion de técnicas relevantes en su
aplicacion; la Funcion de Frontera de Objetos (BOF) por su rapidez en la segmentacion de
imagenes, la Red Neuronal Convolucional (CNN) la cual logra una mayor extraccion de
caracteristicas en las iméagenes y las Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) con la capacidad
de clasificar datos linealmente no separables. Debido a que la extraccién profunda de
caracteristicas (CNN) utiliza un mayor procesamiento, se implementa el BOF para reconocer
las diferentes piezas elaboradas por una manufactura flexible y la CNN+SVM para el
reconocimiento de sus defectos. Se logro un sistema mas robusto de deteccion de defectos en
comparacion con las técnicas aplicadas por separado en cuanto a la deteccion de defectos en

piezas a través de las iméagenes reduciendo el tiempo de procesamiento.
Palabras Claves: Red Neuronal Convolucional, BOF, SVM, deteccion de defectos

Campo especifico: Redes Neuronales.



1. INTRODUCCION

Actualmente para las empresas es necesario manufacturar productos con altos
estandares de calidad considerando grandes volimenes de producciéon, por lo tanto, es
preciso desarrollar nuevas tecnologias que permitan aumentar la produccion y al mismo
tiempo aseguren la calidad del producto (Lépez et al., 2005). EI control de calidad es un
factor importante en la industria para garantizar que los productos cumplan con los
estandares establecidos por los clientes. Algunas empresas necesitan procesos complejos
de calidad que demandan una gran cantidad de recursos humanos y econémicos; éstos
representan un costo significativo para las empresas. Por esta razon, se han desarrollado
sistemas de vision artificial para automatizar los procesos de inspeccion de calidad con el

propdsito de detectar los defectos y reducir los costos (Yu et al., 2013), (Cai et al., 2017).

Tradicionalmente los sistemas de inspeccion visual son llevados a cabo por el
personal de la empresa que trabaja como maquinas altamente especializadas, donde la
calidad de los productos de la empresa esta en manos del ser humano y su percepcién visual
(Lopez et al., 2005). Adicionalmente, la importancia de los sistemas de vision artificial ha
crecido desde los anos 70’s (Mauricio et al., 2007) y se han aplicado en diferentes campos
de laingenieria tales como celdas de ensamblaje robotizada (Lopez et al., 2010), en estudios
biométricos (Galdamez et al., 2017), en la medicina (Kawahara et al., 2017), para el
reconocimiento de escritura a mano (Elleuch et al., 2016), en la inspeccién de soldaduras
(Nian Cai et al., 2016), en la inspeccion de fusibles térmicos (Sun et al., 2016) y la
inspeccion de micro brocas en la produccion de PCB (Printed Circuit Board, por sus siglas

en inglés),(Duan et al., 2012).



El enfoque basado en la vision artificial ha traido grandes resultados en la basqueda
de la solucién a los problemas de inspeccidn visual en las industrias. Bajo este contexto ha
sido util el empleo de diferentes técnicas de inteligencia artificial, donde se destacan tanto
la red FuzzyARTMAP como los algoritmos basados en méquinas de soporte vectorial
(SVM, por sus siglas en inglés), demostrando mejores resultados por su precision y tiempo
de respuesta con respecto a otras redes utilizadas anteriormente como la Backpropagation
y la Perceptron (Lopez et al., 2010), (Navarro et al., 2015), (Lopez-Juarez, 2012), (Rios-

Cabrera et al., 2012), (Cai et al., 2017).

Las empresas manufactureras se enfocan cada vez mas hacia la busqueda de la
excelencia, lo que requiere de procesos con mayor velocidad de procesamiento, mayor
calidad de sus productos y la reduccion de su costo-beneficio con la capacidad de localizar
las fuentes de defectos en la produccidn, incluso con el proceso en curso (Castelan et al.,
2013). En este sentido surge la necesidad de aplicar técnicas que ayuden a mejorar los

sistemas convencionales de inspeccion.

Los avances recientes en el desarrollo de las redes neuronales artificiales muestran
el uso del aprendizaje profundo, en particular, los métodos que utilizan un modelo de Red
Neuronal Convolucional (CNN, por sus siglas en inglés); los cuales han obtenido resultados
satisfactorios en tareas de vision por computadoras y un rendimiento adecuado en la
clasificacion de la imagen, por su capacidad de extraer una gran cantidad informacién de
las caracteristicas del objeto usando en su configuracion un mayor namero de descriptores

en comparacion con otras redes neuronales (Gando et al., 2016).

En este trabajo se propone el disefio de un sistema de inspeccion basado en las

ventajas de lared CNN en el procesamiento de imagenes, debido a que muestran una mejora



significativa en la precision de clasificacion y en el manejo de mayor volumen de
informacion en imégenes en comparacion con las técnicas usadas hasta el momento como
FuzzyARTMAP y SVM (D. C. Ciresan et al., 2011), (D. Ciresan et al., 2012). La
combinacion de esta red con métodos de extraccion de caracteristicas ha demostrado un
mayor rendimiento en el reconocimiento de patrones (Smirnov et al., 2014), (Liu et al.,
2015), (Elleuch et al., 2016), (Guo et al., 2016), (Kamnitsas et al., 2017). Uno de los
métodos de extraccion de caracteristicas que puede ser usado en un proceso de
reconocimiento de imagenes junto a la red CNN es el algoritmo de funcién de fronteras de
objetos (BOF por sus siglas en inglés), debido a su capacidad de reconocimiento invariante
del contorno de objetos y su capacidad de proveer una segmentacion apropiada entre el
objeto y el fondo. El algoritmo de funcion de fronteras de objetos se ha utilizado con
diferentes redes neuronales y clasificadores de imégenes, proporcionando un método
robusto para el aprendizaje en los sistemas de vision artificial (Pefia-Cabrera et al., 2004),
(Lopez et al., 2010), (Castro et al., 2010), (Lopez et al., 2010), (Cabrera et al., 2010),
(Lopez-Juarez, 2012), (I Lopez-Juarez et al., 2013), (lorio et al., 2014), (Navarro-Gonzalez
et al., 2015), por lo que se propone el uso del BOF como vector descriptor construido de
patrones recurrentes que permite al clasificador determinar las diferentes formas 2D

(contorno) de los objetos.

El proposito de esta investigacion es disefiar un método novedoso que considere el
disefio de un sistema de vision robusto, flexible y con factibilidad para su implementacion
y operacion, que represente un avance hacia las aplicaciones en tareas de manufactura a
través del reconocimiento de imagenes con técnicas conocidas como aprendizaje profundo,

para alcanzar mayor precision en la determinacion de la calidad de los productos.



2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

2.1. Descripcion del problema.

El control de la calidad es esencial en todos los procesos productivos, de ahi que,
principales organizaciones internacionales de estandares como: la ISO (Organizacién
Internacional de Estandares) y la IEC (Comision Electrotécnica Internacional) establecen

conjuntos de normas que regulan los diferentes campos de produccién (L6pez et al., 2005).

Para asegurar la calidad en los productos, es de vital importancia identificar los
defectos generados durante el proceso manufactura (Grageda et al., 2007). La inspeccion
visual realizada por el ser humano puede tener efectos negativos en la toma de decisiones,
ya que es una tarea tediosa y subjetiva. La percepcion humana depende mucho de las

condiciones y tiempo de trabajo (Guillermo Manuel et al., 2011).

El reconocimiento de patrones en datos correspondiente a imagenes de productos
manufacturados, permite encontrar caracteristicas descriptivas de éstos y la clasificacion de
los mismos en diferentes categorias, ejemplo de ello serian el tipo de pieza manufacturada
en un sistema de produccion flexible y los diferentes defectos de fabricacion que podrian
presentar dichas piezas (Camila, 2017). Con la manufactura flexible surge la necesidad de
adaptacion de algoritmos para la variabilidad que se presenta tanto en los productos como
en las celdas de produccion, lo que representa uno de los problemas fundamentales en los

sistemas de inspeccion por computadora.

Existen diversas técnicas de vision artificial en el area de inspeccién de procesos,
que tienen por objetivo reconocer y localizar objetos mediante el procesamiento de

imagenes, teniendo como finalidad extraer caracteristicas para su descripcion e



interpretacion (Baptista et al., 2013), (Guo et al., 2016). En los sistemas de inspeccion visual
artificial se han empleado diferentes arquitecturas para el reconocimiento de imégenes,
desde las més tradicionales como las redes Perceptron y Backpropagation, hasta técnicas
méas modernas como la red FuzzyARTMAP por su precision y tiempo de procesamiento
(Lopez, 2012) y SVM que es un clasificador muy eficiente. Estas técnicas necesitan para
su reconocimiento y clasificacion, patrones con caracteristicas diferenciables. Los patrones
con alto grado de similitud tienen una mayor probabilidad de errores en su reconocimiento.
Ademas, los defectos superficiales pueden ocurrir en tamafios arbitrarios, forma u
orientacion, por lo que los descriptores de caracteristicas de este tipo a menudo conducen a
resultados de clasificacion insuficientes (Weimer et al., 2016). Con el surgimiento del
aprendizaje profundo aparecen métodos como las redes neuronales convolucionales (CNN)
que alcanzaron resultados con mayor grado de precision respecto a los métodos
mencionados anteriormente (Ciresan et al., 2011), (Ciresan et al., 2012); ademas de contar
con la capacidad de detectar diferentes defectos en imagenes mas complejas en cuanto a
textura, color, forma, resolucion de pixeles, entre otras caracteristicas. En la figura 2.1 se
muestra la imagen original y el resultado de deteccién con la red CNN, aplicada a imagenes
de 512 x 512 pixeles, donde cada indice en la imagen representa defectos de diferentes tipos

sobre las distintas superficies.



Figura 2. 1 Imagen original y resultado de deteccion de la CNN. (Weimer et al., 2016).

La red CNN se utiliza para abordar con éxito tareas de reconocimiento de imagen
altamente complejas con diversas clases de objetos, basadas en la aplicacion de funciones
que permiten resaltar determinados elementos de la imagen como contornos, mejora de
enfoques o reducir el ruido de fondo. Estas funciones son denominadas filtros y se basan
en operaciones de convolucién, lo que simplifica el calculo matematico y los tiempos de
procesamiento. Al aplicar un filtro de convolucion a la imagen de entrada se tiene como
resultado una nueva imagen con los puntos mas significativos para su reconocimiento y
clasificacion sin la necesidad de realizar un pre procesamiento riguroso en las imégenes. El
rendimiento de CNN se puede incrementar al modificar la red CNN usando algunas técnicas
de extraccién de caracteristicas y otros clasificadores diferentes a los definidos en su

arquitectura original. (Santoni et al., 2015).

Existen diferentes soluciones de sistemas de inspeccidén a través de la vision
artificial, dependiendo de las necesidades del cliente se define el costo y las técnicas a
aplicar para el disefio del sistema de inspeccion. En México existen varias empresas que
brindan estos servicios, pero en su mayoria son empresas extranjeras que implican un costo

mas elevado de sus servicios, principalmente para las pequefias y medianas empresas. Gran



parte de estos sistemas actualmente son sistemas estructurados, enfocados en exigencias
muy particulares del cliente, donde se disefia un algoritmo para el reconocimiento de objetos
y dependiendo de la pieza se tienen disefiados los algoritmos que detectan los defectos
sefialados por el mismo. En estos casos, los sistemas de inspeccion por vision artificial no
son suficientemente robustos en la deteccion de un nuevo defecto no programado,

clasificando una pieza defectuosa como una en calidad aceptable.

En este estudio se presenta como propuesta en el area de inspeccién visual, la
implementacion de una estacion de control de calidad orientada a la inspeccion y
verificacion de especificaciones de fabricacion de piezas, basada en vision artificial, capaz
de identificar y distinguir entre los diferentes productos procesados en un sistema flexible

de manufactura y asegurar una mayor precision en la calidad de produccién.

