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Abstract

Since the development of Artificial Intelligence since the middle of the last century, improved
mathematical models and advances in hardware have opened a range of possibilities that
must be properly integrated into the industry. Within this great paradigm that is Al, there
are two fields that offer a quantity of tools that are not negligible to carry out the tasks of
quality inspection or identification of defects at a more advanced level in relation to how it
was being done by the end of the last century.

Computer Vision and Machine Learning are, therefore, the two protagonists in this software,
Spector, which tries to stand out as a versatile, intuitive tool with a relatively high level of
complexity for the task of inspecting parts or defects in various industrial contexts.
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Resumen

Desde el desarrollo de la Inteligencia Artificial desde mediados del siglo pasado, los modelos
matemadticos mejorados y los avances en hardware han abierto un abanico de posibilidades
gue deben ser integrados de manera adecuada en la industrial. Dentro de este gran
paradigma que es la IA, destacan dos campos que ofrecen una cantidad de herramientas
nada despreciable para llevar a cabo tareas de inspeccion de calidad o identificacién de
defectos a un nivel mas avanzado con relaciéon a como se venia haciendo a finales del siglo
pasado.

La Vision por Computador y el Machine Learning son, por lo tanto, los dos protagonistas en
este software, Spector, que intenta destacar como una herramienta versatil, intuitiva y de
un nivel relativamente alto de complejidad para la tarea de inspeccionar piezas o defectos
en diversos contextos industriales.
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1.Introduccion

En este primer capitulo se presenta el actual proyecto, un software de inspeccidn de piezas
para ambito industrial que presenta una interfaz de uso sencillo y que integra herramientas
de visidn y de inteligencia artificial.

1.1. Objetivos del Proyecto
Los objetivos del proyecto son los que se desarrollan a continuacién.

El objetivo principal es en si la creacidon del software de inspeccién mediante el entorno de
programacién de Visual Studio, y en lenguaje C#. Dicho software permitird, de manera
sencilla, llevar a cabo la inspeccién de piezas a partir de las imagenes tomadas por una
camara directamente sobre la linea de produccion, o bien en una estacién por separado
dedicada exclusivamente a tareas de calidad. Dicha inspeccion debe consistir en la
identificacion de si una pieza es o no correcta, en relacion con otras piezas modelo que
contengan o no defectos de fabricacion, apreciables visualmente.

Mds alld de este objetivo principal, se pretenden otros de caracter secundario, que son los
siguientes:

e Creacidon de una interfaz grafica con cierto nivel de complejidad que incluya
funcionalidades tipicas de los softwares utilizados en la industria: gestion de datos,
log, configuracion de pardmetros...

e Almacenamiento de datos en formato XML: bases de datos de modelos de piezas, de
conjuntos de entrenamiento o de cadenas de proceso entre otras.

e Profundizacion en los clasificadores y algoritmos relacionados, con el fin de ofrecer
al usuario una experiencia completa con diversas posibilidades de eleccién para llevar
a cabo la inspeccién.

e Creacién de un manual de uso para explicar el funcionamiento del programa
mediante un lenguaje asequible y dentro de un contexto industrial.

1.2. Descripcion de los Capitulos

Lo que resta de memoria del presente proyecto quedaria estructurada de la siguiente
manera:
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1) Fundamento tedrico

Se trata de del capitulo que abre el proyecto, buscando arrojar luz sobre los fundamentos
tedricos que sustentan todas las decisiones y acciones tomadas en la realizacién del
software.

2) El Software

Es la parte central de la memoria, donde se pasa a describir detalladamente el software,
haciéndolo desde dos puntos de vista:

Por un lado, en un primer apartado se describe el funcionamiento del software, a nivel
usuario. Esto es, cdmo debe ser usado, las diferentes posibilidades que ofrece, y cada una
de las funciones y configuraciones posibles dentro del mismo.

Por otro, se entra en un apartado mads técnico en un segundo apartado dedicado a
desarrollar las caracteristicas del software a nivel programaciones: funciones de libreria
utilizadas y fragmentos de cédigo de interés para el proyecto en particular.

3) Caso Préctico

Se trata de la parte del proyecto donde se pone a prueba el software, llevando a cabo el
proceso completo de edicion, entrenamiento e inspeccidn, e intentando pasar por el maximo
numero de puntos posible.

4) Conclusiéon y Trabajo Futuros

En este apartado se busca extraer las conclusiones mas importantes que derivan de la
realizacion de este proyecto, alumbrando el camino hacia futuros proyectos relacionados.

5) Bibliografia

Contiene la lista de trabajos, articulos, webs y libros consultados durante la elaboracion del
proyecto y la memoria.

6) Anexo: Manual de Usuario

Se trata de una primera versidon del manual que contendria la informacién necesaria para
poner en marcha el software por parte de un futuro cliente que lo haya adquirido. Contiene
de manera clara y sencilla la informacidn necesaria para sacar provecho de todas las
funcionalidades del programa.
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2. Fundamento Teorico

A lo largo de este capitulo se va a desarrollar el fundamento tedrico que sustenta todo el
software de inspeccion. Esto incluye los principios fundamentales de las interfaces graficas
centradas en el usuario, asi como un repaso por la historia y los algoritmos mds importantes
gue han resultado de utilidad en este proyecto en los dos campos de mads peso: la vision
artificial y el Machine Learning.

Artificial Intelligence (Al)
|
L::;:;age
Processing

Deep Content Image Speech to
Learning Extraction Recognition Text
Supervised Classification Ma.c.hune Text to
Vision Speech
Machine

Unsupervised X
P Translation

Question
Answering

Text
Generation

Figura 2.1 — Division del Campo de la Inteligencia Artificial

En la figura 2.1 puede apreciarse la cantidad de campos que componen el mundo de la
Inteligencia Artificial, tan de moda en el presente siglo, pero mucho mas diverso de lo que
podria pensarse a priori.

Antes de comenzar con el fundamento tedrico, conviene estudiar en qué punto se encuentra
la industria actual con respecto a este tipo de softwares de inspeccién en los que la
inteligencia artificial toma un peso tan importante.

2.1. Estado del Arte

La primera parte de esta memoria esta dedicada al andlisis de los softwares actualmente en
el mercado con funcionalidades similares a las que presenta Spector.

En la actualidad cualquier industria concienciada con la calidad de sus productos dedica una
parte importante de su actividad y sus recursos a establecer los sistemas necesarios para
llevar a cabo este control de manera dptima y eficaz.

Los sistemas de vision e inteligencia artificial se encuentran en un importante auge ya que
son capaces de dar solucidn a los problemas de inspeccién mediante el uso de herramientas

10
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gue hasta ahora han sido desarrollados mas bien de cara a la investigacién. El empleo de
clasificadores y otros algoritmos de este campo es aln apenas conocido por los ingenieros
que tienen peso dentro de las empresas dedicadas a la produccién y a menudo es comun
que los softwares que incluyen esta tecnologia sean una caja negra para estos, en parte
debido a la complejidad matematica y estadistica que conllevan estos algoritmos. Es por esto
por lo que es comun encontrar empresas o partes de estas en el campo de la programacion
gue propongan soluciones de este tipo mediante softwares y paquetes que se instalan
directamente en la planta de sus clientes.

En la figura 2.2 se muestran algunos de los softwares que llevan a cabo este tipo de tareas,
realizando una comparativa con Spector segun el tipo de servicios que ofrecen y mas
adelante se describen algunos de estos programas [1].

Reconocimiento  Extraccion de  Procesamiento  Imagen Red
10S/Linux  Clasificacion de Formas Caracteristicas de Imagen aTexto Neuronal
Spector O V’ w v’ w U’ 0
o @ | @ v w v © | ©
e | @ | @ w w v v v
e @ @ @ @ e e
el @ | @ w v v © ©
Sherlock < O <« </ w/ w/ O
Independencia Baja
Calibracion Interfaz de otro Cualificacién Servicio
y Medida Accesible Software para el Uso 3D Técnico
Spector 0 v’ V’ w' 0 0
v (0 v @] v e
e | @ | @ @ ) v ©
e @ | @ w > v v
el @ | @ w (% @ ¢
Sherfock | ag) % (% w [ w

Figura 2.2 — Tabla Comparativa de Softwares de Vision

La libreria Matrox Imaging, desarrollada por Matrox® (1976), es, mas que un software de
vision, un conjunto de herramientas dedicadas a la creacién de uno [2]. El campo de
aplicacién es la vision por computador, aunque también estd compuesta por algoritmos de
inteligencia artificial y, entre los diversos usos que recibe, los mds importantes estan
enfocados al campo de la industria, aunque también al de la medicina.

11
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La empresa National Instruments™ tiene un moédulo de vision que permite programar y
configurar algoritmos de visiéon y procesamiento de imagenes por medio de LabVIEW.

HALCON 13 es una libreria de programacién para el desarrollo de aplicaciones de vision
artificial, siendo de hecho una de las mas famosas en el mundo. Tiene importantes
aplicaciones en visidn industrial y también en procesamiento de imagen.

El software Sapera Vision, de DALSA, tiene la misma utilidad que en los casos comentados
anteriormente, aunque ademas proporciona un gran numero de ejemplos de programacion
que sirve de gran utilidad a la hora de aprender el manejo de la libreria.

Sherlock es un software de visién industrial especificamente disefiado para facilitar el
desarrollo de aplicaciones de visidn tales como alineacién, medida, inspeccidn, verificacion
de conexiones y tareas de guiado de maquinarias.

2.2. Interfaces Graficas

En este capitulo se desarrollan algunos de los fundamentos mas importantes centrados en
la creacion de interfaces graficas, tenidos en cuenta en la elaboracion del software que se
describe en este proyecto.

2.2.1. Disefio Centrado en el Usuario

La creacidn de una interfaz grafica centrada en el usuario se basa en una metodologia
conocida como Disefio Centrado en el Usuario, y parte de esta con el objetivo de facilitar y
viabilizar la interaccidn entre un ser humano y una maquina o una computadora [3]. El UCD,
por sus siglas en inglés, se centra en ciertos objetivos que no son otros que la busqueda de
una buena usabilidad y la integracién de las caracteristicas de los usuarios asi como del
contexto que los rodea: espacio productivo, flujo de trabajo, etc [4].

METODOLOGIA PARA
CONSTRUCCION
DE INTERFACES GRAFICAS
CENTRADAS EN EL USUARIO

DESARROLLO
si(ill

DISENO CENTRADO EN EL USUARIO

Figura 2.3 — Fundamentos de UCD

12
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Los principios basicos en los que se fundamenta esta metodologia son los 3 que se describen
a continuacion, representados en la figura 2.3:

e Pensamiento de Diseno

Consiste en el planteamiento y comprension de las necesidades del usuario para llegar a
una creacion de interfaz tecnolégicamente asumible y en constante consideracion de la
evolucion de las tareas involucradas en el caso [5]. Este método se sustenta sobre
algunos factores diferenciadores como la busqueda de empatia hacia los usuarios
involucrados, el trabajo en conjunto de personal de diversos campos, la creacion previa
de prototipos y versiones de prueba, un ambiente de trabajo y creacién distendido o el
empleo de técnicas de esquematizacidn y contenido visual.

e Desarrollo Agil

Este tipo de metodologias consiste en la creacidn y desarrollo de un software que esté
sujeto a cambios en el tiempo [6]. Dicho de otra forma, a modo que las necesidades
vayan modificdndose se deberdn implementar cambios en el programa que lo dote de la
flexibilidad y dinamismo propios de los procesos que suelen tener lugar en un ambiente
productivo.

e Usabilidad y Experiencia de Usuario

Puede definirse la usabilidad como un grado de efectividad y satisfaccidn en la realizacién
de cierta tarea por parte de un usuario. Este principio habla precisamente de la busqueda
de maximizar dicha cualidad, unido a otras cualidades como la facilidad de aprendizaje
por parte de un futuro usuario y a la integracién de otros elementos abstractos como las
emociones: comodidad, simpatia y otras percepciones positivas [7].

2.3. Fundamentos de Visidn Artificial

En este capitulo se presenta un acercamiento al cada vez mds importante mundo de la visién
artificial, o visién por computador. Es este campo de la programacién uno de los dos en los
que el presente proyecto se sustenta, junto al también creciente mundo del Machine
Learning, tratado en el siguiente capitulo.

2.3.1. Historia y Antecedentes

El campo de la vision artificial se inicia hace apenas unos sesenta afios, cuando en el MIT el
denominado padre de la VA, Larry Roberts (al que puede verse en la figura 2.4), consigue
extraer informacién tridimensional de un conjunto de blogues en una imagen 2D. En este
punto, multitud de investigadores empiezan a desarrollar algoritmos que contindan con este
trabajo, como los mas basicos para la deteccion de bordes o segmentacion [8].

13
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Jﬂ
Figura 2.4 — Larry Roberts, 1960’s

El siguiente gran avance en este campo llega con el libro “A Computational Investigation into
the Human Representation and Processing of Visual Information”, de David Marr (1982),
donde el cientifico proponia una divisién de la visién en tres niveles: un primer nivel
computacional (describe el sistema y sus problemas y causas), un segundo nivel de algoritmo
(describe la implementacién de la teoria computacional, la transformacion a llevar a cabo) y
el ultimo nivel, el fisico (que describe cdmo puede llevarse a cabo de manera fisica el nivel
anterior) [9].

De manera posterior a los avances e investigaciones de Marr, una gran cantidad de
cientificos han apostado por un acercamiento mas diverso al problema de la visién por
computador. Esto se debe a la dificultad que conlleva, en ciertos casos, recrear un modelo
3D a partir de las imagenes en 2D, mediante el proceso indicado por el propio Marr:
obtencién del “sketch primario” (bordes, segmentos, aristas, vértices...), procesamiento
complejo estructural mediante conocimientos a priori y obtenciéon del modelo final en 3D.
La realidad es que en diversas aplicaciones no es necesario llegar al punto final indicado por
el investigador, sino que la mayoria de las aplicaciones que hacen uso de este tipo de
algoritmos son capaces de extraer informacidn util y suficiente de un analisis mas sencillo.

Finalmente, en las uUltimas décadas del siglo pasado el avance en el campo de la visidn por
computador ha ido dirigido a la mejora matematica de los algoritmos de deteccidén de
bordes, contornos, margenes, etc [10]. Del mismo modo, los softwares de reconocimiento
de objetos se enfrentaron en los noventa al problema del analisis del movimiento y ya en el
presente siglo se ha apreciado un aumento progresivo y muy notable de la cantidad de
investigaciones y proyectos que ha ido mejorando poco a poco dichos algoritmos.

En los ultimos afios, el campo de la inteligencia artificial se ha unido estrechamente al de la
vision en términos de segmentacion y clasificaciéon, parte fundamental del proceso de
analisis de imagenes.

2.3.2. Sistema Industrial de Visién por Computador

Un sistema de visidon por computador, que es lo que en definitiva se pretende crear con este
software, puede definirse como el conjunto de herramientas de software y hardware que
permiten, de manera automatica y minimizando o eliminando la intervencién del ser

14
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humano, cuantificar y gestionar las caracteristicas fisicas de un elemento [11]. En este
sentido, se habla de un sistema de vision artificial industrial al tratarse este elemento de una
pieza, objeto, producto, materia prima, etc., dentro de un contexto puramente industrial. Es
precisamente en este contexto donde estos algoritmos permiten, mediante la toma y
procesamiento de imagenes, determinar caracteristicas del elemento en cuestidon que a
simple vista serian imperceptibles o dificiimente medibles mediante métodos
convencionales.

Se puede establecer una diferenciacién basica entre los diferentes elementos que
conforman el sistema de visién artificial al completo, representados en la figura 2.5, que de
manera simplificada serian cuatro:

) Linea de Produccion

Se trata del entorno en el que se monta el sistema, que puede ser muy variado en cuanto
a caracteristicas: depodsitos de liquidos o graneles, cintas transportadoras, mesas de
trabajo, etc. Es en este entorno donde aparecen los elementos que se pretenden
cuantificar, medir o inspeccionar: piezas, niveles, materiales... Ademas, dicho lugar debe
contar con un sistema adecuado de iluminacién, parte fundamental para asegurar el
correcto funcionamiento del sistema al completo.

. Camara

Existen en el mercado camaras de diversos tipos: matriciales, lineales, 3D, espectrales,
de alta velocidad, infrarrojas... Ademas, se trata de un elemento que trae consigo la
necesidad de contar con accesorios auxiliares como iluminacion, soportes, lentes, cables
de conexion o sistema de alimentacion.

. Software

En este punto se alcanza el objeto de este proyecto, pues el mismo consiste en la creacién
de un software, dejando a un lado el desarrollo del resto del sistema.

° Elementos Actuadores

Se trata del conjunto de elementos mecdanicos con el que el sistema interfiere sobre la
linea de produccién o, mas bien, sobre un elemento de esta. En esta parte se aglutinan
brazos robéticos, mecanismos, actuadores neumaticos, etc., y cualquier elemento que
permita modificar el estado de la linea de produccién de acuerdo con los resultados
obtenidos del procesamiento de las imagenes tomadas por la camara y gestionadas o
cuantificadas por el software de vision.