Ante las probleméticas mencionadas anteriormente con los sistemas de inspeccion,
se pretende emplear técnicas que posean un gran potencial en la extraccion profunda de
caracteristicas y en el reconocimiento de objetos, con el objetivo de aportar nuevas
investigaciones que logren el disefio de sistemas de inspeccion con vision artificial mas
robustos en cuanto al anlisis de imagen ante variaciones en las intensidades de los pixeles
provocadas por cambios de luz y la deteccidn de defectos no previstos por en el sistema,

accesibles a todas las empresas mexicanas a un menor costo.

Por tanto, se pretende integrar lared CNN para la deteccion de defectos en productos
manufacturados debido su capacidad de extraccion de caracteristicas en imagenes y el
algoritmo de obtencidn de la funcion frontera de objeto en la identificacion del tipo de
piezas, por su capacidad en determinar contornos. El vector descriptor del BOF se
determina definiendo la distancia desde el centroide del objeto hasta los puntos de su
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perimetro (Castro et al., 2010), lo que proporciona un menor tiempo de procesamiento en

el reconocimiento de patrones.
2.2. Hipotesis.

Mediante la integracion del algoritmo de funcion de frontera de objetos (BOF) y la
red neuronal convolucional (CNN) sera posible disefiar un sistema de reconocimiento de
patrones para deteccion de defectos; con el propdsito de emplear menor tiempo de
procesamiento basado en el algoritmo BOF como técnica de segmentacion y la extraccion

profunda de caracteristicas relevantes al aplicar la red CNN.

2.3. Objetivos.

2.3.1.  Objetivo General.

Integrar el algoritmo de funcién de frontera de objeto a la red neuronal
convolucional, para el disefio de un sistema reconocimiento de patrones capaz de detectar

diferentes tipos de piezas y sus defectos en un proceso de manufactura.

2.3.2.  Objetivos Especificos.

. Determinar los tipos y cantidad mascaras convolucionales necesarias para
resaltar las caracteristicas relevantes de las imagenes.

. Determinar las potencialidades del BOF y la CNN para el reconocimiento de
piezas referente a tiempo de procesamiento y tamafio del vector descriptor.

o Sintetizar el tamafio de la imagen al area significativa de analisis, sin reducir
las dimensiones de captura de imagen.

o Determinar el método de clasificacibn adecuado que garantice la

identificacion de piezas y sus defectos con una precision mayor al 80%.



o Establecer las pruebas de validacion del sistema de inspeccion.
2.4. Preguntas de Investigacion.

e ;CoOmo se ha utilizado la red CNN en los sistemas de vision artificial?

e Cbomo se ha aplicado el algoritmo BOF en los sistemas de vision artificial?

e ;Cual es laarquitectura adecuada de la CNN para el andlisis de defectos en la imagen?

e Cuéntas capas ocultas seran necesarias para realizar la clasificacion esperada?

e ;Como modificar la red CNN con el algoritmo BOF para obtener un mejor
rendimiento de la red?

e ;Qué tipo de mascaras de convolucion se utilizaran para resaltar las caracteristicas
deseadas en la imagen?

e ;El algoritmo BOF sera capaz de mejorar el tiempo de procesamiento de la red?

e ;Como validar la metodologia aplicada?

2.5. Justificacion.

Los sistemas de inspeccion industrial son de gran utilidad en las empresas
manufactureras, ellos forman parte del sistema de control de la calidad y la estabilidad de

los procesos de produccion.

Existen diversas técnicas para el reconocimiento de imégenes aplicadas a los
sistemas de inspeccion. Con la metodologia propuesta en la tesis se pretende dar solucion a
uno de los factores que influye en gran medida sobre los sistemas de inspeccion actual,
como es la precision en el reconocimiento de objetos y de sus caracteristicas principales
que determinan su calidad. La nueva arquitectura que se propone (CNN + BOF) permitira
generar conocimiento a través de la integracion de dos técnicas que presentan grandes
potencialidades en el procesamiento de imagen: la primera, la red neuronal convolucional
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para propdsito de aprendizaje en el reconocimiento de iméagenes con patrones similares,
integrando al sistema de inspeccion el algoritmo de funcion de frontera de objeto (BOF),
que posee la capacidad del reconocimiento invariante de objetos mediante el uso de
caracteristicas de contorno, forma y profundidad, las cuales son concatenadas para formar
un vector descriptivo que le proporcionard los patrones de entrada al método utilizado para

su clasificacion , evitando un mayor tiempo de procesamiento de la misma (Lopez, 2012).

El desarrollo y el perfeccionamiento de la nueva arquitectura basada en la
integracion de la red CNN con el BOF pretende dar paso a disefios de sistema de inspeccién
gue presenten como ventajas potenciales, la eliminacion de los errores cometidos por la
inspeccion visual humana; el aumento de la velocidad de inspeccidn para estar acorde con
las velocidades de produccién (Lopez et al., 2010); la reduccion de pérdidas en produccién;
la deteccidn en tiempo de defectos en los productos, evitando el consumo de materia prima
en las proximas etapas del proceso y garantizando un mejoramiento de la relacion costo —

beneficio.

En la actualidad las empresas manufactureras necesitan del empleo de sistemas de
inspeccion con las caracteristicas antes mencionadas, es importante sin duda alguna
impulsar mediante el desarrollo cientifico y tecnoldgico, el crecimiento de las industrias y

garantizar un aumento en el nivel de competitividad en el mercado nacional e internacional.

2.6. Alcance y delimitaciones.

Alcance: Integracion de la arquitectura de la red neuronal convolucional (CNN) con
el algoritmo de obtencidn de fronteras de objetos (BOF) para el reconocimiento de piezas

y la deteccién de defectos.
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Delimitaciones:

e Uso del algoritmo BOF y la red CNN como técnicas bases de la investigacion.

e EIl sistema de iluminacion, el modelo de cdmaras y el tipo de piezas para el
entrenamiento y validacion de la red seran las proporcionadas por la corporacion
COMIMSA.

e Esta investigacion se enfocaré en la parte superior de las piezas.

e EIl procesamiento y la deteccion de defectos en las piezas no se realizara en tiempo
real de produccién.

e Lainvestigacion estd proyectada entre el nivel TRL 2 y 3 de las etapas de maduracion
tecnoldgicas. Se ha identificado el potencial de los materiales y cuestiones de ampliacién
de escala. Se estan validando los componentes de la tecnologia, aunque todavia no se
plantea integrar los componentes en un sistema completo.

e No se cuenta con un sistema comercial para realizar pruebas de factibilidad con
respecto al sistema propuesto.

2.7. Aportacion cientifica.

Desarrollo de un sistema de reconocimiento de patrones de defectos basado en el

algoritmo BOF y la red CNN.

2.8. Aportacion tecnoldgica.

Una estacion de inspeccion para realizar estudios en sistemas de vision artificial.

2.9. Resultados y entregables esperados.

e Resultados: La arquitectura con la integracion del algoritmo BOF con la red CNN

para la deteccion de defectos e identificacion de piezas.
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e Entregables: Codigo de programacion de la (CNN+BOF) y una estacién de trabajo

para posteriores investigaciones.
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3. CAPITULO ESTADO DEL ARTE

En este capitulo se hace una descripcion del desarrollo de los sistemas de vision
artificial para el reconocimiento de imagenes. Se expone la evolucion de las redes

neuronales respecto a tiempo de procesamiento y precision.

El reconocimiento de objetos a través de los sistemas de vision artificial es uno de
los problemas mas desafiantes en vision por computadora, especialmente a gran escala y en
ajustes realistas, con imagenes de alta resolucién y numerosas categorias de objetos
(Smirnov et al., 2014). En un sistema de vision se utilizan modelos de prediccion basados
en datos de entrenamiento, lo que permite al sistema incrementar su conocimiento,
obteniendo asi un proceso eficiente en el reconocimiento de imagenes (Pefia et al., 2004).
El mayor nimero de referencias encontradas muestran que las técnicas de aprendizaje mas
utilizadas en los sistemas de inspeccidn son las Maquinas de Soporte Vectorial y las Redes
Neuronales Artificiales, estas son empleadas para el entrenamiento y clasificacion de datos

(El-Naga et al., 2002).

La vision artificial a través de las redes neuronales presenta un gran avance en la
década de 1940 con el trabajo de Warren McCulloch y Walter Pitts (Mcculloch et al., 1943),
con el que demostraron que las redes neuronales artificiales podrian calcular funcion
aritmética o logica. La primera aplicacion practica de redes neuronales artificiales se
produjo a finales de la década de 1950, con el disefio de la red Perceptron y la regla de
aprendizaje asociada por Frank Rosenblatt (Rosenblatt, 1958), en la cual se manifestd su
capacidad para realizar el reconocimiento de patrones, pero la red Perceptron basica sélo

podria resolver una clase limitada de problemas.
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En los afios ochenta, se desarrolld el algoritmo de Backpropagation para el
entrenamiento de redes Perceptron Multicapa, este avance se llevd a cabo de manera
independientemente por varios investigadores simultineamente. La publicacion més
influyente del algoritmo Backpropagation fue por David Rumelhart y James McClellan

(Rumelhart, 1986).

A partir de los noventas, se implementa el algoritmo FuzzyARTMAP que incorpora
I6gica difusa para mejorar el rendimiento, especialmente con ruidos en los patrones de
entrada (Carpenter et al., 1992). Este enfoque demuestra su idoneidad para implementarse
en operaciones de tiempo real en los sistemas de inspeccién por sus resultados
experimentales obtenidos al compararlo con otros modelos como la red Backpropagation y
la Perceptron, mostrando mayor porcentaje en la tasa de reconocimiento de eficiencia global

y la razén de reconocimiento en menor tiempo (Lopez et al., 2012), (Lopez, 2012).

Yann Lecun y Yoshua Bengio introducen la Red Neural Convolucional (CNN)
inspirados en el funcionamiento de los nervios en la corteza visual de los gatos, que es la
parte del cerebro responsable del procesamiento de la imagen. La red CNN fue disefiada
para reconocer patrones con diversas variaciones, ademas de presentar robustez en la
clasificacion ante la distorsion geomeétrica y la transformacion simple (Santoni et al., 2015).
Los investigadores han comenzado a emplear este método en la bldsqueda de soluciones
mas precisas en el reconocimiento de patrones (Stutz, 2014). Lucas Bondi y colaboradores,
abordan el problema de la optimizacion de las caracteristicas de precision de la tasa de
energia de una arquitectura convolucional para el reconocimiento facial (Bondi et al., 2016).
Los autores Pratt y colaboradores proponen una red CNN para diagnosticar la retinopatia

diabética a partir de imagenes de fondo digital, por su complejidad en la precision de la
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clasificacion, tales como micro-aneurisma, exudados y hemorragias en la retina (Pratt et al.,
2016). Sung Wook Baik y otros autores, proponen un mecanismo de seleccion de
caracteristicas orientadas a objetos para caracteristicas convolucionales profundas de un
CNN pre-entrenado. Los mapas de caracteristicas convolucionales de una capa profunda se
seleccionan en funcion del andlisis de sus respuestas ante los diferentes filtros o kernels.
Las caracteristicas seleccionadas sirven para representar los patrones que definen a los
objetos o rasgos del mismo como contorno, textura, color entre otros pardmetros que los
identifican (Ahmad et al., 2018). Se ha empleado la CNN como herramienta computacional
para el aprendizaje automatico, particularmente en el area de la Vision por Computadora,
especificamente en la tarea de prediccion del sentimiento a través de las imagenes. Se logra
a través de experimentos de ajuste usando una CNN y mediante rigurosos analisis de
arquitectura, presentando varias modificaciones que conducen a mejoras de precisién en un
conjunto de datos de imagenes de una plataforma de redes sociales. Ademas, se presenta
visualizaciones de patrones locales que la red aprendié a asociar con el sentimiento
representado en la imagen para obtener una idea de coémo el modelo percibe la positividad

visual (Campos et al., 2017).