15
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Figura 2.5 — Sistema de Visiéon por Computador

Si se pone el foco sobre la parte del software de vision artificial, dejando de lado las
actuaciones fisicas sobre los elementos, se reconocen de manera tradicional cuatro fases en
todo sistema de visién [12]:

l. Fase de Captura: adquisicion de las imagenes, ya sea directamente de la camara
o de una base de datos donde se han ido acumulando las mismas.

Il. Fase de Procesamiento Previo: consiste en el tratamiento digital de las imagenes
mediante algoritmos de transformacion, filtro o cualquier otro tipo de edicién.

M. Fase de Segmentacion: consiste en aislar los elementos de interés en el contexto
de la imagen.

V. Fase de Reconocimiento o Clasificacién: es la comprensién y caracterizacién de
los elementos de interés dentro de la imagen.

Como se comenta anteriormente, la parte del sistema de visidn a la que pertenece este
proyecto seria precisamente la de software, lo que hace necesario hablar de cudles son las
herramientas de programacion relacionadas con este campo. Dichas herramientas no son
otra cosa que los algoritmos tipicos de la vision artificial, disponibles en librerias como
OpenCV.

2.3.3. OpenCV

OpenCV es una libreria de cddigo abierto enmarcada dentro del campo de la visién artificial,
pues contiene una gran cantidad de algoritmos de tratamiento de imagenes que permiten
contar con las herramientas necesarias para resolver cualquier problema de este ambito.
Esta libreria fue desarrollada como un proyecto de investigacion de Intel en 1998, pero la
primera version no estuvo disponible al publico hasta el afio 2000 [13].

Escrita en C y C++ y funcional para Linux, Windows y Mac OS X, es una libreria que tiene
como objetivo aportar las herramientas necesarias y la estructura de clases suficiente como
para crear, de manera relativamente sencilla, aplicaciones de vision artificial con un nivel
bastante sofisticado [14]. En OpenCV hay cabida para algoritmos de procesamiento de

16
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imagen de bajo nivel al mismo tiempo que para algoritmos de alto nivel que incluyen
reconocimiento facial, de peatones, tracking, etc.

O
GO
OpenCV

Figura 2.6 — Logo de OpenCV

OpenCV, cuyo logo puede verse en la figura 2.6, contiene mas de 500 funciones que,
englobadas dentro de la visidn, se expanden hacia otros campos como la robética, interfaces
de usuario, calibracién de camaras, seguridad... Ademas, esta libreria permite el uso de
algunas funciones de Machine Learning, si bien en este software no han sido utilizadas.

La popularidad de OpenCV es tal que hoy en dia es ampliamente utilizada por profesionales
de diversos ambitos, ya sea en etapas educativas como aquellas mds puramente
profesionales. A los usos mas convencionales como andlisis biomédicos o conduccién
auténoma se unen ahora importantes aplicaciones industriales, como en programas de
inspeccidn, ya sea mediante interfaz hombre-maquina como en analisis de imagenes en
robots de fabricacidn.

cv MLL
(Procesamiento (Clasificadores HighGUI
de Imageny Estadisticos y (GUI, I/O de
Algoritmos de Herramientas de Imagen y Video)
Visidn) Segmentacion)

CXCORE
(estructuras y
algoritmos
bésicos, soporte
XML, funciones
de dibujo)

Figura 2.7 — Estructura Basica de OpenCV

En la figura 2.7 se representa la estructura basica de OpenCV, donde se observa que la
libreria estd formada por 4 componentes, fundamentalmente. CV contiene la mayoria de las
funciones que resultan de interés para este proyecto, asi como también lo resultan las
estructuras basicas contenidas en CXCore [14]. Como ya se comentaba anteriormente, las
funciones recogidas en MLL, dedicadas al andlisis estadistico, no son de interés en este
proyecto, pues se ha optado por el uso de otra libreria como es Accord.
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2.3.4. Estructuras y Algoritmos de Vision

En este capitulo se van a presentar todos aquellos algoritmos que han sido utilizados en el
software, concretamente en la parte referente al procesamiento previo de las imagenes:
desde las ediciones previas hasta el andlisis de contornos y creacién de blobs de los que
extraer las caracteristicas de utilidad.

e Imdgenes

Antes de entrar en el desarrollo de los algoritmos conviene conocer que una imagen es,
en definitiva, una matriz de nidmeros. Como es de conocimiento general, una imagen
estd formada por pixeles, celdas que adquieren un valor que representa la intensidad de
dicho pixel. Si se va al caso mas sencillo, esto es, una imagen en blanco y negro, lo que
se tiene es una cuadricula donde cada pixel adquiere un valor de intensidad entre O
(blanco absoluto) y 255 (negro absoluto).

En el caso de las imdgenes a color (RGB), lo que se tienen son 3 matrices: una para el
nivel de intensidad rojo (R), otra para el verde (G) y otra para el azul (B). En la figura 2.8
se ve de forma grafica la estructura de matrices que se comenta en este apartado.

Figura 2.8 — Representacién Imagenes ByN y a Color

e Binarizaciéon

Una de las transformaciones mas importantes que se utiliza a menudo sobre la imagen
es la binarizacién o Threshold. Esta operacion consiste en establecer un valor frontera
situado entre 0y 255 para establecer una condicidn sobre los pixeles de la imagen. Cada
pixel tomara el valor de 0 0 255 en funcién de si su valor previo era inferior o superior a
ese valor limite. En la figura 2.9 se muestra esta transformacidn con el histograma de la
imagen a binarizar:
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Histogram

Original 350 Thresholded

0
0 50 100 150 200 250 300
Figura 2.9 — Binarizacién de una Imagen

A la hora de realizar esta transformacion cabe preguntarse cual es el valor para
establecer el limite. Si bien puede establecerse en cualquier punto, existen algoritmos
gue calculan dicho valor en funcién de los valores de los pixeles de la imagen. Uno de
ellos es el algoritmo OTSU, que establece que el valor 6ptimo de umbralizacién se elige
de manera que la varianza entre clases de una imagen umbralizada sea mdaxima [15].
Matematicamente:

t* = Max{o2(t)} 1<t<L
donde
05 = w1 (U — pr)? + wy - (Uy — ur)?

UT = W1 * Hq + W3 " Uy

e QOperaciones Morfoldgicas

Las operaciones morfoldgicas sobre imagenes son transformaciones que se realizan para
simplificarlas sin que se vean modificadas las caracteristicas principales de forma de los
objetos que en estas aparecen. Es precisamente gracias a esta capacidad que estas
transformaciones resultan de gran utilidad en el procesamiento previo de las imagenes,
sobre todo a la hora de suprimir ruidos o simplificar formas. Las operaciones
morfoldgicas principales son dos, erosion y dilatacién, aunque también existen otras
como la apertura o el cierre [16].

La dilatacidn es el proceso por el cual los objetos que aparecen en una imagen binarizada
aumentan su tamafio. En la figura 2.10 puede verse un ejemplo de esta transformacion.
Para ello se lleva a cabo una transformacién tal que, dada una imagen A, y un elemento
estructural B, (siendo ambas imagenes binarias con fondo blanco), se define como:

4@ B ={x|(B) N4 @}

Donde, para la interseccion solo se tienen en cuenta los pixeles negros de Ay B.
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Historically, certain computer Historically, certain computer
programs were written using programs were written using
only two digits rather than only two digits rather than
four to define the applicable four to define the applicable
year. Accordingly, the year. Accordingly, the
company's software may company's software may
recognize a date using "00" recognize a date using "00"
as 1900 rather than the vEar as 1900 rather than the
20090, 2000. ?

el ea

Figura 2.10 — Ejemplo de Proceso de Dilatacidn

En el caso de la erosidn lo que se pretende es reducir el tamafio de los objetos de la
imagen, al contrario que lo visto en el caso anterior. Ahora, la erosién de una imagen A
por un elemento estructural B se define como:

AS B = {x|B, € A}

Se considera, pues, que la erosion es la operacion morfoldgica dual de la dilatacion. En la
figura 2.11 se observa un ejemplo del proceso de erosidn.

Figura 2.11 — Ejemplo de Proceso de Erosidn

Las otras operaciones morfoldgicas comentadas anteriormente no son mas que
combinaciones de las dos explicadas. La apertura consiste en llevar a cabo una erosién y
posteriormente una dilatacion. Del mismo modo, el cierre es realizar las dos
transformaciones anteriores en el orden inverso [17].

e (Contornos:

La busqueda de contornos en una imagen binarizada consiste en la obtencién de una
nube de puntos que delimitan una regién determinada de una imagen que es de color
negra, frente al fondo blanco de la misma. Esta nube, o contorno, es una secuencia de
puntos que define el borde del objeto en cuestion [18].

Si bien OpenCV proporciona las funciones necesarias para llevar a cabo este proceso, es
relativamente sencillo entender en qué consiste un algoritmo tipico de deteccion de
contornos, como puede ser el propuesto por Moore [19]. Dicho procedimiento parte de
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la idea de que se pueden obtener los puntos de un contorno mediante el estudio de los
pixeles “vecinos” de cada punto del contorno. Siendo P un punto del contorno, los puntos
vecinos serian los ocho que comparten un lado o una esquina con dicho pixel, como se
observa en la figura 2.12:

NO| N | NE

0

Figura 2.12 — Pixeles Vecinos
El desarrollo del algoritmo puede describirse en varias partes:

o Enun principio es necesario encontrar el primer punto de un contorno. Para
ello se recorren los pixeles de la imagen hasta que se encuentra un pixel
“negro”.

o Cuando se encuentra un punto de un contorno nuevo, éste pasa a formar
parte del contorno (se establece como su primer punto). El siguiente paso es
evaluar los puntos vecinos de P empezando por el punto del que veniamos.
La manera en la que seleccioné el punto de comienzo es sencilla: cuando se
llega del punto S o0 SO (en la figura) y se encuentra P, el primer punto vecino
a evaluar es NO (O no forma parte del contorno, pues si lo fuera este seria el
nuevo P. De esa manera se van encontrando nuevos P’s que forman parte del
contorno, y que se encuentran consecutivos cada uno con el anterior y el
siguiente de la lista de puntos.

o Elcontorno se ha obtenido completamente cuando se alcanza el primer punto
de la lista de nuevo.

Cabe destacar que el criterio de parada es débil, y es que para una determinada forma
de contornos puede ser que no se obtengan todos los puntos deseados, como en el caso
delafigura 2.13. La manera de solucionar esto es mediante el criterio de parada de Jacob,
segun el cual el algoritmo se detiene cuando se alcanza el pixel inicial del contorno
entrando al mismo desde la misma posicidon desde la que se entré la primera vez.

NO
0 E

NE

S

Figura 2.13 — Contorno
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e Algoritmo PCA:

El Analisis de las Componentes Principales, o PCA, es un algoritmo estadistico de gran
utilidad en el campo del Machine Learning, aunque sus posibilidades se extienden mas
alla de él. Se trata de un procedimiento que consiste en llevar a cabo una transformacion
de los datos a nuevas variables no correlacionadas llamadas componentes principales, o
PC [20]. Cada uno de estos PC es una combinacién lineal de las variables originales y
todos ellos forman la base del espacio vectorial, siendo ademdas ordenados de mayor a
menor varianza.

La aplicacién mas comun de este algoritmo es la de reducir la dimensionalidad de un
conjunto multivariable en funcién de la importancia que cada PC tiene, medida mediante
su varianza. Sin embargo, en este apartado se va a desarrollar dicho algoritmo
simplificando la terminologia para adaptarla al caso en concreto en el que se va a hacer
uso de este: la rotacion de contornos.

Como ya se ha explicado anteriormente, un contorno es un conjunto de puntos en un
plano, los cuales poseen 2 coordenadas, X e Y. Asi, en este problema en particular se
parte de un espacio de 2 dimensiones como, por ejemplo, la situacion representada en
la figura 2.14:

Y T Y
00

| g%° o 00
o 12 oP o

o o° o

Q O
o] OO OO X
O
X

Figura 2.14 — Contorno y Punto Medio

Sea el punto en azul el punto medio del contorno, esto es, el resultado de calcular la
media de todas las coordenadas X e Y. Mediante una transformacién de traslacién, se
puede llevar dicho punto al origen de coordenadas, trasladando cada punto del contorno
mediante la sustraccidn de las coordenadas medias calculadas.

Una vez los datos estan centrados, se debe buscar una linea que represente los datos de
la manera mas ajustada posible, esto es, que minimice la distancia total entre cada punto
y dicha recta. Asi, la recta en rojo en la figura 2.15 seria la recta que mejor se ajustaria a
los datos, siendo la recta azul la recta perpendicular a la misma.
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Figura 2.15 — Nuevos Ejes obtenidos mediante el Algoritmo PCA

Matematicamente, la recta roja es la recta que minimiza la suma de los cuadrados de las
distancias de cada punto a la misma. En este punto, no resulta interesante terminar el
fundamento tedrico del algoritmo PCA segln su uso mas comun, la reduccion de
dimensiones, pero serd explicado en capitulos posteriores. Llegado este punto, la utilidad
de este algoritmo en la rotacidén de contornos es la posibilidad de establecer unos nuevos
ejes que queden siempre orientados de la misma manera con relacién a la geometria del
contorno.

2.4. Fundamentos de Machine Learning

En este capitulo se trata el cada vez mas importante campo de la inteligencia artificial,
concretamente del Machine Learning, o aprendizaje de maquina. Junto con la rama de la
visiéon artificial, ambos temas resultan cada vez mas importantes en el mundo de la
ingenieria.

2.4.1. Historia y Antecedentes

El Machine Learning, o aprendizaje automatico, es un campo de la inteligencia artificial que
posee gran importancia en diversos dmbitos de la ciencia y la tecnologia, pues se trata de un
método de andlisis de datos que busca la automatizacién en la construccién de modelos
estadisticos y analiticos [21]. Algunas de las areas donde este tipo de algoritmos han
alcanzado gran relevancia son la neurobiologia, la ingenieria o el mundo de la bolsa.

Los comienzos del aprendizaje automatico se remontan a mediados del siglo pasado. La
primera red neuronal data de 1943 cuando, en una publicacidn cientifica, Warren McCulloch
y Walter Pitts establecen un modelo que pretende explicar el funcionamiento del sistema
nervioso, lo cual resulta tremendamente ambicioso en aquellos afios [22]. Dicho modelo
tomaba ciertas variables de entrada, las cuales eran multiplicadas por unos pesos escogidos
aleatoriamente y sumadas, dando lugar a una salida que era comparada con un patrdon que
determinaba si el resultado del calculo era positivo o negativo (salida binaria).

Posteriormente, matemdaticos como el famoso Alan Turing comenzaron a establecer los
conceptos en los que se asentaria este campo, como el propio Test de Turing. Este proponia
gue la manera de saber si una maquina era capaz de aprender por si misma era que esta
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fuese capaz de comunicarse con un humano sin que este supiera que no habia otro humano
como emisor del mensaje [23]. Poco después, en 1952, Arthur Samuel (IBM), al que puede
verse en la figura 2.16, disefié el primer algoritmo que jugaba al ajedrez con la suficiente
capacidad de aprendizaje como para alcanzar el nivel de los jugadores profesionales.

Figura 2.16 — Arthur Samuel, 1952

Desde dichos comienzos, el campo del Machine Learning no ha hecho mas que crecer, y en
particular resulta de gran interés para este proyecto el desarrollo de los algoritmos de
clasificacion, o clasificadores.

El algoritmo de los K valores vecinos (K-Nearest Neighbors) fue creado en 1967 a partir de
los estudios de Thomas M. Cover y P. E. Hart, estableciendo las bases del reconocimiento
de patrones [24]. En sus inicios, tuvo importantes aplicaciones como en el mapeo y la
optimizacién de rutas y recorridos.

Otro algoritmo de gran importancia, el clasificador de Naive Bayes, aun anterior al de los K-
valores, pues aparece por primera vez de forma tedrica a finales de los 80 con el objetivo
de llevar a cabo una comparacion con otros métodos de clasificacién, de la mano de
Cestnik y Col (1987) [25].

2.4.2. Algoritmos de Machine Learning

El Machine Learning, o aprendizaje automatico, es, como su propio nombre indica, un
conjunto de algoritmos y métodos encaminados a la creacion de un modelo
matematico/estadistico como resultado del aprendizaje o andlisis de un conjunto de datos.
Consta de dos fases o tareas bien diferenciadas: el entrenamiento y las pruebas [23]. En la
figura 2.17 se muestra esta division en las dos fases comentadas:
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Figura 2.17 — Modelo Operativo del Machine Learning

Los algoritmos de Machine Learning pueden clasificarse en funcidn del tipo de datos que se
posea, 0 mas bien, del etiquetado de estos de la siguiente manera:

e Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es un tipo de procedimiento de aprendizaje en el cual los
datos que se manejan estan etiquetados. Esto significa que para cada conjunto de datos
de entrada aprendido hay un resultado que es conocido por este.

El objetivo de un algoritmo de aprendizaje supervisado no es otro que establecer las
normas matematicas que permitan llegar a un resultado a partir de un nuevo conjunto
de datos de entrada no perteneciente al conjunto de entrenamiento previamente
comentado [26]. Por ejemplo, un algoritmo de aprendizaje supervisado podria aprender
a predecir si una casa se vendera en sus primeros 3 meses de disponibilidad a partir de
un conjunto de datos que pertenezcan a las ventas de los ultimos afos: tamafio de la
casa, localizacién, distancia a un colegio, etc. Si, ademds, se sabe si cada casa contenida
en esos datos fue vendida o no en los 3 primeros meses, lo que tenemos es un conjunto
de datos etiquetados con el que entrenar un algoritmo de aprendizaje supervisado. En
general podria decirse que el aprendizaje supervisado tiene una importante aplicacion
cuando se tienen ciertos voliumenes de datos historicos y se pretenden hacer
predicciones sobre el futuro.