Con la evolucién de la investigacion sobre la arquitectura de la red CNN se
demuestra que el rendimiento de la misma es apto a mejora con la integracion de otros
métodos existentes de extraccidon de caracteristicas de imagen. En uno de los articulos
revisados se presenta un sistema de identificacion de ganado bovino a partir de sus
iméagenes, donde la unién de la red CNN con la Matriz de Co-ocurrencia de Nivel Gris
(GLCM, por sus siglas en inglés) muestra una mayor precision de clasificacion con un

menor numero de iteraciones de aprendizaje que la red CNN original (Santoni et al., 2015).
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Mohamed Elleuch, Rania Maalej y Monji Kherallah hacen un reconocimiento de
manuscritos arabes usando la red CNN para la extraccion de caracteristicas de la imagen y
como clasificador a la salida de la red un SVM por su robustez en el aprendizaje automético
(Elleuch et al., 2016). En el trabajo realizado por Kamnitsas y otro grupo de investigadores
se utiliza la combinacion de la red convolucional con una técnica ampliamente usada en la
segmentacion de imagen, Campos Condicionales Aleatorios (CRF, por sus siglas en inglés)

para el analisis de lesiones cerebrales (Kamnitsas et al., 2017).

Como se ha mostrado en trabajos anteriores, la combinacion de la red CNN con
técnicas de extraccion de caracteristicas presenta ventajas en el desempefio en tareas como
el reconocimiento y clasificacion de imagenes, por tanto, en este trabajo se pretende el
disefio de un sistema de inspeccidn visual para reconocer patrones con diversas variaciones
y transformaciones geométricas, con un alto grado de precision y con el menor tiempo
posible de procesamiento de datos. Para lograr las especificaciones mencionadas
anteriormente, se propone en este trabajo de tesis la integracion de la red CNN como técnica
del aprendizaje profundo para la clasificacion de imagenes y el algoritmo de Funcion de
Frontera de Objeto (BOF) a la entrada de la primera capa de la red como vector descriptor

de la imagen que refleja la forma 2D (contorno) del objeto.

El algoritmo BOF por su capacidad de reconocimiento invariante de objetos y la
informacidn que proporciona con la segmentacion entre el objeto y el fondo, se ha empleado
integrado a diferentes clasificadores de imagenes para procesos robotizados de
reconocimiento de objeto y ensamblaje de piezas en tiempo real (Cabrera et al., 2010),

(Navarro et al., 2015).
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4. CAPITULO MARCO TEORICO.

En el presente capitulo se mencionan las etapas que conforman el
sistema de inspeccion, asi como, el soporte tedrico que sustenta el desarrollo
de los procesos de reconocimiento y procesamiento de iméagenes. La ciencia de la
informacién ha alcanzado en la actualidad un desarrollo en la creacion de computadoras
mas veloces y con mayor capacidad de procesamiento para el perfeccionamiento de los
sistemas de inspeccion basados en computadoras, logrando que sean cada vez mas
autonomos. En 1959, Arthur Samuel definio el aprendizaje de maquina como “el campo de
estudio, que da a las computadoras la capacidad de aprender sin necesidad de ser

programada de forma explicita” (BELL, 2015), (Camila, 2017).

Proveer a las computadoras de capacidades sensoriales es una tarea
muy complicada. La habilidad del ser humano referente a la visién ha sido un
interés en los temas de investigacion para dotar a los sistemas computacionales de este
sentido del hombre y lograr sistemas capaces de tomar decisiones a partir del

reconocimiento de imagenes (Lopez et al., 2010).

La vision artificial representa a partir de una imagen bidimensional la
estructura 'y propiedades del mundo tridimensional. A partir de imagenes
digitales obtenidas por diferentes dispositivos de captura de imagen, la vision
artificial permite el procesamiento y andlisis de la informacion para su
interpretacion, lo que contribuye la toma de decisiones de determinado

proceso (Ratha et al., 1999), (Tim, 2008).
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Los disefiadores de sistemas de vision utilizan diferentes métodos con el objetivo de
obtener descripciones significativas de la escena de vision, donde se determinan las
propiedades locales de la imagen (niveles, color y textura), los modelos geométricos
(frontera, regidn, superficies y otros) y la descripcion seméantica de la escena con el objetivo
de dividirla en objetos especificos para ser caracterizados y clasificados (Cabrera et al.,

2010), (Pefia-Cabrera et al., 2004).

Los sistemas de vision con aprendizaje a partir de un vector de entrada buscan
reconocer el comportamiento de una variable de salida, la clasificacion de estos datos
depende de la técnica de entrenamiento utilizada ya sea un aprendizaje no supervisado,
semi-supervisado o supervisado. El aprendizaje supervisado es uno de los mas usados
debido a que se conocen los valores de entradas y sus salidas correspondientes, lo que
permite en la etapa de entrenamiento realizar ajustes en los parametros basandose en los
errores de clasificacion en esta etapa. Para determinar si el sistema de entrenamiento obtuvo
los resultados esperados, se ingresan nuevos datos y se analiza que tenga la capacidad de
predecir la salida correspondiente con los nuevos datos de entrada. Algunas de las técnicas
de aprendizaje de maquina més usadas son los métodos de Kernel (como las maquinas de
soporte vectorial, SVM), las redes neuronales artificiales y el aprendizaje profundo (deep
learning) (Wernick et al., 2010). En el desarrollo de los sistemas de aprendizaje de maquinas
en ocasiones se incluye una etapa de pre-procesamiento de datos que permita encontrar los
patrones descriptores con los que seran entrenadas las maquinas para una mejor

clasificacion.
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4.1. Pre-procesamiento de la imagen a través del BOF.

Para la digitalizacion de imagenes se utilizan dispositivos de captura como camaras
fotograficas o de videos con el objetivo de reconocer las formas de imagenes 2D, a partir
de objetos en 3D, llevando de una escena tridimensional del mundo real a una

bidimensional.

Con la imagen digitalizada, se busca como siguiente resultado una imagen
binarizada, esto se consigue eliminando el ruido con algun tipo de filtro y una comparacion
de umbrales. Este procedimiento permite segmentarla en dos regiones: figura y fondo

(Ismael Lopez-Juérez et al., 2012).

4.1.1. Caracteristicas paramétricas 2D

Un objeto con determinada forma geométrica, se puede caracterizar a partir de sus
propiedades métricas, creando un vector descriptivo que la identifique. Las caracteristicas
métricas se basan en una medida de la distancia d(V'1,V2) entre dos puntos V1y V2 del
plano de la imagen como se muestra en la figura 4.1. Del teorema de Pitagoras se deduce la

distancia Euclidiana:

dE(V1,V2) = /(V2x — V1x)? + (V2y — V1y)? (4.1)

Donde: (V1x,V1y) son las coordenadas del punto V1 y (V2x,V2y) son las

coordenadas del punto V2, dentro de un mismo plano (Ayala, 2014).
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Figura 4. 1 Representacion de dos puntos en el plano de la imagen. Elaboracién propia.

Entre las propiedades métricas se encuentra el area y el perimetro, donde el area es
la suma de la cantidad de pixeles que pertenecen a la forma y el perimetro es la cantidad de
pixeles que pertenecen al contorno (Ayala, 2014).

A =YY Pixeles(i,)) € forma 4.2)
P =%, Pixeles(i,j) € contorno 4.3)

Otra de las caracteristicas es el centroide, punto que define el centro geométrico de

un objeto:
Donde A es el area del objeto y (X, Y,) son las coordenadas del centroide.

4.1.2. Funcion de frontera BOF

El BOF esta formado por un vector que contiene las diferentes distancias entre el
centroide y cada uno de los puntos tomados en el contorno de objeto. Para cada uno de los

n puntos que conforman el contorno (P, P,), se calcula la distancia de cada punto al

centroide (Cx, Cy):

BOF(n) = /(Px — Cx)? + (Py — Cy)? (4.5)
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La funcion de frontera es un parametro que permite poder diferenciar las formas de
las figuras resultantes de objetos 3D capturados en imagen 2D. En la figura 4.2 se observa
las diferencias entre los patrones de distancias obtenidos con el BOF, de un cuadrado y un
circulo al ser graficados en un eje de coordenadas. Los puntos del contorno determinados
se representan con la letra P, el centroide se representa con la letra C y la letra D son las

distancias euclidianas calculadas que representan al vector BOF.
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Figura 4. 2 Funcion de frontera de un cuadrado y un circulo. Comparacion del BOF de dos figuras regulares de
dimensiones aproximadas. Elaboracién propia

La funcion de frontera permite obtener un vector numérico que conlleva a patrones
caracteristicos que diferencia las formas entre si. El vector caracteristico definido por el
algoritmo BOF que representa el contorno de un objeto, determinard la entrada a un sistema

de reconocimiento de patrones basado en RNA.
4.2. Redes neuronales artificiales

Las RNA (Redes Neuronales Artificiales) son sistemas que imitan el esquema

funcional de las neuronas del cerebro humano y tratan de emular su comportamiento,
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intentando reproducir el aprendizaje de una red neuronal para realizar una determinada

tarea, a través de representaciones matematicas.

La arquitectura general de estos sistemas estd compuesta por una capa de entrada
que recibe toda la informacidn descriptiva de los parametros a clasificar; las capas utilizadas
entre la capa de entrada y la de salida se les denomina capas ocultas y realizan el
procesamiento de la informacién de la RNA; la capa de salida del sistema es donde las
neuronas procesan la clasificacion deseada. El trabajo fundamental consiste en determinar
la topologia adecuada que permita el correcto funcionamiento de la RNA (Hernandez et al.,
2017). Las conexiones entre las unidades de procesamiento (heuronas), poseen pesos
numéricos que pueden ser modificados segun las entradas que reciba la red, permitiéndole
adaptarse y aprender. Las capas ocultas, contienen funciones de activacion que determinan
estado activo o no activo de la neurona. Las funciones de activacion de las neuronas de la
capa de salida obtienen un valor que identifica al vector de entradas con las posibles clases

etiquetadas.

La figura 4.3 muestra la arquitectura general de una red neuronal artificial.

r N7 A

P
P
P

/] J

Figura 4. 3 Arquitectura general de una RNA (Demuth et al., 2014).
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Donde el vector p representa las entradas, w los pesos sinapticos, b es el valor del
bias, n es el valor neto que integra la informacién proveniente de las distintas neuronas y a

es la salida de la funcidon de activacion. La ecuacion general de este esquema esta dada por:

a=fm)=fw' xp+b) (4.6)

Existen varias funciones de activacion (a), entre las que se destacan las funciones

continuas como:

Lineal
a; = fi(ny) = m (4.7)
Sigmoidal
a; = filn) = —= (4.8)
Tangente hiperbolica
a = fi(n) = S (4.9)
Gaussiana
—(-w?
a; = fi(n) = e 2 (4.10)

Existen diferentes arquitecturas de RNA, en este trabajo se hara referencia a algunas

de las mas empleadas en los sistemas de vision encontradas en la literatura.

4.2.1. Backpropagation.

El algoritmo de retropropagacion (Backpropagation) es un entrenamiento
supervisado que se emplea para redes multicapa, donde se ajusta el valor de los pesos en
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funcion del error generado en la salida de la red, lo que permite que los pesos sinépticos de
cada neurona de la capa oculta, se actualicen respecto a su inferencia en el error calculado,
durante el entrenamiento. La variacion en la neurona de salida al modificarse el valor de los
pesos se le llama sensibilidad. Esta técnica es muy empleada ya que permite tener un
método de optimizacion, que minimiza el gradiente del error con respecto a los pardmetros

de la red neuronal (Olabe, 1998),(Cruz, 2010).
4.2.1.1. Regla de aprendizaje

El aprendizaje de la red de retropropagacion utiliza un ciclo de propagacion-
adaptacion al conjunto de entradas-salidas. Inicialmente el vector de entradas se propaga a
través de todas las capas de la red hasta encontrar la salida del sistema, ecuacion (4.11)

(Demuth, Beale, Jess, & Hagan, 2014):
a’ = MMM WM L FPPWA T (Wp + bY) + b?) ..+ bMT) 4+ bM (4.11)

Donde M es el numero total de capas que conforman la red.
Ecuacion recursiva
a™ = fr(Wma™ 1 + p™) (4.12)

a’=p, me|[l,..M] (4.13)

Donde m es el valor especifico de la capa que se analiza.
El error generado entre la salida de la red y el valor deseado se determina:

eq =ty — M) (4.14)
tq €s el valor deseado de salida.

Con el error calculado se determina la sensibilidad de la capa de salida:
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sM = —2FM(n™)e, (4.15)

Donde F™(n™) representa el gradiente del error para cada neurona que pertenece a
una capa de procesamiento y se calcula aplicando la derivada a cada funcion de activacion

con respecto a la entrada neta (n).

ey = U0 U

dn™  ldnm " dnm

_ﬂ -
w0 .0

afpn
0 0 m
= any’ = diag [Zfl—m (4.16)
aAfh
0 0 0 Zu

Con el valor de sensibilidad de la capa de salida, que representa el error
correspondiente a cada neurona, se realiza una propagacion del error hacia atras con el
objetivo de que las neuronas intermedias reciban un porcentaje de error aproximado a su
intervencion en la salida original. Los pesos sinapticos y el bias se actualizan en funcion de

la sensibilidad obtenida en cada capa de procesamiento.

wm=wm—aqs™(a™ )T (4.17)

b™ =b™ —as™,Ym € [1..M] (4.18)

Donde a es el factor de aprendizaje (0< a < 1) y s es la de sensibilidad de

retropropagacion.

Otra de las redes empleadas en la basqueda de una solucién en el trabajo realizado

fue la funcién de base radial (RBF, por sus siglas en inglés).
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4.2.2. Funcién de base radial

La red RBF presenta una arquitectura compuesta por una capa de entrada, una capa
oculta y una capa de salida. La capa oculta estd completamente interconectada entre todos
sus nodos con la capa de entrada, las neuronas de esta capa son activadas dependiendo de
una funcién radial (gaussiana) y la capa de salida completamente interconectada a la capa
oculta es activada por una funcién lineal continua (Demuth et al., 2014). La figura 4.4
muestra la arquitectura de la RBF donde x son las entradas, C son los centros de la funcién,
W son los pesos sinapticos, a es la salida de la funcién de la capa oculta 'y y es la salida de

la red.

Figura 4. 4 Arquitectura de una red RBF. Elaboracion propia.

Las funciones de base radial se rigen por los parametros centro (c;) y ancho (d;), el
primero es donde la funcién alcanza un nivel cercano al valor maximo de activacion. El
segundo es el término que define la amplitud originada por la campana de gauss de la

funcién (Segal et al., 2000).
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Inicialmente en la capa oculta se calcula la distancia radial (distancia euclidiana)
(d;), entre el vector de entrada x con n observaciones y el centro de gravedad (c;) de

cada neurona.

d=|lx—cl| = \/(x1 — )%+ (X3 — €)% + -+ (X, — cp)? (4.19)

Entre la capa oculta y la capa de salida se derivan un conjunto de pesos w que se
verian afectados de acuerdo al algoritmo de aprendizaje. En este caso particular, seria la
combinacion lineal entre los pesos y la resultante de cada funcidn radial para determinar el

valor de salida de la red (y).

y =X w;G(*) (4.20)
~(lxj=cij )2
G()=e 24 (4.21)

Donde G () es la matriz que contiene a las funciones gaussianas de la capa oculta.

En la capa oculta, en la medida que los valores de entrada se acerquen mas a un
centro su distancia tendera a cero y de este modo la funcidon gaussiana se dispararia a las
vecindades de uno. Por otro lado, en la medida que los valores de entrada no se asemejen a
su centro, la distancia sera mayor y la funcion radial tenderia a cero. Este proceso es una

clasificacion no lineal de las entradas.

Uno de los algoritmos de aprendizaje de la RBF utilizados es la pseudo-inversa en

el cual se calculan los pesos w a partir de la siguiente expresion:

w=G"1S (4.22)
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Donde S es el vector de las salidas deseadas y G~ es la inversa de la matriz de

funciones gaussianas de la capa oculta.

Las RNA son muy usadas en el reconocimiento de patrones, no obstante, existen
otras técnicas que han demostrado ser un gran clasificador como las maquinas de soporte

vectorial.
4.3. Maquinas de Soporte Vectorial

Las méaquinas de soporte vectorial (SVM) estan basadas en la busqueda de
hiperplanos que separen un conjunto de datos pertenecientes a diferentes clases, existe un
anico hiperplano de separacion 6ptimo (HSO) donde la distancia entre el hiperplano y el
patron mas cercano a €l es maxima. En la figura 4.5 (a) se representa la separacion de los
datos a través de un hiperplano y en la (b) se muestra la separacién de los datos utilizando
el hiperplano 6ptimo. La figura muestra dos hiperplanos P_; y P,; que determinan el tipo
de clases a la que pertenece una entrada, P, es el hiperplano 6ptimo donde el margen es la
distancia maxima entre HSO y los hiperplanos P_, y P, w son los pesos de la funcion y

b es el bias (Morales et al., 2005), (Carrillo, 2007).

Crigen - A‘rgen
-

Origen

Figura 4. 5 Clasificacion de datos mediante el hiperplano 6ptimo (Morales, G., & Goémez, 2005).
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La funcidn de clasificacion para un caso linealmente separable, con un vector x que
representa las entradas y las etiquetas de salida deseada a clasificar y € (—1,+1) se

expresa como.

Wxx)+b=+1 y;,=+1 (4.23)
W*x)+b<-1 y,=-1 (4.24)

La funcion de decision que determina la separacion de los datos en las diferentes

clases, se define como:
yi = sign((W * x;) + b) (4.25)

Para encontrar el hiperplano éptimo se debe maximizar el margen, teniendo en

cuenta la restriccion que define que los datos son linealmente separables, se expresa como:

min (W * W) (4.26)
Sujetoa: y;(W*x,) +b > 1,Vi (4.27)

Si existen datos erroneos, ruido o alto solapamiento de clases en los datos de
entrenamiento, puede afectar el hiperplano clasificador 6ptimo. Por esta razon se busca el
mejor hiperplano clasificador que pueda tolerar el ruido en los datos de entrenamiento. En
este caso para buscar la linealidad de los datos se hace un mapeo de los datos de entrada al
espacio caracteristicas de una dimension mayor utilizando una funcién kernel, figura 4.6.
Entre las funciones kernel més utilizadas se encuentran la polinomial, la de base radial y la

sigmoidea.
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Figura 4. 6 Proyeccién de un espacio de entradas a uno de mayor dimension. Elaboracién propia.

En los casos donde los datos no son linealmente separables el hiperplano éptimo se

determina por la siguiente expresion:

minZ (W W) + CXIL, & (4.28)
Sujetoa:y;(W+x,)+b>1-—¢; £ =>0,Vi (4.29)

Donde &; > 0 es el margen de error entre el punto i y los limites de separacion. El

parametro C es elegido a priori por el usuario de tal manera que un valor grande es una alta

penalizacion a los errores.

Los problemas con mdltiples clases se manejan con diversos tipos de técnicas que

llevan el procedimiento de una clasificacién multiple a una clasificacidn de dos clases.

Cuando se usan funciones de decision continuas en lugar de discretas, como es el
caso de la investigacion propuesta, se resuelven las regiones no clasificadas con la técnica
de clasificacion multiple “uno contra todos”. En el uno contra todos, un problema de n-
clases se convierte en n problemas de dos-clases y para el i-esimo problema de dos clases,

la clase i es separada del resto de las clases, es decir, los patrones pertenecientes a la clase

31



i toman valor de salida 1 y el resto de los patrones del resto de las clases toman valor de

salida -1 formando la otra clase del proceso binario.

4.4. Redes Neuronales Convolucionales

Otras de las arquitecturas de las RNA son las Redes Neuronales Convolucionales
(CNN), las cuales son ampliamente aplicadas al reconocimiento de imégenes. Esta red
presenta como ventaja con respecto a las redes neuronales totalmente conectadas
tradicionales, un pre-procesamiento de datos a través de filtros de convolucién, donde las
caracteristicas descriptivas contenidas en un vector de entradas a la red de gran dimension,
se mantengan en un vector de entradas a la red de menor tamafio sin perder los descriptores

relevantes de la imagen.

Existen diferentes filtros para la detecciobn de bordes, en el proceso de
experimentacién se utilizaron diferentes filtros para determinar una mejor definicion de
contornos en las piezas a analizar. Entre las mascaras usadas se encuentran los Laplacianos,

gradiente de Prewitt y Sobel (Aldalur, 2002).

El filtro Laplaciano es una operacion que resalta todos los bordes en una imagen,
independientemente de sus orientaciones, donde se destacan las regiones donde hay
cambios bruscos de intensidad. Las mascaras Laplaciana mas comunes se muestran en los

siguientes vectores:

[010;1—4 1;0 1 0]

[111;1-8 1;1 1 1]

[0—1 0; -1 4—1;0—1 0]
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[-1-1-1;-1 8—1; -1 —1—1]

La operacion del gradiente de Prewitt realiza un realce de borde direccional. Con
una maéscara de tamafio 3x3 aplicada a una imagen, pueden generarse imagenes de
gradientes donde se resaltan los bordes orientados en diferentes direcciones, un ejemplo de

las méscaras de convolucion correspondientes se representan en los siguientes vectores:

[-1 -1 —-1;0 0 0;1 1 1]

-1 0 1;,-1 0 1;-1 0 1]

La suma de los coeficientes que componen el filtro es igual a cero, lo que provoca
que a medida que la mascara pasa sobre regiones de la imagen con valores muy cercanos
entre si, el resultado es cero (color negro) al igual que aquellos valores que se generen con
numeros negativos. Aquellos bordes con la orientacion direccional correcta en la imagen

original, aparecen como blancos en la imagen de gradiente.

El filtro de Sobel detecta los bordes horizontales y verticales separadamente sobre
una imagen en escala de grises. Al aplicar el operador Sobel sobre una region con intensidad
de imagen constante, el resultado es un vector cero y el resultado de aplicarlo en un punto
sobre un borde es un vector cuyo sentido es de los puntos méas oscuros a los mas claros. Los

vectores que representan las méascaras de Sobel se muestran a continuacion.

[-1 0 1, -2 0 2, -1 0 1]

[1 21,000 -1 —2—1]

Un filtro paso bajo tiene por efecto mantener los componentes de baja frecuencia

espacial de una imagen. Los componentes de alta frecuencia estan atenuados en la imagen
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de salida. Si se aplica en una region donde los valores de intensidad de los pixeles cambian
de 255 a 0 o viceversa, el resultado serd un valor medio de gris entre 0 y 255. En las regiones
donde los valores de intensidad son similares el resultado es el mismo valor de intensidad.
El filtro de paso alto tiene un efecto opuesto al filtro paso bajos, este tipo de filtros pretende

aislar los componentes de alta frecuencia en una imagen. Filtros paso bajo y paso alto.
[-1-1-1;-1 9 —-1; -1 -1 —1]

111111111

999°"999°"999

Otro de los filtros utilizados para la atenuacion de la imagen es el de gauss, el filtro
gaussiano se usa para eliminar el ruido que provoca algunos pixeles en la definicién de la

imagen. Un ejemplo de filtro gaussiano se representa en el siguiente vector.

111111 111

816818 168 16

Los filtros mencionados anteriormente son aplicados en la capa de convolucion de
la CNN, la cual posee en su arquitectura tres tipos basicos de capas: convolucional, pooling
o0 sub-muestreo y la capa completamente conectada. Las dos primeras capas se encargan de
la extraccion de caracteristicas de la imagen, las cuales forman el vector de entrada a la
etapa de clasificacion que corresponde a la capa completamente conectada tal y como se

muestra en la figura 4.7 (Wagner et al., 2013).
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Figura 4. 7 Arquitectura de una CNN (Diego Calvo, 2017).