Este proceso de aprendizaje supervisado consiste en llevar a cabo un entrenamiento
controlado de manera externa: esto significa que el modelo va estableciendo un valor de
salida a cada entrada dada en el conjunto de datos de entrenamiento [27]. Si la salida no
coincide con la que se tiene, el modelo varia algunos valores o su propia arquitectura a
fin de dar con una versidn dptima que proporcione los mejores resultados de acuerdo
con los que ya se conocen.
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Existen dos grandes areas dentro de los algoritmos de aprendizaje supervisado: la

regresion y los clasificadores [28]:

o Regresién

La regresion lineal es una técnica ampliamente usada y conocida que permite
llevar a cabo una prediccién a partir de datos cuantitativos estableciendo
relaciones entre estos. Mediante esta técnica se pueden realizar analisis como la
influencia entre el tamafo de un solar con su precio de venta, por ejemplo. La
figura 2.18 ejemplifica una recta de regresion:

Datapoints
Regression

Figura

o Clasificadores

2.18 — Regresion Lineal

Los algoritmos de clasificacion son aquellos destinados a proporcionar una
respuesta cualitativa a partir de un conjunto de datos cuantitativos mediante el
reconocimiento de patrones en los datos. De esta manera se pueden realizar gran
cantidad de analisis como la determinacién de si un tumor es o no maligno a partir
de datos extraidos del mismo, de si un email es 0 no spam o de la potencialidad
de defraudar de un trabajador publico, como en el ejemplo representado en la

figura 2.19:

Credit Rating

(%)

Potential Defaulter
Area: Anyone who falls
here is a potential

defaulter

W

Potential Non- Defaulter
Area: Anyone who falls
here is a less likely to
defaulter

"7 - classifier

Legend:
' Non-Defaulters

) Defaulters

Income

Figura 2.19 — Clasificador
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e Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado es aquel en el que se parte de un cierto conjunto de datos
que no estdn etiquetados, esto es, cuyas salidas no son conocidas [23]. El objetivo de
este tipo de algoritmos es encontrar y definir las relaciones existentes entre los objetos
del conjunto de datos mediante la creacidn de un modelo matematico que exprese
dichas relaciones de la forma mas ajustada posible.

Un ejemplo del empleo de este tipo de algoritmos podria ser el estudio de un conjunto
de datos extraido de una poblacion que permita establecer diversos grupos de interés a
la hora de predecir el resultado electoral en dicha poblacion.

El Clustering es la técnica mas importante dentro del aprendizaje no supervisado vy
consiste en la formacidn de grupos o subconjuntos que no eran previamente conocidos.

e Aprendizaje semi-supervisado

El aprendizaje semi-supervisado es un tipo de técnica que estd entre las dos vistas
anteriormente: si bien las aplicaciones suelen ser similares a las vistas en el caso del
aprendizaje supervisado, es posible que no siempre se pueda tener el conjunto de datos
etiquetado al completo. Por lo tanto, este tipo de algoritmos parte de un conjunto de
datos que se encuentran parcialmente etiquetado vy, sin dejar de lado la tarea principal
de llevar a cabo predicciones sobre los datos, cobra importancia la busqueda y definicion
de relaciones entre subconjuntos pertenecientes al conjunto total.

e Aprendizaje reforzado

Este ultimo tipo de algoritmo de aprendizaje busqueda una mejora progresiva en el
proceso mediante el andlisis de los propios resultados obtenidos a partir de los nuevos
datos analizados [29]. De manera sencilla, se trata de la técnica empleada en la creacién
de algoritmos que, por ejemplo, juegan al ajedrez. El continuo analisis de los resultados
de las partidas jugadas por el programa lleva a una mejora progresiva del proceso y la
optimizacién de los pasos a realizar por el mismo.

2.4.3. Clasificadores

En este capitulo se describe el fundamento tedrico de los clasificadores utilizados en el
software, entre los que se encuentran los mas importantes en la actualidad.

e Support Vector Machine (SVM)

Si bien la maquina de soporte vectorial tiene diversas aplicaciones en la actualidad, este
algoritmo tiene una gran importancia como clasificador desde que fuera creado por
Vladimir Vapnik en 1995.
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El fundamento de este clasificador, en su versidén primigenia como clasificador binario,

consiste en el cdlculo de una frontera que separe dos subconjuntos en el espacio de
dimension dada por el numero de variables [30].
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Figura 2.20 — Ejemplo de clasificacion mediante SVM

En la figura 2.20 se observa un conjunto de puntos en los que se identifica a simple vista
la existencia de dos subgrupos, denominados como clase Ay clase B. El objetivo del SVM
no es otro que calcular el hiperplano que separe de una forma dptima ambas clases, es
decir, que tenga la distancia maxima con los puntos mds cercanos al mismo. El algoritmo
clasifica una nueva muestra en funcién de en qué lado del hiperplano esté representada,
decidiendo la clase a la que pertenece. En este proceso se conoce como vector de
soporte al vector formado por los puntos mds cercanos al hiperplano frontera.

El algoritmo SVM esta recogido dentro de los clasificadores lineales y a su vez dentro de
los algoritmos de aprendizaje supervisado.

e K-Nearest Neighbors (KNN)

El algoritmo de los K vecinos mas cercanos es un algoritmo no paramétrico que se usa en
problemas de clasificacidn [31]. Este método busca tomar una decisidén acerca de una

muestra en funcidn de las clases a las que pertenezcan las muestras mas cercanas en un
espacio de dimensidn igual al nUmero de entradas.
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Figura 2.21 — Ejemplo de clasificacion mediante KNN
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En el ejemplo de la figura 2.21 la muestra roja es la que debe ser clasificada. Si se aplica
el algoritmo fijando el valor de K en 3, cuando se comprueben los 3 puntos mas cercanos
el resultado sera que la muestra pertenece a la clase B. Por el contrario, si se toman 6
puntos, es decir, se fija la K a 6, el algoritmo decidira que la nueva muestra pertenece a
la clase A.

e Naive Bayes

El algoritmo de Naive Bayes es un método de aprendizaje supervisado que ha sido de
gran importancia en aplicaciones como la clasificacién de documentos o busqueda de
correos spam [32]. La caracteristica principal de este método es la posibilidad de obtener
cierta informacion cuantitativa referente a la importancia que cada variable toma en el
problema de clasificacién. Esta informacion viene dada en forma probabilistica.

El algoritmo de Naive Bayes funciona de la siguiente manera: dada una muestra
representada por k valores, se trata de encontrar la hipdtesis mas probable que la
describa. Si los k valores se expresan como <ai, az ... ak>, dicha hipdtesis seria la que
cumpliera que:

Vpap = Max P(vilay, ...ay)
]

Esto es la probabilidad de que si se conocen todos los valores que describen a la muestra,
esta pertenezca a la clase v;, que no es otra cosa sino el valor de la funcion de
clasificacion f(x) en el conjunto finito V. Asi, aplicando el teorema de Bayes:

B P(vj|a1, ak)p(vj)
Vmap = I\E}gt)/( P(ay,..ax)

= r\;jlg@( P(ay, . ar|v;)p(v))

Ademas, se puede estimar P(v;) realizando la division del nimero de veces que la
muestra v; aparece en el conjunto entre el nimero total de muestras de dicho conjunto
de entrenamiento. Para llegar a la estimacion del término P(al,...ak|vj) se hace
necesario recorrer todo el conjunto de entrenamiento, por lo que se suele simplificar

gracias a la hipdtesis de independencia condicional, buscando poder factorizar la
probabilidad:

P(ay, .. ax|v;) = IT:P(ailv))

e Arbol de Decisidn

El algoritmo del arbol de decision en los problemas de clasificacion fue desarrollado por
Breiman et al. (1984) y suponen un tipo de algoritmo de aprendizaje supervisado que
tiene bastante uso en la actualidad [33]. Una de las caracteristicas mds interesantes en
este método es que las variables de entrada pueden ser categdricas o continuas.
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Figura 2.22 — Ejemplo de Clasificacién mediante Arbol de Decisién

En este algoritmo la muestra es dividida en conjuntos homogéneos en funcién de la variable
de entrada que resulte mas significativa. El arbol se construye siguiendo un enfoque top-
down greddy approach, esto es, de division binaria recursiva mediante el andlisis de la
variable que resulta mas adecuada para la ramificacién segun el proceso de divisién actual.
En la figura 2.22 se muestra un ejemplo de este tipo de clasificacién.

2.4.4. Reducciéon de Dimensionalidad

Existen diversos métodos para reducir la dimensionalidad de un sistema con el objetivo de
reducir el coste computacional, pero los mas importantes son los dos que se han
implementado en este software, explicados en este capitulo de manera tedrica.

e Analisis de Componentes Principales (PCA)

El algoritmo PCA, o Principal Component Analysis, es un método de gran utilidad en el campo
del Machine Learning, concretamente en tareas de clasificacion, de cara a la simplificacién
del coste computacional gracias a la reduccién de la dimensionalidad del problema en
cuestion [34].

Lo que este método lleva a cabo es una proyeccién de un espacio original establecido a partir
de las variables de entrada a otro espacio de menor dimensionalidad mediante la busqueda
de combinaciones lineales entre dichas variables. Expresado de forma matematica, el
algoritmo PCA se basa en la descomposicion de la matriz de covarianza de las variables de
entrada a lo largo de las direcciones que dan una explicacion mas eficiente de las principales
causas de la variabilidad de la informacién contenida en dichas variables. De forma sencilla
podria decirse que el algoritmo busca la eliminacién de aquellas variables que no influyen de
manera relevante en la informacién que se busca procesar.

Se considera una entrada formada por n muestras de la que se tienen un total de m
caracteristicas, representada por una matriz X € R™™, tal que:

X11 e X1m
X =
Xn1 - Xnm
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Antes de continuar con el proceso es conveniente llevar a cabo un proceso de normalizacion
para cada caracteristica, esto es, de manera que en cada columna la media sea nula y la
varianza la unidad. Esto hace que todas las variables tengan el mismo peso, eliminando el
fallo de que algunas de estas con mayor varianza influyan en el proceso.

La matriz de covarianzas, R, puede calcularse como:

1
R = XTx
n—1

Y mediante la descomposicion de valores simples se tiene:
R =VAVT

donde A € R™ ™ es una matriz diagonal con los valores propios realesdeR (1, = A, = --- >
A = 0) y cuyo valor es 4; = . Por lo tanto, los vectores propios de R estan en V, y llegar
a un sistema con reduccidon de dimensionalidad es tan sencillo como eliminar aquellos
valores propios mas pequefios, hasta el valor umbral que se desee. La proyeccién de los
datos en el nuevo espacio de dimensionalidad menor seria:

T =XP

siendo P los valores propios a conservar. P es la matriz que marca las direcciones del nuevo
espacio. Sus columnas son los vectores de dicho espacio, también llamados loadings, y los
nuevos componentes del espacio T son los scores.

Se puede llegar al espacio de partida mediante la operacion:
X =TPT
Ademas, se conoce como matriz de residuos E a la diferencia entre X y X.

Finalmente, la expresién que representa el conjunto de variables de partida en funcion del
nuevo espacio de componentes principales con los residuos queda como:

X=TP" +E

El primer componente principal define la direccion de la mayor variabilidad de las
caracteristicas, lo que se traduce en una mayor suma de varianza en la matriz A. Del mismo
modo, los componentes principales quedan ordenados de mayor a menor, segun la
influencia que tienen en la variabilidad del conjunto [35]. Las componentes principales con
el mayor peso en el sistema serdan menos en cantidad cuanto mayor correlacionadas estén
las variables de entrada.

e Linear Discriminant Analysis (LDA)

El algoritmo LDA es el método de reduccién de dimensionalidad mas utilizado en tareas de
clasificacién. Su objetivo es el de maximizar la distancia entre las proyecciones de los datos
pertenecientes a clases diferentes, a la vez que se busca minimizar la distancia entre las
proyecciones de la misma clase [36]. Dicho de forma sencilla, lo que se pretende es buscar
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el sistema de referencia que haga a las diversas clases existentes en el conjunto de datos de
entrada lo mas “diferentes” posible.

Una de las caracteristicas de este método es la necesidad de que los datos estén etiquetados,
esto es, que se trate de un problema de aprendizaje supervisado. En el caso del aprendizaje
semi-supervisado se hace necesario, por lo tanto, un preetiquetado de los datos mediante
la representacion de los datos, aunque esto puede llevar a errores derivados de pasar por
alto las relaciones entre clases aun desconocidas o por la existencia de ruido aun no
identificado.

Matematicamente, el algoritmo LDA consiste en que, dado un conjunto de entrenamiento
expresado como:

X11 e le
X = aen oy oy = (xl’ xz, ...xn)
Xn1 - Xnm

dicho conjunto X puede ser dividido en cierto nimero C de clases independientes: y; (y; €
{1,2,...C}). Ademas, mediante un esquema 1-of-K, se tiene una representacion de las
pertenencias a cada clase, tal que ¥;; = 1 cuando y; = j, siendo el resto de ¥;; = 0. El
algoritmo LDA lleva a cabo una proyeccion lineal de x; sobre un espacio de menor dimensién
W tal que ¥; = WTx;.

Con esta nomenclatura, el método LDA define tres matrices de dispersién conocidas como
matriz de dispersiéon dentro-de-clases (1), entre-clases (2) y total (3), expresadas
matematicamente como:

1 T
Sw = 3 Xz Ly=i(x —my) (x — my) (1)
donde
1
m; = n_l x]
Vj=t
Sy = iC=1%(mi —m)(m; —m)" (2)
1
S = ;Zic=1(xi —m)(x; — m)” (3)

donde n; es el numero de muestras de la clase i.
Ademas, se cumple que:
S: =8, +3$,

Si se lleva a cabo la resta de las medias para centrar los datos, las matrices S, y $; pueden
expresarse como:

1
Sb = —mimiT = —XYYTXT
n n
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1
St = xixiT = EXXT

S|
(Nl

i=1

De esta manera se llega a la transformacidon déptima, resultado de solucionar el siguiente
problema:

W = max————2
N trwTs,w)

donde W es la proyeccion final.

2.4.5. Tests de Verificacidon

En este capitulo se presentan los dos métodos implementados en el software Spector
relacionados con la validacién y prueba de los diferentes clasificadores usados. Estos
algoritmos, la validacién cruzada y la curva ROC, son métodos que dan una idea del
rendimiento del algoritmo de clasificacidn.

e Validacién Cruzada

La validacion cruzada, o cross-validation en inglés, es una forma de dar una medida
cuantitativa de la eficacia de un clasificador, y existen dos formas principales de llevarla a
cabo.

Por un lado, el método hold-out es el mas sencillo. El funcionamiento de este consiste en
dividir el conjunto de datos de entrenamiento en dos subconjuntos, de manera que se use
solo uno de ellos para entrenar el algoritmo de clasificacién seleccionado [37]. El resto de los
datos que, por ser parte del conjunto de entrenamiento, tienen un resultado conocido, son
utilizados para poner a prueba el mismo clasificador.

Es precisamente a partir de este método que se llega al mas comun, el k-folds, mucho mas
eficaz en cuanto se reduce la cantidad de datos de entrada disponible y, en general, mucho
mas fiable por ir un paso mas alla del comentado anteriormente. Este método consiste en
llevar a cabo una divisidn del conjunto de datos en k subconjuntos, de manera que se lleva a
cabo la aplicacién del método hold-out con cada uno de ellos, un total de k veces. Este
proceso queda representado en la figura 2.23. El error medio obtenido de las k validaciones
da una idea de la efectividad del clasificador.
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‘ All Data ‘

‘ Training data ‘ ‘ Test data ‘

\ Fold 1 H Fold 2 || Fold 3 | Fold 4 \ Fold 5 \\

spitl | Foldl  Fold2 || Fold3 || Folda | Folds |

spiit2  Fold1 | Fold2 || Fold3 || Folda | Folds | > Finding Parameters
spiit3  Fold1 || Foid2 || Fold3 | Foda = Folds |

split4 | Fold1 | Foldz || Fold3 || Fold4 | Folds |

spiit5 | Fold1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 | Folds /

Final evaluation ‘U Test data ‘

Figura 2.23 — Funcionamiento de la Validacion Cruzada (k-folds con k=5)
e Curva ROC

La curva ROC, siglas de Receiver Operation Characteristic, es un método de validacién para
medir la actuacién de un clasificador ampliamente utilizado actualmente, si bien el
verdadero indice de interés es el drea bajo la misma, AUC (Area Under the Curve) [38].

Para obtener los pardmetros de interés ofrecidos por este método se parte de los datos de
entrada, a partir de los cuales se crea una tabla de clasificacidon donde se contabilizan los
datos correctos e incorrectos (etiquetas), quedando los mismos expresados mediante lo que
se conoce como matriz de confusion.