La capa convolucional realiza una transformacion de la imagen original aplicando
k filtros o kernels, llevando a cabo un proceso de convolucion a través de ella y resaltando
caracteristicas como: bordes, texturas, cambios de luz, nitidez, las cuales van caracterizando
lo imagen. La salida de este proceso estd dada por k mapas de caracteristicas que es el
resultado de la aplicacién de las méascaras de convolucién (filtros). Estos mapas de
caracteristicas pasan por una funcion de activacion llamada ReLu (del inglés, rectified

linear unit) la cual esta definida por (Manzano, 2015):

f(x) = max(0, x) (4.30)

Esta funcion toma del mapa de caracteristicas los valores mayores que cero y los
menores los convierte en cero. Con los valores obtenidos en esta etapa los datos pasan por
un proceso de sub-muestreo a lo largo de la dimensidn espacial de la imagen, reduciendo el
tamafo de la imagen. Las operaciones que se realizan son de max-pooling (valor maximo
del sub-muestreo) o mean-pooling (valor promedio del sub-muestreo), utilizando una
ventana de tamafo p X p, donde generalmente p = 2 para imagenes pequefias y no mayor
a 5 para imagenes de mayor tamario, el resultado para la primera operacion seria una imagen

reducida con los valores maximos mapeados por la ventana en el area de caracteristicas de
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la imagen original y para la segunda operacién el promedio de los valores mapeados de
igual manera. Para la etapa de clasificacion generalmente se usan redes neuronales como la
Backpropagation, la RBF y otros clasificadores como las SVM por su gran desempefio en

los procesos de clasificacion (Liberda et al., 2016).

Durante el entrenamiento de una red neuronal supervisada, se dividen los datos en
dos grupos: entrenamiento y validacion. Los datos con los cuales se entrena la red son
analizados n veces por el algoritmo de la arquitectura disefiada de clasificacion, hasta que
alcance el desempefio deseado ante el conjunto de datos de validacion. El desempefio de la
red se determina hallando el porciento de los datos que logré clasificar correctamente con

respecto a todo el conjunto de datos.

Para alcanzar una mayor precision en la clasificacion, la CNN requiere una gran
cantidad de ejemplos de iméagenes, si el nimero de imégenes es limitado se recomienda
realizar técnicas que ayuden a construir datos sintéticos mediante transformaciones como
obtener una imagen nueva que represente un “espejo” en diferentes posiciones (vertical y
horizontales) de la imagen original, rotarla, variaciones de color y del nivel de zoom, entre
otras que permitan al modelo aprender de un mayor nimero de variaciones dentro de las

clases (Weimer et al., 2016).
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5. METODOLOGIA.

Para el desarrollo de la investigacion es preciso disefiar una metodologia que
permita a partir de una serie de pasos légicos determinar los procedimientos necesarios para
recolectar, analizar y clasificar los datos, con el objetivo de alcanzar los resultados
esperados en la hipotesis del método propuesto de inspeccion. La figura 5.1 muestra el

esquema propuesto para la metodologia.

Seleccion del
equipamiento para el
sistema fisico

Configuracién de los
elementos de la estacion
de trabajo

Generar el algoritmo para

_ | adquisicién de imagenes

mediante el software
LABVIEW

Disefio del algoritmo BOF

F Y

Adquisicion de imagenas

Disefio de red neuronal
CNN

Disefio de la arquitectura
del sistema de
inspeccion

Validacion

Figura 5. 1 Metodologia. Elaboracion propia.

5.1. Seleccion del equipamiento para el sistema fisico.

Para llevar a cabo el proyecto se emplearon una serie de equipos y software que
permitieron realizar los experimentos necesarios para el desarrollo del proyecto de
inspeccion de piezas manufacturadas. La toma de las imagenes se realiza con una camara

NI 1742 Smart Camera de la National Instrument, con sensor de imagen monocromatico
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640 x 480. Conectada a una PC con procesador Xeon (R) a 2.39Gz, memoria RAM (6GDb),
tarjeta gréfica (NVIDIA Quadro FX 580) y sistema operativo Windows 7 Profesional, el
protocolo de comunicacion usado fue Ethernet/IP. El software de LabView se empleo para
la interfaz entre camara-PC y con el software de Matlab se realizé la programacién de

procesamiento de la imagen.
5.2. Configuracion adecuada para los elementos del sistema. (Estacion de trabajo)

Se determinara la configuracion adecuada de cada elemento del sistema: posicion y
angulo de la camara, la ubicacion del sistema de luz y la computadora empleada, cables de
conexion, estructura necesaria de la mesa para la colocacion de los elementos como se

muestra en la figura 5.2.

Infraestructura

Figura 5. 2 Infraestructura de la estacion de captura y procesamiento de la imagen. Elaboracién propia.

5.3. Generar algoritmo para adquisicion de imagenes mediante el software LABVIEW.
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Desarrollar la programacion necesaria para poder adquirir las imagenes a través del
software del LabView y enviar los datos al software del Matlab para el procesamiento de la

imagen utilizando la arquitectura disefiada.

5.4. Adquisicion de imagenes.

En el proceso de adquisicion de imégenes es necesario obtener una mayor
variabilidad en las posiciones de captura de la imagen del producto, debido a que las piezas
que llegan a la estacion de inspeccion a través de las bandas transportadoras, llegan en
posiciones aleatorias. Ademas, analizar como afecta la luz en los diferentes materiales del
producto para lograr una base de datos completa que permita un sistema robusto ante

cambios en el medio de produccion.
5.5. Disefio del algoritmo BOF.

Para identificar el tipo de piezas es necesario un método de procesamiento de
iméagenes que sea capaz de reconocer un objeto a partir de su contorno o forma. Uno de los
algoritmos que se caracteriza por su método simple en la obtencion de vectores descriptores
de contornos es el algoritmo BOF, el cual se implementa en la investigacion propuesta para
determinar los vectores que describen las piezas utilizadas. El vector BOF estd compuesto
por las diferentes distancias euclidianas que existen entre el centroide del objeto
representado en unaimagen 2D y diferentes puntos determinados del contorno. Para obtener
el BOF se realiza un preprocesamiento que permita determinar el area que ocupa la pieza
en la imagen capturada y con esta informacion se determinan los diferentes puntos del
contorno. Con el area se calcula el centroide del objeto y se determinan las distancias entre

el centroide y los puntos del contorno para conformar el vector.
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5.6. Disefio de red neuronal CNN.

La red neuronal convolucional es un método de extraccion de caracteristicas que ha
obtenido resultados favorables para el reconocimiento de imagenes. En la investigacion se
utiliza para identificar el tipo de pieza y comparar su desempefio con el algoritmo BOF con
respecto al tamafio del vector descriptor y el tiempo de procesamiento logrado con cada
método para la clasificacion de las piezas por su contorno. En la etapa de deteccion se utiliza
otra CNN para identificar los diferentes defectos de las piezas. Para conformar la
arquitectura de la CNN es necesario determinar los filtros de convolucién adecuados para
resaltar las caracteristicas deseadas del objeto, determinar la etapa de sub-muestreo que no
permita la perdida de la informacion extraida en la operacion de convolucion y el método
de clasificacion capaz de identificar los patrones obtenidos en la etapa de extraccion de

caracteristicas. La figura 5.7 muestra la arquitectura de la CNN.

_\Suh-Mnesll'tn
“\-\N

—— —
-_-_‘_‘-‘_‘_‘_‘—‘—-_

Sub-Muestreo

Sub-Muesireo

Cony 1+ ReLu Cony 2+ ReLu Conv 3+ ReLu Conv 4+ ReLu Red Neuronal
(filtros) (filtros) {filtros) (filtros) « Backpropagation
« RBF

{ ;o ] | J
f 1 1

IMAGEN DE ENTRADA ETAPA DE EXTRACCION DE CARACTERISTICAS  ETAPA DE CLASIFICACION

Figura 5. 3 Arquitectura de la CNN. Elaboracién propia.

5.7. Disefio de la arquitectura del sistema de inspeccion.
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El disefio de la arquitectura del sistema de inspeccion propuesto se determinara a
partir de los resultados obtenidos en las etapas de experimentacion, identificacion de piezas
y deteccion de defectos. El sistema de inspeccion se divide en dos etapas, la primera en la
identificacion del tipo de piezas y la segunda en la deteccion de defectos de las piezas. Las
técnicas empleadas para el reconocimiento de piezas se determinaran partiendo del
resultado de la comparacion entre el algoritmo BOF y la CNN analizando el tamafio del
vector descriptor obtenido por cada método y el tiempo de procesamiento utilizado por cada
uno. La deteccion de defectos se realizard con la CNN por su capacidad de extraer
caracteristicas en las imagenes y se realizard un andlisis de las diferentes técnicas de
clasificacion para clasificar los patrones obtenidos. Se utilizaran para la clasificacion redes
neuronales como la Backpropagation y la RBF, y las maquinas de soporte vectorial en los
casos donde los datos que conforman los vectores descriptores tengan un alto grado de

solapamiento entre clases.
5.8. Validacion.

Se analizaran los resultados de la experimentacion de cada una de las técnicas
propuestas y se realizard un proceso de inspeccién utilizando la arquitectura final del
sistema propuesto con la base de datos de validacion, la cual contiene imagenes diferentes

a las que fueron entrenadas cada una de las técnicas.
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6. EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

En el capitulo se presenta el proceso de experimentacion y resultados donde se
exponen las diferentes técnicas utilizadas para desarrollar el sistema de inspeccion
propuesto, el cual se dividio en dos etapas de experimentacion. La primera se centro en la
busqueda de técnicas adecuadas para la identificacion de piezas donde se utilizo el
algoritmo BOF y la CNN para determinar los vectores descriptores de contornos de las
piezas. En la clasificacion de los vectores descriptores del BOF se utilizd la
Backpropagation y en la clasificacion de los vectores descriptores de la CNN se utilizaron
las redes Backpropagation y RBF propias de la arquitectura de la CNN. Dependiendo de
los resultados obtenidos con cada método considerando el tamafio del vector y el tiempo de
procesamiento, se determinan las técnicas que conforman la etapa de identificacion del tipo
pieza. Para la segunda etapa de deteccion de defectos, teniendo en cuenta el
comportamiento de las técnicas utilizadas en la primera etapa, se propuso la CNN para
determinar los vectores descriptores de los defectos de cada pieza debido a su método de
extraccion de caracteristicas en la imagen y el clasificador SVM para lograr clasificar los
vectores de la CNN que presentaban un alto grado de solapamiento en los datos que los

componen.

6.1. Adquisicion de imagenes

Para conformar la base de datos a partir de la adquisicion de imagenes, fueron
asignadas por la Corporacion, dos piezas diferenciables tanto en formas como en material,
debido a que permite en el proceso de extraccion de caracteristicas enfrentarse a diferentes
fendmenos ocasionados por el reflejo de la luz en diferentes materiales y por tanto a un
comportamiento variable en el analisis de las intensidades de los pixeles (valor del pixel en
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la imagen) ante un proceso de filtrado. En la figura 6.1 se muestran las piezas empleadas
en la experimentacion, con las cuales se creo la base de datos ubicandolas en diferentes
posiciones del &rea de captura y con diferentes defectos de fabricacion, ademas de aplicarles
diferentes transformaciones de rotacion y mirror (del inglés: espejo) para obtener una

cantidad aceptable de datos de entrenamiento, pertenecientes a cada clase.

a) Bisagras b) Soporte de ldmparas

Figura 6. 1 Piezas de entrenamiento. Bisagras y Soportes de ldmparas.

Se creod una primera base de datos que contiene las diferentes imagenes de los tipos
de piezas de tamafio (640x480 pixeles) y se dividi6 en dos categorias. La clase con etiqueta
(-1) representa las bisagras metalicas y la etiqueta (+1) representa la clase de Soporte de
lamparas de cerdmica, como se muestra en la Tabla 6.1. Esta base sera analizada en la

primera etapa del sistema de inspeccion, el cual conlleva a identificacion de piezas.

Tabla 6. 1 Equivalencia entre las categorias de las etiquetas y las piezas a analizar.

Categorias Tipo de piezas
-1 Bisagras
+1 Soportes de lamparas
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La segunda base de datos contiene las diferentes imagenes de tamafio (640x480

pixeles), etiquetadas por sus defectos a partir del tipo de pieza. En la Tabla 6.2 se

representan algunas de las categorias de los defectos etiquetados. Esta base de datos seréd

utilizada en la segunda etapa del sistema de inspeccion, el cual esta enfocado en detectar

los defectos en las piezas.

Tabla 6. 2 Equivalencia entre las categorias de las etiquetas y los defectos de las piezas a analizar.

Defectos
Categorias Categorias Defectos Soporte de lamparas
Bisagras
1 Orificio dafiado 5 Sin sello
2 Perno dafiado 6 Bornes dafados
3 Sellos danados 7 Fisuras
4 Sin defecto 8 Sin defecto

En la figura 6.2 se representan algunas muestras de la base de datos que contiene los

defectos a analizar en las piezas. Las imagenes estan etiquetadas segun el tipo de defecto

contenido en el objeto. Se pueden observar las diferentes posiciones en las iméagenes para

obtener variedad en los datos. Con las bases de datos conformadas se da paso a la siguiente

etapa de experimentacion, donde se determinan los métodos para la identificacidn de piezas,

utilizando el BOF y la CNN para determinar los vectores descriptores de contornos de cada

pieza y las redes Backpropagation y Funcion de Base Radial para la clasificacion de los

vectores obtenidos.
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SIN DEFECTOS SIN SELLO BORNES DANADOS

Figura 6. 2 Defectos etiquetados.

6.2. Etapa de identificacion del tipo de pieza.

Se disefan las diferentes técnicas para identificar el tipo de pieza analizando el
tamario del vector descriptor obtenido por cada técnica y el tiempo de procesamiento de
cada método, con la finalidad de seleccionar la que presente un desempefio superior. Lo

anterior se expone en la figura 6.3.

Inspeccion del
tipo de pieza

A h
Disefio del BOF Diseno de la CNN
para determinar para determinar
los patrones los patrones
descriptores de descriptores de
las piezas las piezas

Tamarno del vector
descriptor y tiempo
de procesamiento
CHNN<BOF

b w

Uso de la CTNN Uso del BOF
para la para la
identificacion identificacion
de piezas de piezas

Figura 6. 3 Pasos I6gicos para la identificacidon del tipo de piezas.
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6.2.1. Implementacion del algoritmo BOF.

El primer paso para obtener el BOF, es la deteccion de bordes de la imagen al
realizar una segmentacion entre el objeto y el fondo. Para ello inicialmente se aplicé la
técnica del umbral para diferenciar el objeto del fondo y asi obtener el contorno de la pieza,
se determin0 el valor del pixel que dividia la frontera entre la pieza y el fondo (umbral) y
se transformaron los pixeles menores al umbral en negros y los mayores en blancos. Debido
a que las imagenes fueron tomadas en diferentes posiciones, la luz provocé variacion en las
intensidades de los pixeles ocasionando que el valor del umbral no fuera el mismo para
cada pieza, lo cual dio como resultado imagenes con piezas incompletas. Este problema se
detectd con las bisagras que presentan el mismo material, por lo que al hacer el analisis con
los Soportes de lamparas que poseen otro tipo de material también se tendria que variar el
umbral, demostrando que la técnica del umbral en este caso no permite un mismo codigo

de programacion para procesar todas las imagenes de la base de datos tomada.

Para la primera etapa del BOF, se utilizé el algoritmo de Canny para detectar los
bordes existentes en la imagen. Este algoritmo realiza la deteccion de contornos mediante
la utilizacion de mascaras de convolucion y basado en la primera derivada. Los puntos de
contorno son zonas de pixeles en las que existe un cambio representativo en los niveles de
gris. En el tratamiento de imagenes se trabaja con pixeles, es asi que en el algoritmo de

Canny se utilizan mascaras, las cuales representan aproximaciones en diferencias finitas.
El algoritmo de Canny consiste en tres pasos:
e Obtencion del gradiente: en este paso se calcula la magnitud y orientacién del vector

gradiente en cada pixel.
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e Supresion no maxima: El objetivo de este paso es obtener bordes de un pixel de
grosor, al considerar Unicamente como pixel aquellos cuya magnitud es maxima en bordes
gruesos y descartar aquellos cuyas magnitudes no alcancen ese maximo.

e Histéresis de umbral: en este paso se aplica una funcién de histéresis basada en dos
umbrales; con este proceso se pretende reducir la posibilidad de aparicion de contornos

falsos.

En la figura 6.4 se muestra una comparacién entre los resultados obtenidos por la
técnica del umbral y el algoritmo de Canny, en la primera fila se representan las imagenes
tomadas por la camara, en la segunda y la tercera fila el resultado a las técnicas aplicadas.
Como se puede observar el algoritmo de Canny obtuvo mejores resultados en la busqueda

del contorno independientemente de los ruidos ocasionados por la intensidad de la luz.

Imagen Original

- EERUOE

Figura 6. 4 Comparacion entre las técnicas de umbral y algoritmo de Canny aplicadas.

Con la informacion del contorno del objeto se realiza un procedimiento para buscar
su area y poder determinar el centroide, el cual es uno de los parametros fundamentales del

BOF.
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El &rea es la sumatoria de todos los pixeles que pertenecen a la forma del objeto, por
lo que es necesario lograr que todas las piezas de la base de datos tengan el mismo valor de
intensidad de pixel que representen un mismo color, en este caso blancos y diferenciables
al fondo que en este caso seria negro, para lograr encontrar la suma de todos los pixeles

semejantes se utiliza la ecuacion (4.2).

Para determinar el area se toma la imagen con el borde resaltado y se hace un barrido
pixel a pixel de izquierda a derecha desde la primera hasta la tultima fila, cambiando el valor
de intensidad del pixel a 255 (blancos) en el area entre el primer pixel blanco encontrado y
el ultimo definido por el contorno correspondiente a cada fila de la matriz de la imagen. De
igual manera se vuelve a recorrer la imagen de arriba hacia abajo recorriendo desde la
primera columna hasta la Ultima cambiando el valor de intensidad del pixel a 255 (blancos)
en el area entre el primer pixel blanco encontrado y el ultimo definido por el contorno
correspondiente a cada columna. En la figura 6.5 se presenta una muestra del resultado del

procedimiento llevado a cabo en la descripcion para determinar el area.

Figura 6. 5 Resultado del procedimiento para determinar el area.

El vector del BOF esta formado por las distancias entre el centroide y cada uno de
los puntos del perimetro del objeto, por lo que es necesario determinar las coordenadas del

centro de cada uno de los objetos en la imagen.
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Las coordenadas del centroide estan definidas por la sumatoria de todas las
posiciones en la matriz de pixeles que contienen al objeto con respecto a los dos ejes de

coordenadas, dividido entre el area del objeto, expresado con la ecuacion (4.4).

Los puntos del perimetro necesarios para calcular las distancias que conforman el
BOF se determinaron a partir de la ubicacion del objeto en un eje de coordenadas con su
origen en el centroide, realizando en cada cuadrante un barrido cada 5° para encontrar el

altimo punto en la recta formada por cada angulo que pertenece al objeto.
Para ello se utilizo la ecuacion de la recta:
y=mx+b»b (6.1)
Donde la pendiente esta dada por el angulo:
m = arctan(6) (6.2)

Se evaluaron las coordenadas correspondientes con x representando el valor que le
corresponde en el eje de coordenadas en pixeles, aumentando en 1 su valor, partiendo del
centroide y determinando el valor de la coordenada correspondiente a y. Cada valor de
(x,y) perteneciente a la recta se comprueba si forma parte del objeto, es decir, si el valor
del pixel en la posicion (x,y) es igual a 255 (blanco). En la figura 6.6 se representa el
centroide del objeto y dos rectas con diferentes angulos con los puntos finales de cada recta

pertenecientes a la pieza, (x;,y,) rectacon 8 = 5y (x,,y,) recta 8 = 10.
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Figura 6. 6 Puntos del perimetro del objeto.

Con el centroide y los puntos del perimetro se comienza a construir el vector del

BOF determinando la distancia euclidiana entre el centro y los puntos, ecuacion (4.5).

Se tomaron 68 puntos del perimetro para cada objeto analizado y se calcularon las
distancias, creando los patrones que describen las bisagras y los Soporte de lamparas. Se

muestran los patrones graficos obtenidos por el BOF para bisagra y soporte de lamparas,

figura 6.7.
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Figura 6. 7 Patrones descriptores de la bisagra y el Soporte de lamparas.
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El descriptor obtenido con el algoritmo del BOF seré la entrada de una red neuronal
artificial, la cual se entreno para identificar el patron caracteristico de cada tipo de pieza. A
medida que el vector de entradas sea de menor tamafio, el entrenamiento de la red y su
clasificacion demandaran menos recursos de procesamiento de datos y tiempo. Como se
mencionaba anteriormente, el vector obtenido del BOF es de dimension 1x68, con el
objetivo de lograr un tamafio menor sin perder las caracteristicas del vector se realizé un
sub-muestreo del vector. Se aplicd la operacion del mean-pooling obteniendo el valor
promedio como resumen de caracteristicas de la ventana de muestra de tamafio 1x2 con la
que se hizo el mapeo del vector y la operacion de max-pooling para obtener el valor
méaximo. Se concluyo6 utilizar el max-pooling debido a que los resultados mantenian una
mejor descripcion del patron realzando en mayor grado las caracteristicas descriptivas que
se deseaban mantener al aplicar una operacion de sub-muestreo. Se obtuvo un vector de

tamario 1x9 como se muestra en la figura 6.8.
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Figura 6. 8 Comparacion entre la operacion max-pooling y la operacién mean-pooling.
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6.2.2. Implementacion de la CNN para la identificacion de piezas.

Se disefiaron dos configuraciones de CNN para la inspeccién del producto, un
primer disefio para determinar el tipo de pieza (bisagras o soporte de lamparas), con el
objetivo de comparar el tiempo de procesamiento de la CNN y el procesamiento del BOF
en la obtencion del vector descriptor y los tamafios del mismo. El segundo disefio se
implemento para el reconocimiento de defectos de los productos, debido al potencial que

presenta esta arquitectura en el reconocimiento de imagenes.

Para el desarrollo de la etapa de identificacion del tipo de pieza, se realiz6 un estudio
de los diferentes filtros o kernels més utilizados en la etapa de convolucion para resaltar las
caracteristicas deseadas del objeto. El objetivo al aplicar los diferentes filtros fue mantener
las caracteristicas representativas de la pieza durante el proceso de reduccion del tamafio de
la imagen. La reduccion de la imagen es necesaria debido a que la resolucion de las
imagenes a inspeccionar es de 640x480, equivalente a un vector de entradas para la
clasificacion por medio de una RNA, de 307200 patrones por imagenes, lo que representa
un mayor tiempo de procesamiento. Las caracteristicas representativas de las piezas que se
deseaban resaltar son el borde de la pieza y el de los elementos internos que la componen.
El realce de bordes muestra en la imagen los detalles de fronteras o contornos, los cuales se

utilizan en operaciones de analisis de imagenes para el reconocimiento de objetos o rasgos.

En el proceso de extraccion de caracteristicas se emplearon diferentes etapas de
convolucion aplicando una variedad de filtros que resaltaran los rasgos distintivos de cada
pieza y sus defectos en la imagen. En la figura 6.9 se exponen 3 ejemplos que forman parte
del proceso de busqueda de los filtros adecuados para representar los patrones descriptores
de cada una de las clases a clasificar en tipo de pieza y defectos. Cada ejemplo representa
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la imagen original y las iméagenes resultantes al aplicar cada filtro. En el ejemplo 1 la
primera mascara esta compuesta por un filtro identidad [0 0 0;0 0.2 0;0 0 0], con el objetivo
de disminuir los valores de intensidad en la imagen y contrarrestar los efectos de luz. Luego
se aplica un filtro de borde laplaciano, formado por la méscara [-1 -1 -1; -1 8 -1; -1 -1 -1],
el cual resalta los bordes de la pieza. Ademas, se aplica un filtro de identidad [0 0 0;0 0.5
0;0 0 0], debido a que la intensidad de los pixeles de la imagen resultante fue muy baja y
con esta operacion se realzarian los colores claros. Posteriormente se mapea la imagen con
el mismo filtro de borde laplaciano y se obtiene una imagen con los contornos resaltados,
pero con exceso de ruido, por eso se aplica un filtro gaussiano [1 2 1;2 4 2;1 2 1]*(1/16)
para atenuar ese ruido. Los filtros aplicados en este ejemplo no representaron las
caracteristicas deseadas en las piezas y se realizaron nuevas combinaciones de mascaras
convolucionales. En el ejemplo 2 de la imagen se aplicé a la imagen original un filtro paso
bajo, también llamado filtro de medias, para atenuar las altas frecuencias evitando resaltar
el ruido al aplicar los filtros de bordes. Ademas, se aplicé el gradiente de Prewitt obteniendo
los contornos que definian el defecto de la pieza, posteriormente un filtro de gauss para
atenuar el ruido y una méascara laplaciana para definir los bordes de cada elemento de la
pieza. Se observd una mejora considerable entre el procesamiento del ejemplo 1 y el
ejemplo 2. Con la investigacion se comprob6 que el filtro de Sobel, que posee caracteristicas
similares al de Prewitt, provocaba un mayor resalte de bordes en la pieza, lo cual definia en
mayor grado las clases etiquetadas en la etapa de clasificacion. En el ejemplo 3 se aplico
un procesamiento a la imagen equivalente al ejemplo 2, sustituyendo el gradiente de Prewitt
por el filtro de Sobel. En la imagen se observa como la combinaciéon de los filtros adecuados
representan las caracteristicas deseadas que permiten identificar el tipo de pieza y los

diferentes defectos en las piezas.