Etiquetas Predicciones Total
Negativo Positivo
Negativo T, E Cn
Positivo E, T, Cyp
R, R, N

Figura 2.24 — Matriz de Confusién

En la figura 2.24, Ty y Tn son los aciertos positivos y negativos, respectivamente, mientras
que Fp y Fn son los fallos positivos y negativos. Por otro lado, C, y Cp es el nimero de datos
negativos y positivos reales mientras que Rn y Rp son el numero de predicciones negativas y
positivas. N es el nUmero total de datos de entrada.

Dicho esto, se definen los siguientes parametros, matematicamente:

(T +To) _
G+c)

T,
Sensibilidad(1 — ) = — = P( )

P(C)

Precision (1 — Error) =

34



: : Trabajo Fin de Master
industriales

T,
Especificidad(1 — a) = — = P(T,)

Cn
. . Ty
Valor Predictivo Positivo = R
p
. . T
Valor Predictivo Negativo = R
n

Ademas, se define el coste de fallo de clasificacion como:
Coste = F, - CFp + F, - Cp,

El coste sera el pardmetro a minimizar a la hora de mejorar el algoritmo de clasificacidn. En

esta ultima expresion, CFp y Cr, son los costes de falso positivo y de falso negativo,
respectivamente.

Curva ROC
1 -.\
Clasificacion Perfecta
i
= Mejor
2 0.5 -
‘A
5 Peor
w
0 1
0 0.5 1
Especificidad

Figura 2.25 — Elementos y Ejemplo de Curva ROC

En la figura 2.25 se muestra un ejemplo de una curva ROC donde se han sefialado algunos
elementos previamente explicados.
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3.El Software

En el presente capitulo se van a explicar cada una de las partes del proyecto, desde las tres
funciones principales hasta aquellas adicionales. Sin embargo, antes de pasar a cada una de
ellas se explicaran el objetivo principal y los secundarios que se pretenden con la utilizacion
de este software.

e |nspeccidn de piezas

Se trata del objetivo principal. Con el software Spector se puede comprobar si una pieza se
ajusta geométricamente al resto de piezas correctas con las que se ha entrenado el
programa. De esta manera se pueden lograr resultados acerca de si una pieza es o no
correcta con una fiabilidad mucho mayor a la que tendria una simple inspeccidn visual, y con
mayor rapidez.

e Simplificacion de sistemas dentro de una misma planta

Una de las cualidades de utilizar el Machine Learning es que no resulta necesario modificar
el software cuando la pieza cambia, sino que el mismo software puede ser empleado para
inspeccionar diversas piezas dentro de una misma linea o planta. Estoy reduce costes de
aprendizaje por parte de los operarios que manejen el sistema, el Unico implementado para
la tarea en cuestion dentro del mismo dmbito de trabajo.

e Trazabilidad

Llevar a cabo la inspeccién mediante este software permite llevar un registro de cada accion
realizada sobre cada pieza gracias a las posibilidades que se han implementado: guardado
de un log con cada accidn, la hora, la parte del proceso en cuestion...

e Mejora continua

Una de las capacidades del Machine Learning es la capacidad de aprendizaje en si. Una vez
las piezas han sido inspeccionadas, los datos extraidos para ello pueden ser utilizados dentro
del propio proceso de aprendizaje, dando lugar a un algoritmo mas potente y ajustado. En
cualquier momento del proceso puede ampliarse el conjunto de entrenamiento con nuevas
imagenes de piezas que presenten fallos nuevos no existentes en el conjunto inicial con el
gue se contaba cuando se cred el modelo.

Dicho esto, solo queda comentar que la creacidon del software ha sido mediante la
herramienta Visual Studio, y en lenguaje C# .NET. A continuacién, se presentan en dos
subcapitulos el funcionamiento del software: el primero a nivel usuario y el segundo desde
el punto de vista de la programacion de este.
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3.1. Experiencia de Usuario

En este apartado de la memoria se desarrolla el funcionamiento del programa al completo,
lo que incluye la apertura de este y el trabajo desde las diferentes fases hasta llegar al
funcionamiento normal.

Cabe destacar que este capitulo expande el conocimiento del software aportado por el
manual de usuario, mucho mas sencillo y directo, que se muestra en uno de los anexos del
proyecto.

3.1.1. Inicio del Programa

Para iniciar el software Spector se debe tener un sistema operativo de Windows de 32 o 64
bits. Ademas, dado que este software no gestiona la adquisicién de imagenes, serd necesario
contar con una elevada cantidad de estas para poder realizar el entrenamiento cuando se
llegue al punto de hacerlo. Del mismo modo es fundamental contar con una cantidad
también alta de imagenes de piezas incorrectas (que posean defectos apreciables por el
sistema).

Para iniciar el programa habra que hacer clic sobre el icono formado por el logo creado para
el software, como se aprecia en la figura 3.1:

©

Spector

Figura 3.1 — Icono de Spector

Desde la pantalla de inicio se pueden identificar 4 zonas, sefialadas en la figura 3.2:

@ Spector - o X |
00! i 2
Lo Location

IMAGE PROCESSING

TRAINING

SPECI&E

Industrial
Inspection
Software

Figura 3.2 — Pantalla de Inicio
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Dichas zonas son:

1- Zonade trabajo:

A medida que se avance en las distintas fases de trabajo con el software, las acciones
principales se realizaran aqui. Se trata de un espacio vacio con un panel al que se acoplan los
3 formularios principales del programa.

2- Menu de herramientas y opciones:

Este menu posee tres submenus, que son los siguientes:

o Herramientas (Tools): mostrado en la figura 3.3, para llegar al formulario de
gestiéon de modelos o para modificar los parametros configurables que
afectan a todo el programa.

Tools | Log Information

Models Management

Configuration

Figura 3.3 — Submenu: Tools

o Log: mostrado en la figura 3.4, para visualizar los procedimientos guardados
en el log, es decir, llevar un registro de cada accidn realizada en el software.
También se puede exportar el archivo de texto correspondiente.

Log | Information

| View 3 | Image Processing
Export Training
Running

Figura 3.4 — Submenu: Log

o Informacion: para dar cierta informacion sobre el desarrollador del software,
compatibilidades, etc.

3- Gestion de imagenes:

Desde esta parte de la pantalla principal se gestiona la carga y recarga de las imagenes, y se
muestra en la figura 3.5.

Por un lado, si se pulsa Load, el usuario puede elegir la imagen que desea subir mediante un
formulario de tipo de seleccidn. Esta imagen es copiada para mantener la imagen original
siempre disponible. Por medio del botdn Reload se puede volver a mostrar dicha imagen
original, cancelando todas las modificaciones realizadas sobre ella. Por ultimo, se permite
eliminar la imagen mediante el botén Delete, si bien para cargar una imagen nueva no es
necesario que la anterior haya sido previamente eliminada.

Figura 3.5 — Gestién de las Imdgenes
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Cuando una imagen es cargada se muestra a la derecha la ubicacién de esta, cambiando el
letrero “Location” por la misma.

4- Menu de fases:

Para la seleccién de la fase de trabajo, lo que permite visualizar en la zona de trabajo los
formularios correspondientes. Se muestra en la figura 3.6.

©

IMAGE PROCESSING

TRAINING

RUNNING

Figura 3.6 — Gestidn de las Fases

La seleccidn de cada fase de trabajo depende de en qué punto se encuentre de la inspeccién.
El flujo de trabajo completo seria el que se muestra en el flujograma de la figura 3.7, sin
embargo, es posible que una vez se haya trabajado en la edicion de las imagenes (IMAGE
PROCCESING), el software se inicie directamente en la fase de entrenamiento (TRAINING).
Del mismo modo, cuando el conjunto de datos es suficiente, lo habitual serd pasar
directamente a la fase de inspeccién (RUNNING).

 Gestion de
Modelos

e Extraccion de
Caraccteristicas

¢ Conjunto de
Datos

* Carga de
Imagenes

o Edicion

¢ Cadenas de
Procesos

o Clasificadores

o Test de Eficacia

* Inspeccion de
Nuevas Piezas

Image

Processing

Figura 3.7 — Proceso Completo de Trabajo

3.1.2. Procesamiento de Imagenes

En este capitulo se detallan las diferentes acciones que pueden realizarse desde el formulario
dedicado al procesamiento y edicién de las imagenes.
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El objetivo que se pretende en esta fase de trabajo es el de llegar a una cadena de procesos
que pueda llevarse a cabo con todas las imagenes que desean procesarse, ya sea con
intenciéon de entrenar al software, como en la fase de funcionamiento normal para
inspeccionar nuevas piezas.

Al igual que en la pantalla inicial, la zona de trabajo puede dividirse en 3 partes claramente
diferenciadas e implementadas para las 3 funciones principales que hay que tener en cuenta.
Dichas zonas se marcan en la figura 3.8:

@ @& & X302 viiM EHRY DLEEE

Smooth Equalize/Normalize
Segmentation Erode/Dilate

@® Otsu
® Average

COLOR IMAGE
RGB to B&W Conversion Other...
split Contrast/Brightness

@ Green

@ Blue Threshold

LAST PROCESS PROCESS CHAIN
Create New Chain n
Load Existing Chain B Perform Chain |
Clean Chain .

Figura 3.8 — Formulario 1: Procesamiento de Imdgenes

En cada drea se recogen los elementos necesarios dedicados a llevar acabo las siguientes
acciones:

1- Visionado de Imagenes:

Si bien las imagenes se cargan gracias a los botones de la parte superior, presentes en todo
momento, en este formulario se permite la visualizacién de dichas imagenes en blanco y
negro y a todo color, lo que permite ir comprobando cada modificacion llevada a cabo sobre
ellas. Ademas, el control para la visualizacion de las imagenes permite realizar zoom sobre
estas.

2- Opciones de Edicién:

Se provee de diversas herramientas para llevar a cabo la modificacidn de las imagenes con
el fin de aislar y obtener una imagen binarizada de la que se pueda extraer de manera limpia
y clara el blob de la pieza que se desea analizar. Las posibilidades de edicién que permite el
software son las que se muestran en las siguientes tablas resumen, donde se especifica el
modo de proceder para llevar a cabo la edicidn, y el efecto deseado sobre la imagen ejemplo
de la figura 3.9:
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Figura 3.9 — Imagen de Pruebas en Color y ByN

En la tabla de la figura 3.10 se muestran las transformaciones sobre la imagen en blanco y

negro:

Proceso

Modo de Edicion

Resultado

Erosion

Seleccion de Valor

Dilatacion

Seleccion de Valor

Ecualizacion

Botdon Automatico

Suavizado

Seleccion de Valor

Binarizacion (OTSU)

Boton Automatico

Binarizacion Manual

Seleccién de Valor

Py

o R

Figura 3.10 — Procesos de Edicion en
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En la tabla de la figura 3.11 se ejemplifican los procesos de ediciéon que pueden realizarse
sobre imagenes a color:

Proceso Modo de Edicion Resultado
Contraste Trackbar
Brillo Trackbar

Ecualizacion de

Botdon Automatico

Histograma
Spliten R Botdon Automatico
Spliten G Botén Automatico
Spliten B Botén Automatico

Threshold de 1 Canal Botdon Automatico -

Conversion ByN Boton Automatico -

Figura 3.11 — Procesos de Edicion en Color

3- Gestion cadenas de procesos:

Cada vez que se lleve a cabo una edicidn sobre la imagen, el cuadro de texto “Last Process”
mostrara dicha accién. Por medio de los dos botones “Add” y “Undo” se puede anadir
acciones a la cadena de proceso, de manera que el usuario puede disefiar una cadena de
acciones y guardarla. La parte designada para esta tarea se muestra en la figura 3.12.
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LAST PROCESS PROCESS CHAIN

[8] Threshold [e] Brightness (1,18)
value: © [1] SplitR (8) Load Existing Chain '

Create New Chain H

Image Type: Gray [2] ColorThreshold (168)
[3] Convert2Bnl (©)
Clean Chain l

Figura 3.12 — Ejemplo de Cadena de Procesos

La cadena de procesos se guarda en formato .xml, y puede ser visualizada desde fuera de
Spector gracias a la aplicacion Bloc de Notas, por ejemplo. En la figura 3.13 se muestra un
ejemplo de un archivo de cadena de procesos guardado, donde los procesos guardados son
una ecualizacién, una dilatacion de valor 1 y una umbralizacidn de valor limite 134.

j Chain_Equ_Dilate_Thr134: Bloc de notas — O X

Archivo Edicién Formato Ver Ayuda
k?xml version="1.8" encoding="utf-8"?>
<ArrayOfProcess xmlns:xsi="http://www.w3.org/2ee1/XMLSchema-instance” xmlns:xsd="http://www.w3.org/2801/XMLSchema">
<Process>
<ID>@</ID>
<processName>Equalization</processname>
<imageType>Gray</imageType>
<value>@</value>
</Process>
<Process>
<ID>1</ID>
<processhame>Dilate</processName>
<imageType>Gray</imageType>
<value>i</value>
</Process>
<Process>
<ID>2</ID>
<processName>Threshold</processName>
<imageType>Gray</imageType>
<value>134</value>
</Process>
</ArrayOfProcess>

Ln1, Col1 100%  Windows (CRLF) UTF-8

Figura 3.13 — Ejemplo de Archivo XML con Cadena de Procesos

El objetivo que se pretende con esta creacion de la cadena de procesos es el de acelerar el
proceso de edicidén de las imagenes. Partiendo de la idea de que todas las imagenes a analizar
van a ser similares, la creacion de una cadena que permita la identificacidon de la pieza a
analizar de una manera éptima es lo que asegura el éxito de las siguientes fases de la
inspeccién.

Mediante el botdn inferior derecho mostrado en la figura 3.14 se puede transformar la
imagen segln la cadena creada/cargada.

Perform Chain

Figura 3.14 — Botdn de Ejecucidén de Cadena de Procesos

El flujo de trabajo en esta fase seria el que se muestra en la figura 3.15:
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Crear Cadena de Guardar Cadena
Procesos de Procesos

¢éPrimera
imdagen del
conjunto?

y

Cargar la Imagen

Cargar Cadena Realizar Cadena
de Procesos Cargada

Figura 3.15 — Flujo de Trabajo de la Fase “Procesamiento de Imdgenes”

3.1.3. Extracciény Creacién de Datos de Entrenamiento

En este capitulo se detallan las diferentes acciones que pueden realizarse desde el formulario
dedicado a la extraccién de caracteristicas y creacién de la matriz de datos de
entrenamiento.

En esta fase de trabajo se busca crear el conjunto de datos necesario para entrenar el
clasificador. Para ello, sera necesario definir el modelo, las variables a extraer e ir analizando
cada imagen para obtener los datos. En la figura 3.16 se muestran las zonas mds importantes:

BLOBS O BmgnELET[gSA\!EaU}N}.CLEM

CORRECT

NAME : _ FEATURES: CONTOUR ROTATED POINTS:
- - B

Figura 3.16 — Formulario 2: extraccién de datos

Las 5 zonas que hay sefialadas en la imagen superior son:

1. Visionado de Imagenes:

Para reducir el area de esta zona se ha afiadido un Radio Button en la parte superior del
control que permite cambiar entre laimagen en ByN y la imagen a color. La imagen mostrada
es la que ya ha sido editada en el paso anterior.
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2. Obtencion de Blobs:

En este paso se deberd pulsar en el botdn superior, justo el que tiene un icono de un ojo,
para analizar la imagen en ByN en busca de contornos. Dichos contornos se afiadiran al
menu, y al seleccionar uno de ellos, los datos referentes a dicho blob se muestran en la tabla
que se sitla justo debajo. El botdn “Correct/Fail” permite sefialar si el contorno es correcto
o falso. Ademas, en el la figura 3.17 se muestra el contorno seleccionado recortado.

BLOBS O

Contour 4 [1619]

type value

area 30674,5

»

height 623,46264648. ..
width 130,75646972. ..

roundness 4,7681208263...

CORRECT

Figura 3.17 — Ejemplo de Pardmetros extraidos de un Blob

Una de las cosas que se deben tener en cuenta antes de realizar esta busqueda es que
primero debe seleccionarse un modelo, pues dicho modelo contiene la informacion sobre
gué parametros se van a obtener de cada blob.

Cuando un contorno es seleccionado, la manera de saber que es el adecuado es mediante la
visualizacidn de este, justo debajo del botén “Correct/Fail”. En la figura 3.18 se muestra un
ejemplo de un blob correcto y uno derivado del ruido en la imagen

Figura 3.18 — Ejemplo de Blob Correcto (lzqg.) e Incorrecto (Der.)

3. Conjunto de Datos:

En la tabla de la zona de la derecha se muestran los datos que van a ser usados para entrenar
los clasificadores, mostrada en la figura 3.19. Los botones, de izquierda a derecha, permiten
realizar las siguientes acciones:

a. Afadir Dato: Los datos del cuadro de la zona 2 son afadidos al conjunto.
b. Eliminar Dato: Se elimina el Ultimo dato introducido (fila).
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c. Guardar Conjunto: muestra un formulario de guardado, lo que permite
guardar con el nombre que se desee el conjunto de datos. Paralelamente se
guarda un archivo con los resultados (Correcto/Incorrecto).
d. Cargar Conjunto: muestra un formulario de carga, lo que permite recuperar
el conjunto de datos previamente guardado.
e. Limpiar Conjunto: deja en blanco la tabla, eliminando el conjunto actual.