53



Ejemplo 1

Ejemplo 2

Ejemplo 3

Figura 6. 9 Ejemplos de procesamiento de imagenes aplicando diferentes filtros en la etapa de convolucion.

Posteriormente de una etapa de convolucién y de ReLu (funcidn rectificadora), se
realiza un sub-muestreo lo cual al usar tanto la operacion de max-pooling como la de mean-
pooling, existe una reduccion de la imagen, lo que puede provocar pequefios cambios en la
imagen con respecto a la informacion que posee y variaciones en las intensidades de los
pixeles. En la arquitectura propuesta se utilizaron los filtros de medias, de Sobel, de Gauss
y Laplacianos con el objetivo de lograr extraer las caracteristicas descriptivas de las piezas.
Este proceso se utilizd en las dos etapas de experimentacion, para identificar el tipo de

piezas y en la segunda etapa para detectar los defectos.

En el disefio de la CNN utilizado para la identificacion del tipo de piezas, las
deformaciones de bordes en los elementos internos del producto no eran representativas, lo
que permitié agregar otras etapas de convolucion y sub-muestreo a la arquitectura

definiendo el contorno exterior de cada pieza. En la etapa de extraccion de caracteristicas
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de la red CNN, se obtuvo un vector descriptor de tamafio 1x1200 capaz de representar la

diferencia entre piezas.

El vector obtenido en la etapa de extraccion de caracteristicas de la CNN, es la
entrada a la etapa de clasificacion de la arquitectura, donde se utiliza una RNA
completamente conectada para la clasificacion de los vectores de la primera etapa de la red
CNN. Inicialmente se analizé la representacion de los datos de las diferentes clases en un
sistema cartesiano para determinar el método de clasificacion segin el solapamiento de los
datos. En la figura 6.10 se muestran dos vectores tomados de diferentes clases (bisagras y
soportes de lampara) representados en el grafico. En el diagrama se puede observar que
existe un alto grado de solapamiento entre los datos de ambas clases mostrando la poca
diferenciacion entre los patrones que identifican el tipo pieza, debido a este comportamiento
de los datos es necesario un estudio detallado de la RNA a utilizar en el reconocimiento de

patrones, la cual debe ser capaz de separar en regiones las diferentes clases etiquetadas.
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Figura 6. 10 Grafico que representa un vector de las bisagras y un vector de los soportes de lamparas.

Con el analisis de los diferentes vectores descriptores obtenidos en la etapa de

extraccion de caracteristicas de la CNN y los obtenidos con el algoritmo BOF desarrollado,
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se comenz@ a realizar comparaciones entre ambas técnicas para determinar la funcionalidad

de las mismas dentro del sistema propuesto.

Inicialmente se evaluaron los tiempos de procesamiento empleado por cada técnica
para determinar el vector descriptor del tipo de pieza, donde el algoritmo BOF realizo el
procesamiento en 0.595s aproximadamente y la etapa de extraccion de caracteristicas de la
CNN en 1.543s. Con respecto a los tamafios de los vectores descriptores obtenidos por cada
técnica, el BOF logro obtener un vector descriptor de tamafio 1x9 y el la CNN en su etapa
de extraccion de caracteristicas obtuvo un vector descriptor de tamafio 1x1200. El algoritmo
BOF demostro que necesita menor informacion para determinar los patrones que describen

el tipo de pieza y menor tiempo de procesamiento para determinar esos patrones.

Para el reconocimiento de patrones que identifican las piezas con los vectores
obtenidos por ambas técnicas, se utilizaron diferentes arquitecturas. Para los patrones del
BOF se utiliz6 la Backpropagation y para los patrones obtenidos en la etapa de extraccion
de caracteristicas de la CNN, se utilizaron las redes neuronales propias de su arquitectura,
como la Backpropagation y la RBF para analizar el comportamiento de los datos en la

clasificacion. A continuacion, se muestran los procesos de clasificacion.

6.2.3. Clasificacion de los vectores descriptores obtenidos con el algoritmo BOF y
la CNN.
6.2.3.1. Clasificacion de los vectores descriptores del BOF con la red

Backpropagation.

Los vectores descriptores obtenidos con el algoritmo BOF se clasificaron con una

red Backpropagation donde se eligieron 160 vectores descriptores de tamafio 1x9, 104
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representaban las bisagras y 56 a los soportes de lamparas. Se inici6 con una arquitectura
bésica de una capa de entrada, una capa oculta y una capa de salida. En la figura 6.11 se
muestra el esquema de la red implementada, la capa oculta estd compuesta por 9 neuronas

que corresponde al nimero de patrones de entrada y una neurona en la capa de salida.

Patron de la
imagen

Clasificacion

Bisagras

AN

Soporte de lamparas

Vector numeérico

Figura 6. 11 Esquema de la red Backpropagation utilizada para la identificacion de las piezas.

La funcion de activacion que se utilizo en la capa oculta y en la de salida fue la

tangente hiperbdlica, ecuacion (4.9), su salida esta acotada entre [-1 1].

El algoritmo que se utilizé fue basado en el nimero de épocas, con las cuales se
pretendia corregir las fallas de clasificacion durante el entrenamiento dependiendo del error
de salida. En el entrenamiento se modificd el nimero de épocas buscando en la respuesta
un error menor de +0.05 como se muestra en la tabla 6.3. Los valores con la letra mas
oscura representan la no clasificacion y las clasificaciones que tuvieron un error mayor de
0.05. El valor deseado de salida de las bisagras es (-1) y el de los soportes de lamparas (+1).
Con la arquitectura de la red Backpropagation aplicada se logré clasificar el tipo de pieza

en el proceso de inspeccion.
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Tabla 6. 3 Clasificacion de la red Backpropagation en la deteccion de piezas con los vectores del BOF.

Tipo de pieza Clasificacion de la red para cada numero de épocas
10 100 200 300 400
Bisagras 0.895 0.567 -0.934 | -0.999 -0.997
Bisagras 0.901 0.739 0.444 -0.922 -0.988
Bisagras 0.902 0.697 -0.118 | -0.989 -0.996
Bisagras 0.889 0.433 -0.944 | -0.999 -0.999
Bisagras 0.888 0.397 -0.954 | -0.999 -1
Bisagras 0.893 0.488 -0.934 | -0.999 -0.999
Bisagras 0.89 0.451 -0.941 -0.999 -0.999
Bisagras 0.904 0.68 -0.822 -0.997 -0.98
Bisagras 0.897 0.736 0.209 -0.974 -0.991
Bisagras 0.889 0.44 -0.946 | -0.999 -0.999
Bisagras 0.892 0.575 -0.751 | -0.998 -0.999
Bisagras 0.89 0.383 -0.927 -0.999 -0.999
Bisagras 0.892 0.575 -0.895 | -0.999 -0.999
Bisagras 0.889 0.438 -0.936 | -0.999 -0.999
Bisagras 0.888 0.408 -0.949 | -0.999 -1

Soporte de lamparas 0.927 0.924 0.927 0.983 0.993
Soporte de lamparas 0.927 0.924 0.928 0.984 0.993
Soporte de lamparas 0.926 0.918 0.914 0.966 0.99

Soporte de lamparas 0.926 0.923 0.926 0.982 0.993
Soporte de lamparas 0.926 0.924 0.928 0.984 0.993
Soporte de lamparas 0.927 0.924 0.927 0.983 0.993
Soporte de lamparas 0.926 0.923 0.925 0.981 0.992
Soporte de lamparas 0.927 0.924 0.926 0.981 0.993
Soporte de lamparas 0.926 0.923 0.926 0.982 0.993
Soporte de lamparas 0.926 0.923 0.924 0.98 0.992
Soporte de lamparas 0.926 0.922 0.924 0.98 0.992
Soporte de lamparas 0.925 0.917 0.913 0.966 0.989
Soporte de lamparas 0.927 0.923 0.925 0.982 0.993

6.2.3.2. Etapa de clasificacion de la CNN: Patrones generados por la extraccion de

caracteristicas de CNN y analizados con Backpropagation.

Partiendo de los datos obtenidos de la CNN de tamafio 1x1200 que representan el
tipo de pieza, se realizd una primera configuracion con una red Backpropagation. La
arquitectura de la Backpropagation se fue modificando en base al error para obtener una

mejor clasificacion. Las modificaciones se realizaron en el numero de capas, las funciones
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de activacion de las capas ocultas y las de salida, el nimero de neuronas de las capas ocultas

y el nimero de épocas. La red no logro clasificar los datos, alcanzando solo el 50% de la

clasificacion de los datos de entrenamiento. A pesar de las variaciones que se realizaron en

la arquitectura, se comprobo que, el valor del error de salida con respecto a la salida deseada

alcanzaba un valor constante en las primeras épocas de cada entrenamiento realizado. En la

tabla 6.4 se resumen algunas de las arquitecturas de la red Backpropagation donde se vario

el nimero de capas ocultas, las funciones de activacion de las mismas y las funciones de

activacion de la capa de salida, como resultado se muestra que la red Backpropagation no

clasificd de manera aceptable los datos de las diferentes clases. Debido al nivel de

solapamiento mencionado anteriormente, los errores de salidas se mantuvieron constante

desde épocas tempranas.

Tabla 6. 4 Entrenamiento de la Backpropagation en la red CNN.

Backpropagation
NUmero Funcién de Funcién de Epoca donde % de
de capas activacion capa activacion capa el error es e
. Clasificacion
ocultas oculta de salida constante
1 Tangente hiperbolica ‘_I'ange,n_te 2 50%
hiperbolica
2 Gauss!ana Gaussiana No Clasificd No Clasificd
Gaussiana
2 Tangente h!perbgl!ca Gaussiana 2 50%
Tangente hiperbolica
No se obtuvo
Tangente hiperbolica una
3 Sigmoidal Sigmoidal 1 clasificacion
Tangente Hiperbdlica en 10000
épocas
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Tangente hiperbdlica
Tangente hiperbolica
Tangente hiperbdlica
Tangente hiperbolica
Tangente hiperbdlica Tangente

Tangente hiperbolica hiperbdlica
Tangente hiperbdlica
Tangente hiperbolica
Tangente hiperbdlica
Tangente hiperbolica

10 7 50%

6.2.3.3. Etapa de clasificacion de la CNN: Patrones generados por la extraccion de

caracteristicas de CNN y analizados con RBF.

Otra de las redes neuronales artificiales que utiliza la CNN en su etapa de
clasificacion, es la RBF. ElI método de entrenamiento usado fue pseudo-inversa. Se
calcularon los puntos medios entre los patrones que conforman los vectores
correspondientes a las diferentes clases y las amplitudes que definen la campana de gauss
de la funcion (distancia euclidiana entre cada patrén del vector de entradas y los puntos
medios correspondientes a cada patron). Con los puntos medios, las amplitudes y el vector
de entradas se calcul6 la matriz que contiene las funciones gaussianas y se multiplico la
inversa de esa matriz por el vector de salida deseado obteniendo la matriz de pesos. La red

obtuvo una clasificacion de un 50% con los datos de entrenamiento.

Como resultado de las clasificaciones mencionadas anteriormente se puede observar
que la Backpropagation logro la clasificacion con los vectores del BOF, sin alcanzar los
mismos resultados con los vectores de la CNN los cuales no lograron su clasificacion del
tipo de pieza con las dos redes utilizadas. A partir de este resultado se determina utilizar el
algoritmo BOF para generar el patron caracteristico de cada pieza para la etapa de
identificacion del tipo de pieza, la etapa de extraccion de caracteristicas de la CNN para
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determinar los vectores descriptores de los defectos de las piezas y las maquinas de soporte
vectorial para la clasificacion de los patrones que identifican los defectos debido a que es
un clasificador potente donde se representaran los datos en una dimensién mayor a la

analizada en el plano 2D y separar los datos a través de un hiperplano.

6.3. Etapa de deteccidn de defectos de las piezas.

6.3.2. Implementacion de la CNN para la deteccion de defectos.

Para la determinar el vector descriptor de los defectos de las diferentes piezas, se
utilizé la arquitectura de la CNN descrita en la etapa anterior ajustando el nimero de capas
para obtener una mejor resolucién de la imagen resultante y lograr un vector descriptor con
la informacion necesaria para la clasificacion de los defectos. Con la eliminacion de
operaciones de convolucion y sub-muestreo en la etapa de extraccion de caracteristicas de
la arquitectura CNN utilizada en la etapa de identificacion de piezas, se obtuvo un vector
descriptor de tamafio 1x4800 sin perder las caracteristicas de bordes que identificaban los

defectos en las piezas para su clasificacion.

Para la determinar el método de clasificacion de los vectores que representan los
defectos de las piezas, se debe tener en cuenta los resultados mostrados en el gréafico de la
figura 6.12. Como se observa existe un elevado grado de semejanzas entre los datos que

conforman los vectores descriptores de los defectos de una misma pieza.
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Figura 6. 12 Gréfico que representa dos vectores de defectos de los soportes de lamparas.
6.3.3. Implementacion de SVM en la arquitectura de la CNN para la deteccion de
defectos.

Los vectores que representan los defectos tienen un tamario de 1x4800, para reducir
el tiempo de procesamiento de la etapa de clasificacion de SVM sin afectar el mapa de
caracteristicas que describe los defectos etiquetados obtenidos con la CNN, se disefié un
algoritmo que crea una nueva imagen de menor tamafio que la imagen capturada,

enmarcando solo la pieza a analizar como se muestra en la figura 6.13 y logrando obtener

vectores de 1x3249.
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640x480 450x450

a) Imagen original b) Imagen reducida

Figura 6. 13 Reduccidn de la imagen al area de interés.

La clasificacion obtenida con SVM se obtuvo un valor de clasificacion mayor al
realizar la separacion de los datos por medio de un hiperplano, representando los datos de
su proyeccion en el espacio a un espacio de mayor dimension. Para el desempefio de la
SVM se emplearon dos procesos de entrenamiento, uno empleando el toolbox del Matlab
(Classification Learnner) y otro empleando un algoritmo basado en la busqueda de los

parametros C y sigma para encontrar el hiperplano que logre separar los datos.

Para ambos procesos se utiliz6 el método uno contra todos donde la clasificacion se
realiz6 con cada clase por separado, donde la clase a clasificar se le asigno el valor de 1y
el resto de las clases el valor de -1, el proceso se repitid con las 8 clases etiquetadas en la

tabla 2 que representan los defectos de las piezas.

Uno de los métodos de clasificacion de SVM es determinado los pardmetros C y
sigma. La sintonizacion de estos parametros en el proceso de entrenamiento se realizo a
través de estrategias como la validacion cruzada y la basqueda de malla. La validacion
cruzada separa los datos en dos grupos, uno para entrenar y el otro para validar el
entrenamiento. La basqueda de los parametros C y sigma para lograr la clasificacion

deseada, se realiza variando los valores de los mismos y registrando los diferentes
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porcientos de clasificacion de cada clase para determinar el valor de los parametros que
proporciond un mayor porcentaje de clasificacion en el entrenamiento. Esta estrategia se
conoce como busqueda de malla. Un ejemplo de los resultados obtenidos con el método,
fue con C=30.47 y sigma= 8.539 e-05 se obtuvo una precision de 99% para la validacion

de la clase 1 de los defectos etiquetados (Bisagra con calidad adecuada).

En la figura 6.14 se muestra un ejemplo de la clasificacion con el Toolbox. Como
se puede observar en la figura, se utilizd en la clasificacion con el Toolbox Classification
Learner una funcion kernel cuadratico obteniendo una precision de clasificacion de 95.1%.
En la matriz de confusion se observa el desempefio del algoritmo en cuanto a los porcentajes
de clasificacion de las clases entrenadas. Este proceso se le aplicé a cada clase y se
seleccionaron las clasificaciones de mayor por ciento entre el Toolbox y el método de
busqueda de los parametros C y sigma para conformar el método de clasificacion del

proceso de reconocimiento de defectos de piezas.

Matriz de Confusion

=

= 1 99% 1% 99%% 1%o

=

2

et

%3 1 23% T7% T7% 23%
-1 1 Tasa Tasa
Clase Predicha verdadera falsa

positiva negativa

Figura 6. 14 Clasificacion con el Toolbox del Matlab Classification Learner.
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6.4. Arquitectura del sistema de inspeccion propuesto.

Con los resultados obtenidos en la experimentacion se determind las técnicas que
conforman cada una de las etapas del sistema de inspeccion, la identificacion de piezas y la
deteccidn de defectos. En la identificacion de piezas se utilizara el algoritmo BOF para
extraer el vector caracteristico que describe el contorno de los objetos y para la clasificacion
de los mismos se utilizara la red Backpropagation, con la que se logro clasificar a un 100%.
Para la deteccion de defectos se determina el uso de la CNN para la extraccion de
caracteristicas en la imagen y debido al grado de solapamiento de los datos se propone en
la etapa de la CNN de clasificacion utilizar las maquinas de soporte vectorial. La figura

6.15 muestra la arquitectura propuesta para el sistema de inspeccion.

Identificacion Deteccion de
del tipo de pieza defectos
A
| | 1
Vector descriptor: BOF Vector descriptor: CNN
Clasificador: Backpropagation Clasificador: SVM

Figura 6. 15 Arquitectura del sistema de inspeccion propuesto.

6.5. Validacion del sistema.

Con la arquitectura propuesta para el sistema de inspeccion se inicid la etapa de
validacion. Se creo la base de datos conformada por 108 imagenes distintas al conjunto de
entrenamiento e incluian los 8 defectos etiquetados de los diferentes tipos de piezas. Se

programo la validacion con las imagenes en orden aleatorio de tamafio 640x480 y se les
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realiz6 el pre-procesamiento de datos para determinar el vector del BOF con su clasificacion
del tipo de piezas a través de la red Backpropagation y los vectores descriptores de los
defectos con la CNN y su clasificacion con la SVM. En la tabla 6.5 a continuacion se
muestran los resultados obtenidos del proceso de validacion. La clasificacion del tipo de
piezas obtenida fue de 97.22% entre bisagras y soportes de lamparas. EI procesamiento de
la imagen con la red CNN para determinar los vectores descriptores de los defectos y la
clasificacion con SVM obtuvo un 83.33% de precision entre los defectos de los dos tipos

de piezas etiquetados en la base de datos de validacion.

Tabla 6. 5 Validacion de las técnicas propuestas.

VALIDACION
Clasificaciones de las etapas de Precision
experimentacion
Tipo de pieza 97.22 %
Tipo de defectos 83.33 %
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7. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO.
Conclusiones

e  Se disefi6 un sistema de identificacion del tipo de piezas utilizando el algoritmo BOF
para determinar el vector descriptor del contorno del objeto y se realizo la extraccién del
vector descriptor de contorno del objeto con la red CNN, donde el algoritmo BOF brind6
un menor tiempo de procesamiento en la etapa de reconocimiento al generar vectores
descriptores de tamarfios 1x9 en un tiempo de 0.595s, a diferencia de los obtenidos por la
red CNN en el procesamiento de la imagen donde el vector descriptor fue de tamafio 1x1200
en un tiempo de 1.543s. Esta comparacion demuestra que el procedimiento del BOF es
adecuado para la descripcion de contorno que identifica los objetos, dando cumplimiento al
objetivo especifico nimero 2.

e Se logré reducir el tamafio de las imagenes analizadas de un tamafio de 640x480 a
450x450 enfocando el andlisis de la imagen solo en la pieza, logrando reducir el vector
descriptor de los defectos etiquetados de 1x4800 a 1x3249 disminuyendo el tiempo de
procesamiento del entrenamiento de la SVM vy el tiempo del sistema de inspeccién al
clasificar una pieza en tipo y defecto. Se le da cumplimiento al objetivo especifico nimero
3.

e Para laidentificacion del tipo de pieza, la red Backpropagation clasificé los vectores
descriptores obtenidos con el algoritmo BOF, mientras que las redes empleadas en la etapa
de clasificacion de la CNN (Backpropagation y Funcion de Base Radial) no lograron una
clasificacion mayor del 50% debido al grado de solapamiento de los datos, lo que demuestra
que para determinar los patrones que describen el contorno en la etapa de identificacion de

piezas la técnica adecuada es el algoritmo BOF el cual logré6 con menor cantidad de
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informacion en sus vectores, determinar un vector descriptor del tipo de piezas y una
clasificacion de esos vectores con la red Backpropagation con una precision de 97.22%. Se
le da cumplimiento al objetivo especifico nimero 4 y 5.

e Enladeteccion de defectos, la etapa de extraccion de caracteristicas de la CNN gener6
vectores descriptores de tamafio 1x3249, con las caracteristicas descriptivas de los
diferentes defectos etiquetados, tanto de borde como defectos internos en la pieza. Debido
la poca diferenciacion entre los patrones que identifican los defectos, se implemento las
maquinas de soporte vectorial en la etapa de clasificacion de la CNN para los defectos de
las piezas obteniendo en la validacion un valor de 83.33% de precision de la red
CNN+SVM. Se le da cumplimiento al objetivo especifico numero 1, 4y 5.

e Selograron los supuestos de la hipotesis al disefiar un sistema de inspeccién capaz de
identificar los dos tipos de piezas para los cuales se implemento y logrando identificar en
un gran porciento los defectos que se le etiquetaron a las piezas. Con la integracién del BOF
en la etapa de identificacion de piezas, se logro reducir el tiempo de procesamiento general
del proceso de inspeccion en comparacion con un sistema de inspeccion implementado solo
con una arquitectura CNN, la cual demostrd ser muy Util en la extraccion de caracteristicas
en la identificacion de defectos. Con esta investigacion, se da paso a la busqueda de nuevas
estrategias de inspeccion capaces de adaptarse a los diferentes problemas existentes en los
procesos de produccion, en la etapa de inspeccidon de calidad de fabricacion de productos.

e Con la integracion de estas técnicas se logra un sistema robusto ante pequefios
cambios de luz en el ambiente, debido a que las redes se entrenaron con diferentes imagenes

donde la intensidad de los pixeles varid en correspondencia a los cambios de luz. Aunado
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a las caracteristicas propias de las técnicas utilizadas que permiten el reconocimiento de

objetos ante pequefios cambios de rotacion, traslaciéon y luz ambiental.

Trabajo futuro

En base a la investigacion realizada, se propone que en trabajos futuros referentes a

la identificacion de piezas y deteccion de defectos las consideraciones siguientes:

e Crear una base de datos con una cantidad mayor de imagenes para el enteramiento,
con lo cual el porcentaje de clasificacion obtenido puede incrementarse dando solucién a
las exigencias de produccion en procesos de manufactureras.

e Utilizar otros métodos de pre-procesamiento de imagen que permitan dividir la
misma en las diferentes regiones de interés, ubicando las zonas de mayor probabilidad de
fallas en el proceso de fabricacién y brindando la posibilidad de identificar mas de un
defecto en una misma pieza.

e Profundizar en otras técnicas del Deep Learning que permitan el analisis de imagen

en grupos de manera simultanea utilizando mayores recursos de procesamiento de datos.
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