O ﬂ ADD a DELETEF SAVE p LOAD g CLEAN

Contour © [1655] v

. . . T
type valve Correct perimeter area height width
= 4 e |8
> 1655 » _1519 30674,5 623,462 130,756 , 7681
1643 33795,5 | 644,843... 134,834...
area 31736,5 !
1 1652 31629 627,309... |129,024... |4,8619
height 625,07727050. .. t
1637 30066,5 |614,397... 131,e13...|4,6895
width 133,58010864. .. T
1632 31925 626,984... |130,969... |4,7872
roundness 4,6794187911...

1496 30318 613,768... |125,157... |4,9@39

1722 31724 642,987... |129,945... |4,9481

1675 35314,5  668,056... 130,998... 5,0997

CORRECT

1634 29998 614,918... (127,008... |4,8415
1645 31e87,

n

621,729... 131,983... |4,7186

n

1565 32326, 618,133... (130,992... |4,7188

1610 3e63e 621,363... |129,666... |4,7928

1623 33009,5 | 645,140... |130,344...(4,9495
1639 32464,

n

627,804... 136,018... |4,6155

1645 30243,

n

619,927... |132,183... |4,6899

1586 31178 615,510... |130,883... |4,7027

BR[R[R[B[R[R[R[r[r[r[r][r][m]r]=

1674 36549 671,156... |133,625... |5,0226 y,

Figura 3.19 — Ejemplo de Extraccidén de Caracteristicas y Conjunto de Datos

Al exportar o importar un conjunto de datos, este queda guardado en un archivo .xml que
puede ser visualizado desde el blog de notas o cualquier otro programa que permita leer

archivos de texto. En la figura 3.20 se muestra un ejemplo de un archivo que contiene un
conjunto de datos:

j 000_TrainingData: Bloc de notas

Archivo Edicion Formato Ver Ayuda
k?xml version="1.8" encoding="utf-g"?>
<ArrayOofArrayofDouble xmlns:xsi="http://www.w3.org/2001/XMLSchema-instance” xmlns:ixsd="http://www.w3.org/2001/XMLSchema"”>
<ArrayOfDouble>
<double>1</double>
<double>1619</double>
<double>30674.5</double>
<double>623.462646484375</double>
<double>13@.7564697265625</double>
<double>4.7681208263587873</double>
</ArrayOfDouble>
<ArrayOfDouble>
<double>1</double>
<double>1643</double>
<double>33795.5</double>
<double>644.84326171875</double>
<double>134,83448791503906</double>
<double>4.7824801479958292< /double>
</ArrayOfDouble>
<ArrayOfDouble>
<double>1</double>
<double>1652</double>
<double>31629</double>
<double>627.30908283125</double>
<double>129,02442932128906</double>
<double>4.861948373083625</double>
</ArrayOfDouble>
<ArrayOfDouble>
<double>1</double> "

Ln 1, Col 1 100%  Windows (CRLF) UTF-8

Figura 3.20 — Archivo XML con el Conjunto de Datos
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Ademas, junto a este archivo se crea otro del mismo formato donde se recogen las etiquetas
de cada muestra, como el que se muestra en la figura 3.21. Dicho archivo tiene el mismo
nombre que aquel con el conjunto de datos, pero se le afiade “_RESULTS” al final.

j 000_TrainingData_RESULTS: Bloc de notas — O X

Archivo Edicion Formato Ver Ayuda
k?xml version="1.8" encoding="utf-g8"?> ~
<ArrayOfBoolean xmlns:xsi="http://www.w3.org/2801/XMLSchema-instance” xmlns:xsd="http://www.w3.org/2001/XMLSchema">

<boolean>true</boolean>

<boolean>true</boolean>

<boolean>true</boolean>

<boolean>true</boolean>

<boolean>true</boolean>

<boolean>true</boolean>

<boolean>true</boolean>

<boolean>true</boolean>

<boolean>true</boolean>

<boolean>true</boolean>

<boolean>true</boolean>

<boolean>true</boolean>

<boolean>true</boolean>

<boolean>true</boolean>

<boolean>true</boolean>

<boolean>true</boolean>

<boolean>true</boolean>

<boolean>true</boolean>

PUNNRDEE [ TR B

Ln1,Col 1 100%  Windows (CRLF) UTF-8

Figura 3.21 — Archivo XML con las Etiquetas del Conjunto de Datos

Ambos archivos quedarian guardados en la misma carpeta, si bien para trabajar con un
conjunto de datos creado con Spector no es necesario mantener el archivo de resultados,
pues las etiquetas también se guardan en el primer archivo. En la figura 3.22 se muestran
dichos archivos, de extension .xml.

000_TrainingData 000_TrainingData_RESULTS

Figura 3.22 — Archivos XML con los Datos de Entrenamiento

4. Gestion de Modelos:

En esta zona se selecciona el modelo con el que se estd trabajando. Si bien existe un
formulario para crear nuevos modelos, este serd explicado mas adelante. En esta zona se
pulsa el botén Model (mostrado en la figura 3.23) para seleccionar uno.

Figura 3.23 — Botdn para Seleccionar un Modelo
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Lo siguiente que aparece es un pequefio formulario para la seleccidon de entre todos los
modelos creados y guardados por el usuario, tal y como el que se muestra en la figura 3.24.

<@ Model Selection - O x

@] Tornillo

[1] Bote

select model

Figura 3.24 — Formulario parala Seleccién de Modelo

En definitiva, un modelo es una representacion de la pieza que se esta inspeccionando.
Podria decirse que un modelo es un nombre y una descripcién, acompafiados de aquellas
caracteristicas que se calculan de cada blob, tal y como se aprecia en la figura 3.25. Cuando
este ha sido seleccionado, se muestra en pantalla en todo momento, justo a la derecha del

botdon Model.

Tornillo

Tornillo madera, L = 58
mm, lote = 452, 2019 12

Figura 3.25 — Muestra del Modelo Seleccionado

Las caracteristicas para extraer deberdn seleccionarse antes de empezar a crear el conjunto
de datos. Para ello se pulsa el botén con el simbolo “+”, junto a la palabra Features, lo que
lleva al usuario a otro formulario, mostrado a continuacion:

@ Features Management

Figura 3.26 — Gestion de Caracteristicas

En este formulario se permite al usuario seleccionar las caracteristicas (simples o
compuestas) a extraer de cada contorno. Una caracteristica simple puede ser una longitud,

48



G0 00"
e s Trabajo Fin de Master

industriales

etsif UPCT

area, perimetro, etc., mientras que una caracteristica compleja es la combinacion de entre
2 y 6 caracteristicas sencillas. Un ejemplo podria ser el area de la ROI (resultado del producto
de la altura y la anchura de la ROI), o un coeficiente de rectangularidad (resultado del
cociente del area del contorno y el drea del minimo rectangulo que lo encierra).

Las caracteristicas simples que se contemplan en el software sector son las de la figura 3.27:

area

height
width
perimeter
ROIheight
ROIwidth
roundness

Figura 3.27 — Caracteristicas Simples

Por otro lado, las caracteristicas compuestas quedarian como en la figura 3.28:

area W

X

Figura 3.28 — Ejemplo de Caracteristicas Compuestas

Finalmente, la lista quedaria como se muestra en la siguiente figura. Cuando se afiade la
caracteristica hay que especificar sobre qué imagen se obtiene el blob (ByN o color). Esta
lista de caracteristicas quedara ligada al modelo y servird para la creacion del conjunto de
datos de entrenamiento. Esta disponible en la regién mostrada en la figura 3.29.

area
area / perimeter

Figura 3.29 — Lista Final de Caracteristicas

5. Perfil del Contorno:

Como funcionalidad extra, se puede aiadir el perfil de la pieza al conjunto de datos. Para
ello habrd que calcularlo (botdn Calculate) y activar la opcion ADD antes de afiadir los datos
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de la pieza actual al conjunto. En el cuadro de la derecha se muestra el contorno
debidamente orientado y los puntos extraidos de su perfil, como se ve en la figura 3.30.

CONTOUR ROTATED POINTS:

Calculate ¥ ADD

Figura 3.30 — Perfil de la Pieza

Para llevar a cabo este calculo se computa el algoritmo PCA sobre la nube de puntos del
contorno para hallar sus ejes y girarlo de modo que la pieza quede acostada. Lo que se realiza
es un giro de los puntos en torno a su centro de gravedad de manera que el eje que minimiza
la suma de sus distancias a todos los puntos quede horizontal.

Mediante un pardmetro configurable por el usuario se define el nimero de puntos a medir
de los perfiles superior e inferior del contorno. En la figura 3.31 se muestra la distancia a
medir de cada punto, valor que pasa a formar parte sin otra transformacion al conjunto de
datos de entrenamiento.

hl h2 h3 h4 hS

I.J‘I—-r'--n-l"!—-'r'--‘*
e

h 1h'2 h’s h'a h's ...

Figura 3.31 — Medidas del Perfil de la Pieza

Por ultimo, se muestra en la figura 3.32 el flujo de trabajo que define cémo proceder en esta
fase de la inspeccidn:

Definir Caracteristicas
a Extraer

¢Primera pieza del Buscar y Seleccionar Seleccionar si
modelo? Contorno Correcto/Incorrecto

Seleccionar Modelo

Cargar Conjunto de
Datos

Guardar Conjunto Afadir al Calcular Perfil de
de Datos Conjunto de Datos la Pieza

Figura 3.32 — Proceso del Conjunto de Datos
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3.1.4. Pruebas e Inspeccion

En este capitulo se detallan las diferentes acciones que pueden realizarse desde el formulario
dedicado a la seleccidn, prueba y uso de los diferentes clasificadores.

En esta fase de trabajo se busca trabajar en la inspeccién de las piezas nuevas, seleccionando
el clasificador que mejor funcione con el conjunto de datos del que se dispone.

Classification Algorithm:

O None
@ Support Vector Machine
® Kernel Discriminant Analysis

@ Naive Bayes
@ K-Nearest Neighbors
@ Decision Tree

Dim. Reduction Algorithm:
RESULTS
O None

@ Principal Component Analysis

@ Linear Discriminant Analysis

Test Algorithm:

O ROC Curve
@ Cross Validation

T E ST
INSPECT

Figura 3.33 — Formulario 3: Pruebas e Inspeccidn

Las 4 zonas que hay seifialadas en la imagen de la figura 3.33 son:

1. Visionado de Imagenes:

Similar a la del formulario anterior.

2. Comprobaciones Previas:

En esta parte se comprueba que todos los elementos necesarios para llevar a cabo el andlisis
han sido seleccionados correctamente por el usuario. Dichos elementos son:

Imagen: se carga desde la parte superior de la pantalla.

Cadena de Procesos: se carga en la primera fase del proceso.

Modelo: se selecciona de entre los modelos existentes en la fase de Training.
Conjunto de Datos: se completa o carga en el cuadro de datos de la fase de

o 0 T w

Training.
e. Algoritmo: se selecciona el clasificador en la zona 3 del formulario actual.

Una vez se ha cargado todo, el estado del formulario sera que se muestra en la imagen de la
figura 3.34:

Figura 3.34 — Comprobaciones Previas a la Inspeccidn
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3. Seleccidn de tipo de Test y Clasificador:

Esta es la zona mas importante del formulario actual, pues permite al usuario elegir el
clasificador que va a ser objeto de:

a. Las pruebas previas: para lo cual sera necesario seleccionar el tipo de prueba
a realizar (Curva ROC o Validacién Cruzada), y posteriormente clicar en el
botdn Test.

b. Lainspeccién: para lo cual habra que clicar en el botén Inspect.

Ademas, se puede llevar a cabo un proceso de reduccién de dimensiones. Para ello el usuario
puede seleccionar el tipo de algoritmo que desee emplear, o bien seleccionar None para no
llevar a cabo dicha reduccién.

En el capitulo 2 de esta memoria se explica el funcionamiento tanto de los clasificadores
como de las pruebas y la reduccion de dimensionalidad.

El clasificador se seleccionara de entre las opciones que se muestran en la figura 3.35:

Classification Algorithm:

QO None
® Support Vector Machine

® Kernel Discriminant Analysis
® Naive Bayes

® K-Nearest Neighbors

@ Decision Tree

Figura 3.35 — Tipos de Clasificadores Disponibles

Para los algoritmos de reduccién de dimensionalidad y los tipos de pruebas las opciones son
las que se muestran en la figura 3.36:

Dim. Reduction Algorithm:

O Mone
® Principal Component Analysis

® Linear Discriminant Analysis

Test Algorithm:

O ROC Curve

® Cross Validation

Figura 3.36 — Algoritmos de Reduccidon de Dimensionalidad Y Pruebas Disponibles
4. Resultados:

En el cuadro de texto de la derecha el usuario podra visualizar los resultados tanto de las
pruebas como de la propia inspeccién. A continuacién, se muestran dos ejemplos de
resultados durante la puesta a prueba (figura 3.37) y la inspeccién (figura 3.38):
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**% CROSS VALIDATION ANALISYS PERFORMED *#**
Classifier: NaiveBayes
Dim. Reduction Algorithm: None

Training Errors: ©,855040 (©,000)
Validation Errors: ©,854545 (@,806)

General Confusion Matrix:
Accuracy: 0,945@
Error: @,8558

Figura 3.37 — Resultado de Prueba de Validacién Cruzada sobre Clasificador Naive
Bayes

#%% TNSPECTION RESULTS *#**
Classifier: MNaiveBayes
Dim. Reduction Algorithm:
PrincipalComponentAnalysis

Tornillo found:
Position: X = 2485
Y = 1134

Figura 3.38 — Resultado de Inspeccidn con Clasificador Naive Bayes y Reduccién de
Dimensionalidad mediante PCA

Por ultimo, se muestra el flujo de trabajo para la ultima fase de inspeccién en la figura 3.39:

Cargar Nueva Comprobaciones Seleccion de Seleccidn de tipo Inspeccion de

Imagen Previas Clasificador de Test y pruebas Imagen

Figura 3.39 — Proceso de Test e Inspeccién

3.1.5. Otras Funcionalidades

En este capitulo se habla de las caracteristicas extra del programa que complementan o
amplian las capacidades del software mas alla de la propia inspeccién.

e Creacion de Modelos

Como vya se ha explicado, los modelos deben ser creados por el usuario para representar la
realidad dentro del programa. Un modelo se crea mediante la asignacion de un nombre y un
pequefio texto informativo sobre la pieza que se va a inspeccionar. Ademas, cada modelo
tiene asignado el conjunto de caracteristicas, aunque este pase se realiza directamente
desde la fase de entrenamiento. El formulario de gestidn de modelos se muestra en la figura
3.40.
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<@ Model Management - O X

[1] Bote

Tornillo madera, L =
y lote = 452,

Figura 3.40 — Formulario de Creacién de Modelos

Estos modelos se guardan en un archivo llamado Models de formato .XML, el cual se modifica
al afiadir modelos, editarlos o afiadir el conjunto de caracteristicas deseado. En la figura 3.41
se muestra un ejemplo de este archivo:

E Models: Bloc de notas - O X

Archivo Edicion Formato Ver Ayuda
k?xml version="1.8" encoding="utf-8"?> ~
<ArrayOfModel xmlns:xsi="http://www.w3.org/20@1/XMLSchema-instance” xmlns:xsd="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema™>
<Model>
<id»e</id>
<name>Tornillo</name>
<description>Tornillo madera, L = 5@ mm, lote = 452, 2019 _12<¢/description>
<featureTypes>
<FeaturecomplexType>
<types>
<FeatureType>perimeter</FeatureType>
</types>
<numden>
<NumDen>Numer</NumDen>
</numden>
<imgType>Gray</imgType>
</FeatureComplexType>
<FeatureComplexType>
<types>
<FeatureType>area</FeatureType>
</types>
<numden>
<NumDen>Numer</NumDen >
</numden>
<imgTvpe>Grav</imgTvpe> e

Ln 1, Col 1 100%  Windows (CRLF) UTF-8

Figura 3.41 — Archivo XML con Informacién de los Modelos
e Llog

Una de las partes contempladas en los objetivos de este proyecto era proporcionar la
funcionalidad de llevar a cabo un log de cada accién y resultado derivado del uso del
programa. Para ello, se da la posibilidad de visualizar y exportar hasta tres archivos de texto
en los que se van registrando cada accion y resultado tomado.

Para la primera parte del programa, la de edicién y procesamiento de imagenes, el log guarda
un registro de cada transformacién realizada sobre la imagen. Ademas, se guardan las
acciones relacionadas con las cadenas de procesamiento: importacion, exportacion o
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realizacion de las mismas. A continuacion, en la figura 3.42, se muestra una captura del
archivo derivado de esta parte, donde se aprecian algunas de estas instrucciones guardadas
con su fecha y hora.

| Image Processing Log: Bloc de notas - m} X

Archivo Edicion Formato Ver Ayuda
2019-12-902 19:19:23,506 INFO IMAGE PROC: Image has been successfully loaded. ~
2019-12-82 19:19:35,670 INFO IMAGE_PROC: Chain performed successfully: [@] Threshold (14e) |

2019-12-82 19:21:40,298 INFO IMAGE PROC: Chain performed successfully: [@] Equalization (@) | [1] Threshold (131) |
2019-12-82 19:21:50,010 INFO IMAGE_PROC: [@] Threshold | value: ® | Image Type: Gray

2019-12-02 19:21:52,299 INFO IMAGE_PROC: Image has been successfully reloaded.

2019-12-82 19:21:53,665 INFO TMAGE PROC: [@] Threshold | value: 173 | Image Type: Gray

2019-12-02 19:22:01,854 INFO IMAGE_PROC: Image has been successfully reloaded.

2019-12-82 19:22:03,061 INFO IMAGE PROC: [@] Threshold | value: 150 | Image Type: Gray

2019-12-02 19:22:17,849 INFO IMAGE_PROC: Chain performed successfully: [@] Equalization (@) | [1] Threshold (131) |
2019-12-82 19:22:30,670 INFO IMAGE_PROC: Chain performed successfully: [@] Threshold (14e) |

2019-12-062 19:23:52,386 INFO IMAGE PROC: Image has been successfully loaded.

2019-12-92 19:23:57,130 INFO IMAGE_PROC: Chain performed successfully: [@] Dilate (1) | [1] Threshold (137)
2019-12-05 17:56:24,346 INFO IMAGE PROC: Image has been successfully loaded.

2019-12-05 17:56:32,185 INFO IMAGE_PROC: Chain performed successfully: [@] Dilate (1) | [1] Threshold (137)
2019-12-17 23:28:58,852 INFO IMAGE_PROC: Image has been successfully loaded.

2019-12-17 23:29:01,092 INFO TMAGE PROC: [@] Equalization | Value: & | Image Type: Gray

2019-12-20 16:51:02,092 INFO IMAGE_PROC: Image has been successfully loaded.

2019-12-20 16:51:26,131 INFO IMAGE PROC: Chain performed successfully: [@] Dilate (1) | [1] Threshold (137)
2019-12-20 16:53:49,071 INFO IMAGE_PROC: Image has been successfully loaded.

2019-12-28 16:53:55,362 INFO IMAGE_PROC: Chain performed successfully: [@] Dilate (1) | [1] Threshold (137)
2019-12-20 16:57:18,143 INFO IMAGE PROC: Image has been successfully loaded.

2019-12-2@ 16:58:42,815 INFO IMAGE_PROC: Chain performed successfully: [@] Dilate (1) | [1] Threshold (137)

< >
Ln 1, Col 1 100%  Windows (CRLF) UTF-8 con BOM

Figura 3.42 — Archivo XML con el Log de la Fase de Procesamiento

Del mismo modo, en el caso de la segunda fase, la de entrenamiento, se tendria constancia
de la busqueda de contornos, asi como de la carga y guardado del conjunto de
entrenamiento. En la figura 3.43 se muestra cdmo quedaria el archivo de texto derivado de
esta etapa.

j *Training Log: Bloc de notas _ O %

Archivo Edicion Formato Ver Ayuda

2019-12-02 19:24:01,844 INFO TRAINING: Model selected: [@] Tornillo ~
2019-12-92 19:24:03,012 INFO TRAINING: Contours found = 5

2019-12-04 20:28:21,198 INFO TRAINING: Model selected: [@] Tornillo

2019-12-085 17:57:21,222 INFO TRAINING: Model selected: [@] Tornillo

2019-12-95 18:16:52,403 INFO TRAINING: Contours found = 5

2019-12-05 18:35:91,008 INFO TRAINING: Model selected: [@] Tornillo

2019-12-85 18:35:23,276 INFO TRAINING: Model selected: [@] Tornillo

2019-12-@5 18:35:36,499 INFO TRAINING: Training Data loaded: D:\Descargas\Universidad\Master en Ingenieria Industri
2019-12-20 16:51:39,1@5 INFO TRAINING: Model selected: [@] Tornillo

2019-12-20 16:51:408,478 INFO TRAINING: Contours found = 5

2019-12-20 16:52:59,147 INFO TRAINING: Model selected: [@] Tornillo

2019-12-20 16:53:04,215 INFO TRAINING: Training Data loaded: D:\Descargas\Universidad\Master en Ingenieria Industri
2019-12-20 16:54:12,322 INFO TRAINING: Contours found = 5

2019-12-20 16:59:19,897 INFO TRAINING: Model selected: [@] Tornillo

2019-12-20 16:59:42,908 INFO TRAINING: Contours found = 5

2019-12-20 17:00:26,243 INFO TRAINING: Training Data loaded: D:\Descargas\Universidad\Master en Ingenieria Industri
2019-12-20 17:02:55,795 INFO TRAINING: Model selected: [@] Tornillo

2019-12-20 17:03:00,642 INFO TRAINING: Training Data loaded: D:\Descargas\Universidad\Master en Ingenieria Industri
2019-12-20 17:09:33,097 INFO TRAINING: Model selected: [@] Tornillo

2019-12-20 17:09:35,765 INFO TRAINING: Training Data loaded: D:\Descargas\Universidad\Master en Ingenieria Industri
2019-12-20 17:11:08,348 INFO TRAINING: Model selected: [@] Tornillo

2019-12-20 17:11:11,190 INFO TRAINING: Training Data loaded: D:\Descargas\Universidad\Master en Ingenieria Industri
2019-12-20 17:16:35,485 INFO TRAINING: Contours found = 285 ‘

< >
Ln 470, Col 62 100%  Windows (CRLF) UTF-8 con BOM

Figura 3.43 — Archivo XML con el Log de la Fase de Entrenamiento
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Por ultimo, durante la fase de inspeccion se guardaria constancia de cada resultado
obtenido, ya sea durante la realizacidon de pruebas (curva ROC o Validacién Cruzada) como
durante la fase de inspeccidn, tal y como se muestra en la figura 3.44.

| Running Log: Bloc de notas - m} X

Archivo Ediciéon Formato Ver Ayuda
2019-12-2@ 17:04:03,107 INFO RUNNING: *** ROC CURVE ANALTSYS PERFORMED *** ~
Classifier: DecisionTree

Performance: @,928

Error: 8,046

2019-12-2@ 17:06:29,329 TINFO RUNNING: *** CROSS VALIDATION ANALTSYS PERFORMED ***
Classifier: DecisionTree

Dim. Reduction Algorithm: None

Training Errors: ©,016306 (0,000)
Validation Errors: ©,872727 (0,005)

General Confusion Matrix:
Accuracy: @,9266
Error: 8,734

2019-12-20 17:09:51,824 INFO RUNNING: Image has been successfully loaded.
2019-12-20 17:09:55,493 INFO RUNNING: No classification algorithm selected.
2019-12-20 17:09:55,537 INFO RUNNING: Decision Tree algorithm selected.
2019-12-20 17:10:02,037 INFO RUNNING: *** INSPECTION RESULTS ***
Classifier: DecisionTree

Dim. Reduction Algorithm: None

2019-12-20 17:10:32,486 INFO RUNNING: *** TNSPECTION RESULTS ***
Classifier: DecisionTree
Dim. Reduction Algorithm: None

2019-12-20 17:10:42,917 INFO RUNNING: No classification algorithm selected.

2019-12-20 17:10:42,932 INFO RUNNING: Decision Tree algorithm selected.

2019-12-20 17:12:20,003 INFO RUNNING: Image has been successfully loaded.

2019-12-20 17:12:22,573 INFO RUNNING: No classification algorithm selected. v

Ln 1, Col 1 100%  Windows (CRLF) UTF-8 con BOM

Figura 3.44 — Archivo XML con el Log de la Fase de Inspeccidn

e Parametros Configurables

Como es normal, la cantidad de parametros que se pueden modificar a lo largo del
funcionamiento del programa es relativamente alta, y en un programa que se caracterice
por su sencillez y su caracter intuitivo no resulta nada apropiado introducir cuadros de texto
y botones para introducir todos estos parametros en la misma pantalla principal de cada
fase.

Es por esto por lo que resulta de gran utilidad un formulario extra donde todos estos
parametros estan debidamente ordenados y puedan modificarse de una vez. Y es para ello
gue se ha creado el formulario que se muestra en la figura 3.45.
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<@ Configuration — O x

Cancel

Figura 3.45 — Formulario de Configuracion de Pardmetros
Los parametros que pueden ser configurados son los siguientes:

o Filtro de contorno: permite establecer un valor minimo y maximo para los
contornos encontrados en la imagen, lo que dota de mayor limpieza al
proceso de busqueda de blobs.

o Parametro K del clasificador KNN: establece cuantos valores vecinos se tienen
en cuenta en el proceso de clasificacién de los K Valores Vecinos, tal y como
se explica en el capitulo de fundamento tedrico.

o Pardmetro de Validacién Cruzada: establece el niumero de “folds” para dicha
prueba, también definido y explicado en la parte tedrica del proyecto.

o Parametros de la Curva ROC: establece el numero de puntos que forman la
curva, asi como si se desea o no mostrar la curva, ademas de mostrar el
resultado numérico (area bajo la misma).

o Porcentaje de influencia: establece un valor umbral por debajo del cual un
parametro es eliminado del conjunto de caracteristicas a tener en cuenta
antes del entrenamiento del clasificador que se estd utilizando.
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3.2. Algoritmia

El objetivo de este capitulo es arrojar luz sobre ciertas partes del cédigo fuente que hay tras
el software Spector, evitando copiar partes grandes del mismo, pero explicando aquellas que
resulten de cierto interés por su relacién con los conceptos tedricos desarrollados en el
capitulo 2.

3.2.1. Estructurasy Clases

El lenguaje de programacion C# es un lenguaje que entra dentro de la definicion de la
programacién orientada a objetos. Este tipo de paradigma permite al programador
establecer una representacion de la realidad mediante la creacién de entidades
denominadas “objetos”, los cuales tienen diversos comportamientos (métodos) y estados
(atributos).

Las clases en C# son los tipos mds importantes, y de entre sus muchas caracteristicas estd la
posibilidad de aplicarles herencia y polimorfismo, lo que permite expandir y especializar
clases base (padre). Precisamente siguiendo este fundamento se han implementado en
Spector diversas clases para gestionar algunos elementos del programa, que son las que se
desarrollan a continuacion:

e (Cadena de Procesos

El objetivo es tener una clase serializable que permita exportar los datos a un archivo .XML
de manera que pueda ser de nuevo importado por el usuario cuando este lo desee. Esta clase
contaria con 4 atributos: un nimero identificador que indica el orden de los procesos en la
cadena (de tipo entero), el tipo de proceso en cuestiéon (enumerado), el tipo de imagen al
que afecta el proceso (la de blanco y negro o la de color, de nuevo de tipo enumerado) y el
valor, si lo hubiere, relacionado con el proceso (double). Este ultimo atributo depende del
tipo de proceso. Si se tiene, por ejemplo, un proceso de umbralizacidn, el valor seria el limite
de la propia umbralizacion. Para el caso de otros procesos donde no se aplica un valor
concreto, como la ecualizacidn o la conversion a ByN, dicho pardmetro puede quedar como
0.

En la figura 3.46 se muestra un esquema donde quedaria representado la estructura
comentada justo arriba:

¢ |D (int)

® ProcessName (enum)
¢ ImageType (enum)

e Value (double)

)

Figura 3.46 — Clase “Process’
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e Modelos y Caracteristicas

La clase “Model” es una de las clases mas importantes del software, pues cuando crea un
modelo tiene que contener toda la informacién relacionada con el mismo. Esto incluye desde
el nombre y la informacién de lo que se quiere modelizar, hasta las caracteristicas que van a
extraerse de cada imagen.

Con respecto a las caracteristicas cabe destacar que la posibilidad de seleccionarlas de tipo
simple y compuesto hace un poco mas complicado la definicidn de la estructura de clases.
En este punto, se hace necesario el uso de la herencia. En la figura 3.47 se muestra el
esquema que define dicha estructura:

* Type
* ID (int) (FeatureComplexType)e——
* Name (string) * Value (double)

e Description (string)
¢ FeatureTypes
(list<Feature>)«

* ImageType (enum)
e NumbDen (list<NumDen>)<¢—
e Types (list<FeatureType>)e———

Figura 3.47 — Clases de Modelos y Caracteristicas

Como se mencionaba anteriormente, la estructura de clases que definen a las caracteristicas
(features) esta relacionada con la existencia de las caracteristicas complejas. El enumerado
“FeatureType” hace referencia al tipo de caracteristica: altura, anchura, area, perimetro, etc.
La clase “FeatureComplexType” es la caracteristica creada por el usuario como combinacién
de caracteristicas, por lo que es necesario conocer la lista de caracteristicas simples que la
componen y si éstas van multiplicando o dividiendo (de ahi el enumerado “NumDen”, que
hace referencia a si la caracteristica va en el numerado o en el denominador de la férmula
creada). Por ultimo, la clase “Feature” contiene el objeto que define la férmula de
caracteristicas sencillas y el valor (double), resultado de realizar la operacidn.

Esta forma de programar la gestion de las caracteristicas hace que sea relativamente sencillo
expandir las posibilidades del software. Aiadir nuevas caracteristicas sencillas seria tan facil
como aumentar el tamafo del enumerado “FeatureType” y programar aquellas funciones
gue extraigan dichas caracteristicas a partir de los contornos.

e Conjunto de Entrenamiento

La clase serializable “TrainingData” es la que permite definir el conjunto de entrenamiento,
y estaria definida segun el esquema de la figura 3.48:
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e Model (Model)
¢ Data (list<double>)
e Correct (list<bool>)

Figura 3.48 — Clase “Training Data”

Lo que se necesita guardar con cada conjunto de entrenamiento son la matriz de datos, el
vector de resultados (etiquetas) y el modelo que contiene la informacién de qué es cada
columna de la matriz. La matriz de datos no es mds que un array de dos dimensiones (de
valores tipo double) cuyo nimero de columnas es el nimero de caracteristicas mas la
cantidad de medidas extraidas del perfil del contorno (si se diera el caso), mientras que el
numero de filas es el nimero de muestras del conjunto de entrenamiento.

3.2.2. Funciones de Librerias

En el desarrollo del software Spector se utilizan fundamentalmente dos librerias: OpenCV y
Accord. Una libreria no es mas que un conjunto de funciones disponibles para cada lenguaje
de programacion sobre un campo, de manera mas o menos especifica.

La primera mencionada, OpenCV, no se encuentra disponible para C#, sino que esta
programada en C++. Esto hace necesario la utilizacién de un “wrapper”, una especie de
traductor que permite llamar a las funciones de la libreria desde un entorno de programacion
en C#, conocido como Emgu. Gracias a esta libreria se pueden usar gran cantidad de
funciones dirigidas al campo de la vision por computador.

En la figura 3.49 se muestra una tabla donde se nombran y explican brevemente las
funciones utilizadas de dicha libreria:

Emgu CV (OpenCV)

Funcién para realizar la umbralizacién. Acepta imagenes en
color y en blanco y negro. Lleva a cabo el proceso a partir de
un valor dado, o bien permite seleccionar diversos métodos de
umbralizacion tipicos como Otsu.

Funcién que realiza una erosion de la imagen un numero
determinado de veces (iteraciones) determinado. Acepta
imagenes en ByN o a color, donde realiza la erosién para cada
color.

Funcidon para realizar la dilatacion de una imagen, con las
mismas observaciones que en el caso de la erosion.

Funcién para llevar a cabo la normalizacién del histograma:
Cvinvoke.EqualizeHist() | normalizacién del brillo e incremento del contraste de la
imagen.

Cvinvoke.Threshold()

Cvinvoke.Erode()

Cvinvoke.Dilate()
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Cvinvoke.Split()

Funcidn para realizar la separacidn de canales de una imagen
a color, de manera que se tienen tres matrices, una para cada
uno de los canales R, G y B. Cada una de las matrices pasa a
comportarse como una imagen en ByN, es decir, de un solo
canal.

Cvinvoke.FindContours()

Esta funcion permite obtener los contornos de una imagen
binaria, devolviendo ademas la cantidad de ellos obtenida.
Ademas, permite clasificar los contornos en funcion a si estos
son internos o externos.

Cvinvoke.cvCopy()

Permite copiar una imagen, o parte de ella, a otra de destino
del tamafio de la porcidon seleccionada o de la imagen
completa.

Cvinvoke.ContourArea()

Funcién para obtener el drea de un contorno, es decir, el
numero de pixeles contenidos dentro del mismo.

Cvinvoke.MinAreaRect()

Funcién para obtener el minimo rectangulo que contiene a un
contorno. De esta manera se puede obtener la altura vy
anchura de la pieza.

Figura 3.49 — Tabla Resumen de Funciones de OpenCV

La segunda mencionada, Accord, es una libreria que esta dirigida principalmente al Machine
Learning. Esta libreria tiene un nivel adecuado para aplicaciones profesionales, incluyendo
funciones de vision por computador, procesamiento de sefal o aplicaciones estadisticas,

entre otras.

Las funciones utilizadas de esta libreria son aquellas relacionadas con los clasificadores, los
tests y los algoritmos de reduccion de dimensionalidad. A continuacién, se explican los
codigos programados en torno a cada uno de estos procesos.

Para el caso de los clasificadores, se han programado funciones que toman como entrada los
datos de entrenamiento (inputs), las etiquetas (outputs) asi como los nuevos datos a analizar

(newData).

e Support Vector Machine

public bool[] trainSVM(double[][] inputs, int[] outputs, double[][] newData)

= new bool[newData.Rows()];

// Se crea el objeto que aprendera los datos
var learn = new SequentialMinimalOptimization<Gaussian>()
{ UseComplexityHeuristic = true,

UseKernelEstimation = false

// Se entrena el clasificador mediante el método Learn
SupportVectorMachine<Gaussian> svm = learn.Learn(inputs, outputs);

// Se clasifican los nuevos datos para obtener una solucidén (@ o 1)
answers = svm.Decide(newData);

{
bool[] answers
}s
return answers;
}
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e Naive Bayes
public bool[] trainNB(double[][] inputs, int[] outputs, double[][] newData)
{

bool[] answers = new bool[newData.Rows()];
int[] answersInt = new int[newData.Rows()];

// Se crea el Algoritmo Naive Bayes con Distribucién Normal
var teacher = new NaiveBayeslLearning<NormalDistribution>();

// Se entrena el algoritmo
var nb = teacher.Learn(inputs, outputs);

// Se clasifican las muestras, que dan como resultado un array de int
answersInt = nb.Decide(newData);

// Se transforman los resultados a un array de bool
for(int i = @; i < answers.Length; i++)
{

if (answersInt[i] < ©.5) answers[i] = false;

else if (answersInt[i] >= ©.5) answers[i] = true;

}

return answers;

e K-Nearest Neighbors

public bool[] trainKNN(double[][] inputs, int[] outputs, double[][] newData)
{

bool[] answers = new bool[newData.Rows()];
int[] answersInt = new int[newData.Rows()];

// Se crea el algoritmo de KNN con K igual al parametro introducido
// por el usuario en el formulario de configuracidn
var knn = new KNearestNeighbors(k: _configuration.K_KNN);

// Se entrena el algoritmo
knn.Learn(inputs, outputs);

// Se clasifican los nuevos datos
answersInt = knn.Decide(newData);

for (int i = @; i < answers.Length; i++)

{

if (answersInt[i] < ©.5) answers[i] = false;
else if (answersInt[i] >= ©.5) answers[i] = true;

}

return answers;

e Arbol de Decision

public bool[] trainDecisionTree(double[][] inputs, int[] outputs, double[][] newData)
{

bool[] answers = new bool[newData.Rows()];
int[] answersInt = new int[newData.Rows()];

// Se opta por el algoritmo de Arbol de Decisidn C4.5:
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C45Learning teacher = new C45Learning();

// Se entrena el algoritmo de clasificacion
var tree = teacher.Learn(inputs, outputs);

// Se clasifican los nuevos datos
answersInt = tree.Decide(newData);

for (int i = @; i < answers.Length; i++)

{

if (answersInt[i] < ©.5) answers[i] = false;
else if (answersInt[i] >= ©.5) answers[i] = true;

}

return answers;

e Kernel Discriminant Analysis

public bool[] trainK(double[][] inputs, int[] outputs, double[][]
{
bool[] answers = new bool[newData.Rows()];

// Se crea el objeto de KDA
var kda = new KernelDiscriminantAnalysis()

{

Trabajo Fin de Master

newData)

Kernel = new Linear() //Seleccionar cualquier funcidén de Kernel

+s

// Se crea el clasificador
var classifier = kda.Learn(inputs, outputs);

// Se proyectan los datos en un nuevo espacio
double[][] projection = kda.Transform(inputs);

// Se lleva a cabo la clasificacion
int[] answersInt = classifier.Decide(newData);

for (int i = @; i < answers.Length; i++)
{
if (answersInt[i] < ©.5) answers[i] = false;
else if (answersInt[i] >= ©.5) answers[i] = true;

}

return answers;

Para el caso de las pruebas se llevan a cabo dos tipos de procedimientos, que resumidamente

guedarian programados como se muestra a continuacién.

e Validacién Cruzada

Se muestra el cddigo para el caso de probar el clasificador SVM, siendo igual para el resto de

los clasificadores:

var crossvalidation = new CrossValidation<SupportVectorMachine<Gaussian, double[]>,

double[]>()
{

K = _configuration.K_Folds, // Se toma la K introducida en
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// Caracteristicas del clasificador
Learner = (s) => new SequentialMinimalOptimization<Gaussian, double[]>()

{
}s

UseComplexityHeuristic = true

// Indicar como se mide la actuacién de los modelos
Loss = (expected, actual, p) => new ZeroOnelLoss(expected).Loss(actual),

Stratify = false, // no forzar el equilibrio de clases

+s

// Grado de paralelizacidn
crossvalidation.ParallelOptions.MaxDegreeOfParallelism = 1;

// Se computa la validacidén cruzada
var result = crossvalidation.Learn(inputs, outputs);

// Obtencién de medidas: medias

CVtrainingErrors = result.Training.Mean;
CVvalidationErrors = result.Validation.Mean;

// Obtencién de medidas: varianzas
CVtrainingErrorVar = result.Training.Variance;
CVvalidationErrorVar = result.Validation.Variance;

// Matriz de Confusiodn

GeneralConfusionMatrix gcm = result.ToConfusionMatrix(inputs, outputs);
GCMaccuracy = gcm.Accuracy;

GCMerror = gcm.Error;

e (Curva ROC

Se muestra el cédigo para el caso de probar el clasificador SVM, al igual que en el caso
anterior:

int[] answers = new int[inputs.Length];

// Valores obtenidos del entrenamiento (resultados)
answers = trainSVM_int(inputs, outputs, inputs);

// Valores esperados (etiquetas)
bool[] expected = new bool[answers.Length];
for (int j = ©; j < answers.Length; j++)

{
}

// Crear la curva ROC

var roc = new ReceiverOperatingCharacteristic(expected, answers);
roc.Compute(_configuration.CutOffPoints); // Crear curva con numero de puntos
determinado por la configuraciodn del usuario

expected[j] = Convert.ToBoolean(outputs[j]);

//Extraccién de parametros de la curva
double ROC_Area = roc.Area;
double ROC_Error = roc.StandardError;
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4.Caso Practico

En el presente capitulo se presenta un ejemplo de uso completo del software Spector. Como
se comenta anteriormente en esta memoria, es necesario contar con una galeria de
imagenes de las piezas que se pretenden inspeccionar, teniendo en cuenta que se deben
tener tanto imagenes de piezas correctas como una buena cantidad de aquellas que
presenten los defectos que se pretenden identificar en la linea de produccion en la que esté
montado el sistema.

Para la siguiente puesta a prueba se cuenta con 96 imdagenes de tornillos correctos, lo que
en principio es una muestra pequefia pero que para esta prueba en concreto serd suficiente.
Se trata de tornillos de 4,5mm de grosor y de 40mm de longitud, como los que se muestran
en la figura 4.1:

500

7 T
1081010450405

|| & 4,5x 40
=

£ sisioissuaaes s

ue
ETA-12/0114

Figura 4.1 — Tornillos 4,5x40

Sobre las condiciones del experimento caben destacar la utilizacion de una mesa de luz
similar a la de la figura 4.2. Por otro lado, con un soporte y una cdmara a distancia fija de la
superficie de la mesa se han tomado todas las imagenes de los tornillos.

Figura 4.2 — Mesa de Luz para las Pruebas

Antes de entrar en la prueba del software, se muestran las imagenes tomadas de los
tornillos. En primer lugar, se muestran dos imagenes en la figura 4.3 en las que los tornillos
son correctos:
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Figura 4.3 — Imagenes Correctas de Tornillos

Por otro lado, algunas imdagenes con tornillos incorrectos son las que se muestran en la figura
4.4. En este caso, se contempla la posibilidad de que el tornillo sea de un tipo diferente, que
esté incompleto o tenga algun defecto de forma.

Figura 4.4 — Imdgenes Incorrectas de Tornillos

Conocidas las imagenes, en los siguientes apartados se pasa a describir el proceso de
preparacién, entrenamiento e inspeccién mediante el software paso a paso, tal y como se
ha descrito en el apartado anterior.

1) Procesamiento de las Imdgenes

Tras realizar varias pruebas, se ha optado por llevar a cabo dos procesos bastante basicos
para el procesamiento en esta fase de pruebas.

Al cargar una imagen de la base de datos, ésta aparece en color y en ByN, tal y como se
muestra en la figura 4.5.
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X: 3085 Y: 1600 ¢ X: 243 Y:38e

Figura 4.5 — Muestra de Imagen en el Control dedicado a ello

Sobre las dos ediciones comentadas anteriormente, se tendria por un lado un proceso de
dilatacion que permite eliminar el ruido en la imagen. Posteriormente se llevaria a cabo un
proceso de Threshold con un valor constante de 137. Para llegar a este valor puede partirse
del valor arrojado por el método de Otsu y modificarlo hasta encontrar aquel valor limite
gue separe de manera mas adecuada el objeto en cuestion. Estos procesos quedan
reflejados en la caja de la figura 4.6.

PROCESS CHAIN

[e] Dilate (1)
[1] Threshold (137)

Figura 4.6 — Cadena de Procesamiento Creada

La imagen final, umbralizada, quedaria como se muestra en la figura 4.7:

X: 1085 Y: 3@

Figura 4.7 — Cadena de Procesamiento Creada
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2) Datos de Entrenamiento

Siguiendo el flujograma correspondiente, la siguiente fase del trabajo seria la de crear el
conjunto de datos necesario para entrenar el clasificador, pero antes de eso se debe
seleccionar un modelo (bien ya creado, o bien creandolo previamente).

Asi, en la figura 4.8 se aprecia como quedaria la parte de la interfaz dedicada a ello: tras
pulsar en la estrella y seleccionar el modelo “Tornillo”, se muestra cierta informacién sobre
la pieza en si. En la parte derecha se muestran las caracteristicas seleccionadas para crear el
conjunto: perimetro del contorno, area del mismo, altura y anchura de la pieza
(seleccionadas a partir del rectdangulo menor que encierra el contorno) y coeficiente de
circularidad.

Tornillo madera, L = 50

area
height
width
roundness

mm, lote = 452, 2019 12

Figura 4.8 — Modelo Seleccionado y Caracteristicas a Extraer

Con estas selecciones previas, el siguiente paso seria llevar a cabo la busqueda de contornos
y seleccion de este. Cuando se pulsa en el botdn correspondiente y se selecciona el contorno
adecuado, los valores para cada caracteristica se muestran en la tabla y justo debajo se ve
una visualizacion del contorno aislado.

Si el contorno corresponde a una pieza correcta, se debe dejar el botén de “CORRECT” tal
cual, mientras que, en el caso de una pieza incorrecta, se pulsard sobre el mismo para
cambiar su estado a “FAIL". El botdn se situa tal y como aparece en la figura 4.9.

type value

area 38674,5

height €23,46264648...
width 138,75646972...

roundness 4,7681208263...

CORRECT

Figura 4.9 — Caracteristicas de la Pieza y Contorno de Esta
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Con esto, lo Unico que quedaria seria afiadir los datos al conjunto, mediante el boton “ADD”
que se encuentra en la parte superior de la tabla del conjunto. En la figura 4.10 se muestra
esta tabla completa. Si se quiere eliminar el dato recién introducido, basta con pulsar en
“DELETE”. Es importante guardar los datos mediante el botén “SAVE”, pudiendo cargarlos
en otro momento con el botén “LOAD”.

@ ADD ﬂ DELETE# SAVE B LOAD - CLEAN

Correct  perimeter  area height width ~
» -1519 38674,5 | 623,462... 130,756... 4,768
1 1843 33795,5 644,843... |134,834... 4,782
1 1652 31629 627,309... [129,824... |4,861
1 1637 38@56,5  614,397... 131,813... 4,689
1 1632 31925 626,984... [130,969... |4,787
1 1496 38318 613,768... [125,157... 4,983
1 1722 31724 642,987... [129,945... |4,948
1 1675 35314,5  668,056... |138,998... 5,099
1 1634 29998 614,918... [127,008... |4,841
1 1645 31087,5 621,729... |131,983... 4,718
1 1565 32326,5  |618,133... 130,992... |4,718
1 1618 38638 621,363... |129,666... 4,732
1 1623 33009,5  |645,140... |130,344... |4,949
1 1639 32464,5 | 627,804...[136,018... |4,615
1 1645 30243,5  |619,927... 132,183... |4,689
1 1586 31178 615,51@... [130,883... |4,782
1 1674 36549 671,156... [133,625... 5,822
< >

Figura 4.10 — Caracteristicas de la Pieza y Contorno de Esta

1) Pruebas e Inspeccién

En esta ultima fase del proyecto llega la parte de realizar las pruebas de clasificacién. Para
ello es necesario seleccionar el clasificador, el algoritmo de reducciéon de dimensionalidad
gue se quiera y el método de test deseado. Las distintas posibilidades que ofrece el software
Spector hacen que se puedan realizar hasta una treintena de verificaciones distintas, lo que
ha llevado a la seleccién de una combinacién de posibilidades para mostrar en este ejemplo
de uso.

El algoritmo de clasificacidn seleccionado es el del Arbol de Decisién, ademas se ha decidido
dejar fuera la reduccién de dimensionalidad al no ofrecer una variacién en los resultados
apreciable para el caso sencillo que se muestra como ejemplo.

Dicho esto, si que se muestran los resultados obtenidos para los dos tipos de pruebas de
verificacion. La primera de ellas, la Validacién Cruzada, arroja estos resultados, tal y como se
muestran en la parte de resultados de la figura 4.11:
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RESULTS

#*¥¥ CROSS VALIDATION ANALISYS PERFORMED *#*
Classifier: DecisionTree

Dim. Reduction Algorithm: None

Training Errors: ©,016306 (©,000)
Validation Errors: ©,872727 (©,005)

General Confusion Matrix:
Accuracy: ©,9266
Error: @,8734

Figura 4.11 — Resultados de la Validacién Cruzada

De estos resultados se muestra que el algoritmo presenta una precisidn del 92,66%, o lo que
es lo mismo, un error del 7,34%.

Si pasamos a la prueba de la curva ROC, dicha curva presenta la forma que se aprecia en la
figura 4.12:

@ Area under the ROC curve — (] X

Area under the ROC curve
1.0 - T . T T

Curve
Random

09 1
08 1
07 ]
06 1

05 1

Sensitivity

04 ]
03 ]
02 ]

01 4

00 t t t t t t t t t
o0 o1 02 03 04 05 06 07 08 09 10
1 - Specificity

Figura 4.12 — Curva ROC

En la zona de resultados, ademas, puede observarse en la figura 4.13 que el método arroja
los siguientes resultados: precision del 92,8% (area encerrada bajo la curva), y un error del
4,6%.

**¥* ROC CURVE ANALISYS PERFORMED *%*
Classifier: DecisionTree

Performance: 0,928
Error: 0,846

Figura 4.13 — Resultados de la Curva ROC
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La ultima parte del uso del software es para la que realmente se ha disefiado el programa:
inspeccionar otras piezas. Asi bien, con la cadena de procesamiento creada en la primera
fase y cargada, el modelo y conjunto de entrenamiento creado en la fase segunda y los
algoritmos adecuados seleccionados en la presente fase, solo faltaria cargar nuevas
imagenes e inspeccionar.

En la figura 4.14 se muestra la inspeccién de una pieza que es correcta. Como se puede
comprobar, tras llevar a cabo la inspeccion, el software a identificado un tornillo de
caracteristicas geométricas correctas en la posicién [1336, 448], tal y como se muestra en la
zona de resultados.

Classification Algorithm:

@®@None | IMAGE ....cccnc0n00nnnn
@ Support Vector Machine

® Kernel Discriminant Analysis
@ Naive Bayes @~ | MODEL .ciceveccscacsnse
@ K-Nearest Neighbors

O Becision Iree TRAINING DATA .........

ALGORITHM .....c00uvnns
Dim. Reduction Algorithm:

O None
@® Principal Component Analysis

*¥% TINSPECTION RESULTS **x*
Classifier: DecisionTree

® Linear Discriminant Analysis Dim. Reduction Algorithm: None
Test Algorithm: Tornillo found:

Position: X = 1336
O ROC Curve Y = 448

@ Cross Validation

TEST

Figura 4.14 — Inspeccidén de una Pieza Correcta

Por ultimo, se muestra el ejemplo de inspeccién de una pieza que no es correcta en la figura
4.15. Como resultado de la inspeccion, los blobs identificados que no corresponden con las
caracteristicas geométricas adecuadas aparecen recuadrados en rojo. En el caso anterior
dichos blobs son recuadrados en verde. Cabe destacar la posibilidad de inspeccionar diversas
piezas a la vez, es decir, en la misma imagen.

Classification Algorithm:

@None | IMAGE ....cecccennnenne
@ Support Vector Machine

® Kernel Discriminant Analysis

@ Naive Bayes @~ | MODEL .c.ecvcccccccnnas
@ K-Nearest Neighbors
O Decision Tree

Dim. Reduction Algorithm:

O None

*%% TNSPECTION RESULTS ***
Classifier: DecisionTree
® Linear Discriminant Analysis Dim. Reduction Algorithm: None

® Principal Component Analysis

Test Algorithm:

O ROC Curve
@ Cross Validation

TEST
INSPECT

Figura 4.15 — Inspeccidén de una Pieza Incorrecta
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5.Conclusién y Trabajos Futuros

Este ultimo capitulo estd dedicado a las conclusiones que se han extraido de la realizacion
del software Spector, asi como a posibles vias de ampliacién de este en caso de que sea
usado como base para llegar a un programa mas robusto o con nuevas funcionalidades.

5.1. Conclusiones

Las conclusiones que se extraen de la realizacidén de este programa, asi como de la utilizacién
de las herramientas elegidas para el mismo, serian las siguientes:

Uno de los puntos mds importantes era la creacidn de una interfaz gréfica sencilla e
intuitiva. El objetivo relacionado con esto era generar un software que pudiera ser
usado por cualquier empleado dentro de un contexto industrial, reduciendo el coste
de mano de obra cualificada y de formacién de esta. Spector presenta una interfaz
dividida en 3 pantallas principales desde las que se visualiza de forma clara la forma
de proceder, dividida del mismo modo en 3 fases perfectamente definidas. Ademas,
una combinacion de colores oscuros y botones vistosos y coloridos permite intuir el
funcionamiento del mismo con una dedicacién de tiempo baja.

Otro de los objetivos que se pretendian con este proyecto era establecer un primer
contacto con el mundo del Machine Learning, el cual se encuentra en constante
crecimiento e integracidn en la industria de nuestro pais en los ultimos anos. Con
este software se ha indagado en aquellos clasificadores mas importantes, asi como
en otro tipo de algoritmos que resultan fundamentales para poder trabajar con los
propios clasificadores: los algoritmos de test y los de reduccidn de dimensionalidad.
Una de las cualidades que tiene este mundo, el de la programacioén y el software, es
gue a menudo resulta prescindible conocer al detalle la base matematica que
sustenta a los algoritmos utilizados, todo esto gracias a la existencia de librerias y
funciones que permiten hacer uso de estos métodos conociendo de forma general
su funcionamiento.

Lograr un software de utilidad en un contexto industrial conlleva algunas
funcionalidades que resultan fundamentales en relacién con el avance de la calidad
y la gestién de la planta de produccién. Spector permite la gestién de datos mediante
la exportacién e importacion mediante el uso de archivos .XML, gracias al proceso
conocido como serializacién. Del mismo modo, el programa lleva un exhaustivo
control de cada accidn realizada, asi como de cada resultado obtenido, generando 3
archivos de seguimiento del software, donde cada accion es registrada de manera
clara incluyendo la hora y dia en que se ha realizado.
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Si bien este proyecto no se ha creado con la intencién de ser implementado en una
industria real, otro paso necesario en su creacion es la realizacién de un Manual de
Usuario. El manual creado, ademds de sencillo y claro, contiene la suficiente
informacién para que el operario a cargo de su uso pueda hacer uso pleno de todas
las funcionalidades implementadas, teniendo una idea de cémo deben ser los
resultados a extraer del software.

Una de las intenciones que se pretendian desde el principio no era otra que la de
crear un software versatil, que tuviera capacidad de resolver mas de un problema de
inspeccidn sin que fuera necesario adaptarlo. Prueba de ello es el ejemplo de
aplicacion, en el que se ha utilizado para discernir diversos fallos o defectos en
tornillos de métrica 4,5x40. Si se deseara, por ejemplo, comprobar varias
dimensiones de cualquier otra pieza, el modo de proceder seria el mismo que se ha
descrito en el capitulo 4 de esta memoria, sin tener que realizar ninguna modificacién
en el cédigo del programa.

5.2. Trabajos Futuros

Para finalizar esta memoria, se concluye cuales serian algunas vias de mejora para este
software:

La exportacidn a otros Sistemas Operativos, pues por el momento solo estaria listo
para ser ejecutado en Windows, seria una posible mejora para realizar, dotando al
programa de mayor versatilidad y posibilidades de uso.

Uno de los aspectos que se ha decidido dejar fuera es la calibracion. Si bien existen
dimensiones numeéricas, estas corresponden a los pixeles de la imagen. La Unica
manera de establecer una relacidon entre pixeles y dimensiones reales seria mediante
una calibracion (extrinseca e intrinseca). Para simplificar el proyecto, se ha optado
por saltar este paso. Esto no hace que el software sea menos valido, pues si se
mantiene la cdmara fija (a una distancia constante de la mesa) los resultados resultan
igualmente adecuados.

Otro de los aspectos a afiadir al software es la conexién con una cdmara industrial.
Si bien se trata de un procedimiento sencillo, el caracter de este proyecto siempre
fue limitar el trabajo a la parte software, dejando de lado el hardware. Es por esto
por lo que se ha optado por la carga de imagenes desde archivo. Sin embargo,
afadir un formulario extra para establecer la conexién con la cdmara no seria
complicado, si bien muy necesario cuando el software se utiliza directamente en la
linea de produccion. Si, por el contrario, el software se utiliza en alguna oficina mas
dedicada a la calidad, es posible que no sea necesario esta parte, siendo suficiente
con la carga de las imagenes de las piezas desde una carpeta una vez se han tomado
las fotos.
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ANEXO 1. Manual de Uso del Software “Spector”

©

SPECTOR
SOFTWARE DE INSPECCION

Manual de Uso

Version 1.0
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1. INTRODUCCION

Con este manual se pretende describir de la forma maés sencilla y concisa posible el
funcionamiento del software de inspeccién de piezas en entornos industriales Spector. A lo largo
de este documento se exponen los pasos que hay que dar para la preparacion y puesta en
ejecucién del programa, los cuales se resumen en 3 fases, fundamentalmente:

- Fase de procesamiento de las imagenes.
- Fase de extraccion y creacion de los datos.
- Fase de pruebas e inspeccion.

Ademas, se describen diversas caracteristicas del software que incluyen la creacién, guardado o
carga de modelos, conjuntos de datos o historiales de acciones e inspecciones llevadas a cabo.

De manera complementaria al uso de Spector resulta de vital importancia la adquisicion de una
camara de uso industrial con caracteristicas suficientes como para generar imagenes de calidad.
Si bien el software no incluye la funcionalidad extra de conexién con la cdmara montada en el
lugar de inspeccién, puede plantearse su implementacién en la fase de puesta en marcha del
programa.

Esquema 1 - Flujo de Informacidn

Algunas consideraciones que se deben tener en cuenta durante la preparacion de la zona de
inspeccidn son las que se recogen a continuacion:

- El entorno de captura de imagenes debe ser adecuado en cuanto a iluminacion, de
modo que el contraste entre las piezas a inspeccionar y el fondo sea suficiente. Esto
reducira la complejidad del procesamiento y edicion de las imagenes en cuestion.

- Sibien el manejo del software es sencillo e intuitivo, se requieren ciertas capacidades
que permitan discernir qué caracteristicas de las piezas son las mas adecuadas para que
los clasificadores obtengan los resultados mas fiables. Esto implica un conocimiento
previo del proceso, de la linea de produccion y de los objetos con los que se va a trabajar.
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2. DESCRIPCION GENERAL DEL SOFTWARE

En este capitulo se describen todas las funcionalidades implementadas en el programa. Desde
la pantalla de inicio se pueden identificar 4 zonas principales:

Tools Log Inéormation

SPECTOR

Industrial
Inspection
Software

Imagen 1 — Pantalla de Inicio
Dichas zonas son:

1- Zona de trabajo: a medida que se avance en las distintas fases de trabajo con el
software, las acciones principales se realizaran aqui.

2- Menl de herramientas y opciones: desde aqui se permite configurar diversos
parametros que seran explicados mas adelante en este manual.

3- Gestion de imagenes: permite la carga, recarga y limpieza de imagenes. Dichas
imagenes se muestran en la zona de trabajo.

4- Ment de fases: para la seleccion de la fase de trabajo, lo que permite visualizar en la
zona de trabajo los formularios correspondientes.

La seleccidn de cada fase de trabajo depende de en qué punto se encuentre de la inspeccién. El
flujo de trabajo completo seria el que se muestra en el flujograma 1:

S Coraadp *Gestion de
Iméggenes Modelos * Clasificadores
Image «Edicion * Extraccién de *Test de Eficacia
Processing  J8 R Caraccteristicas e Inspeccién de
Pr = * Conjunto de Nuevas Piezas

Datos

Flujograma 1 — Proceso Completo de Trabajo
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2.1. Procesamiento de Imagenes

En este capitulo se detallan las diferentes acciones que pueden realizarse desde el formulario
dedicado al procesamiento y edicion de las imagenes.

El objetivo que se pretende en esta fase de trabajo es el de llegar a una cadena de procesos que
pueda llevarse a cabo con todas las imagenes que desean procesarse, ya sea con intencion de
entrenar al software, como en la fase de funcionamiento normal, para inspeccionar nuevas
piezas.

Al igual que en la pantalla inicial, la zona de trabajo puede dividirse en 3 partes claramente
diferenciadas e implementadas para las 3 funciones principales que hay que tener en cuenta:
GRAY IMAGE

smooth Equalize/Norm
Seguentation Erode/Dilate

Xi362 Y:124 @ & & x:214 Y:2

® otsu
® average

COLOR IMAGE
RGE to BAW Conversion Other...
Split Contrast/Brightness

LAST PROCESS PROCESS CHAIN
‘ Create New Chain “
Al Load Existing Chain l Perform Chain ]

Imagen 2 — Formulario 1: Procesamiento de Imagenes
En cada area se recogen las acciones dedicadas a:

1- Visionado de Imégenes: si bien las imagenes se cargan gracias a los botones de la parte
superior, presentes en todo momento, en este formulario se permite la visualizacién de
dichas imagenes en blanco y negro y a todo color, lo que permite ir comprobando cada
modificacion llevada a cabo sobre ellas.

2- Opciones de Edicion: se provee de diversas herramientas para llevar a cabo la
modificacion de las imagenes con el fin de aislar y obtener una imagen binarizada de la
que se pueda extraer de manera limpiay clara el blob de la pieza que se desea analizar.
Las posibilidades de edicion que permite el software son:

a. Imagen en ByN:
i. Binarizacion (valor manual, algoritmo OTSU o de las medias)
ii. Erosion o Dilatacion
iii. Ecualizacion o Normalizacion
iv. Suavizado
b. Imagen a color:
i. Split (aislado de capa R, G 0 B)
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ii. Contrastey Brillo
iii. Ecualizacion de Histograma
iv. Conversion a ByN

3- Gestién cadenas de procesos: cada vez que se lleve a cabo una edicion sobre laimagen,
el cuadro de texto “Last Process” mostrara dicha accidn. Por medio de los dos botones
“Add” y “Undo” se puede afnadir acciones a la cadena de proceso, de manera que el
usuario puede disefiar una cadena de acciones y guardarla. De esta manera, cuando se
trabaje con imagenes similares no serd necesario llevar a cabo la edicién de nuevo, sino
que se podra cargar la cadena ya disefiada y guardada. Mediante el botdn inferior
derecho se puede transformar la imagen segln la cadena creada/cargada.

LAST PROCESS PROCESS CHAIN
" Create New Chain E
[e] Threshold [8] Brightness (1,18)

value: @ [1] spLItR:(0) Load Existing Chain F

Image Type: Gray [2] ColorThreshold (168)

[3] Convert2Bni (©)
Clean Chain '

Imagen 3 — Ejemplo de Cadena de Procesos

El flujo de trabajo en esta fase seria el siguiente:

Crear Cadena de Guardar Cadena

éPrimera Procesos de Procesos
Cargar la Imagen imagen del

conjunto? Cargar Cadena Realizar Cadena

de Procesos cargada

Flujograma 2 — Proceso de Procesamiento de Imagenes

2.2. Extracciény Creacién de Datos de Entrenamiento

En este capitulo se detallan las diferentes acciones que pueden realizarse desde el formulario
dedicado a la extraccion de caracteristicas y creacion de la matriz de datos de entrenamiento.

En esta fase de trabajo se busca crear el conjunto de datos necesario para entrenar el
clasificador. Para ello, serd necesario definir el modelo, las variables a extraer e ir analizando
cada imagen para obtener los datos.
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O ﬂuﬁﬁmm’smsalm.usm

Calculate W ADD

Imagen 4 — Formulario 2: extraccion de datos

Las 5 zonas que hay sefialadas en la imagen superior son:

1.

Visionado de Imdagenes: para reducir el area de esta zona se ha afadido un Radio Button
en la parte superior del control que permite cambiar entre laimagen en ByN y laimagen
a color. La imagen mostrada es la que ya ha sido editada en el paso anterior.

Obtencién de Blobs: en este paso se debera pulsar en el botén superior ( ® ) para
analizar laimagen en ByN en busca de contornos. Dichos contornos se afiadirdn al mend,

y al seleccionar uno de ellos, los datos referentes a dicho blob se muestran en la tabla
que se sitta justo debajo. El botdon “Correct/Fail” permite sefialar si el contorno es
correcto o falso. Ademas, en el cuadro inferior se muestra el contorno seleccionado
recortado.

Conjunto de Datos: en la tabla de la zona de la derecha se muestran los datos que van
a ser usados para entrenar los clasificadores. Los botones, de izquierda a derecha,
permiten realizar las siguientes acciones:

a.
b.
c.

Anadir Dato: Los datos del cuadro de la zona 2 son afiadidos al conjunto.
Eliminar Dato: Se elimina el Gltimo dato introducido (fila).

Guardar Conjunto: muestra un formulario de guardado, lo que permite guardar
con el nombre que se desee el conjunto de datos. Paralelamente se guarda un
archivo con los resultados (Correcto/Incorrecto).

Cargar Conjunto: muestra un formulario de carga, lo que permite recuperar el
conjunto de datos previamente guardado.

Limpiar Conjunto: deja en blanco la tabla, eliminando el conjunto actual.
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area 31736,5 |

¥ T |1652 31629 .. |129,026... 4,861
height 625,07727050.... T

l1837 20066,5 .. 131,013... 4,6895

wath 133,58010864. . .

|1632 31925
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1
1

1

1

1 | 1496 ens

1 1678 38319,5 5,099
1 163+ 29958 4,8418
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1 [1sss 32326,5 130,992... 4,718
T e e = e e
1 |1623 33009,5 .. 138,344... 4,3455
1 [1eas Taneess (16,012, 2,688
1 1645 30243,5 .. 4,689
) 158

= 1=

31178

|1674 36549

Imagen 5 — Ejemplo de Extraccion de Caracteristicas y Conjunto de Datos

4. Gestién de Modelos: En esta zona se selecciona el modelo con el que se esta trabajando.

Si bien existe un formulario para crear nuevos modelos, este sera explicado mas
adelante. En esta zona se pulsa el botén Models (%) para seleccionar uno. Las
caracteristicas para extraer deberan seleccionarse antes de empezar a crear el conjunto
de datos. Para ello se pulsa el botén 0, lo que lleva al usuario a otro formulario,
mostrado a continuacion:

@ Features Management = [m] X ‘

Imagen 6 — Gestidn de Caracteristicas

En este formulario se permite al usuario seleccionar las caracteristicas (simples o
compuestas) a extraer de cada contorno. Una caracteristica simple puede ser una
longitud, area, perimetro, etc., mientras que una caracteristica compleja es la
combinacién de entre 2 y 6 caracteristicas sencillas. Un ejemplo podria ser el drea de la
ROI (resultado del producto de la altura y la anchura de la ROI), o un coeficiente de
rectangularidad (resultado del cociente del drea del contorno y el drea del minimo
rectangulo que lo encierra).

Perfil del Contorno: Como funcionalidad extra, se puede afadir el perfil de la pieza al
conjunto de datos. Para ello habré que calcularlo (botén Calculate) y activar la opcion
ADD antes de afiadir los datos de la pieza actual al conjunto. En el cuadro de la derecha
se muestra el contorno debidamente orientado y los puntos extraidos de su perfil.

8
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CONTOUR ROTATED POINTS:

Calculate ¥ ADD

Imagen 6 — Perfil de la Pieza

Por ultimo, se muestra a continuacion el flujo de trabajo que define cdmo proceder en esta fase
de la inspeccidn:

Definir Caracteristicas
a Extraer
éPrimera pieza del Buscar y Seleccionar Seleccionar si
modelo? Contorno Correcto/incorrecto

Seleccionar Modelo

Cargar Conjunto de
Datos

dar Conjunto Afadir al Calcular Perfil de
de Datos Conjunto de Datos la Pieza

Flujograma 3 — Proceso del Conjunto de Datos

2.3. Pruebas e Inspeccidn

En este capitulo se detallan las diferentes acciones que pueden realizarse desde el formulario
dedicado a la seleccidn, prueba y uso de los diferentes clasificadores.

En esta fase de trabajo se busca trabajar en la inspeccién de las piezas nuevas, seleccionando el
clasificador que mejor funcione con el conjunto de datos del que se dispone.

TRAINING DATA
ALGORITHM

RESUL

Imagen 7 — Formulario 3: Pruebas e Inspeccion

85



. . Trabajo Fin de Master
industriales

etsif UPCT

Manual de Uso: Spector

Las 4 zonas que hay senaladas en la imagen superior son:

1. Visionado de Imagenes: similar a la del formulario anterior.

2. Comprobaciones Previas: en esta parte se comprueba que todos los elementos
necesarios para llevar a cabo el andlisis han sido cargados correctamente. Dichos
elementos son:

Imagen: se carga desde la parte superior de la pantalla.

Cadena de Procesos: se carga en la primera fase del proceso.

Modelo: se selecciona de entre los modelos existentes en la fase de Training.

Conjunto de Datos: se completa o carga en el cuadro de datos de la segunda

fase (Training).

e. Algoritmo: se selecciona el clasificador en la zona 3 del formulario actual.

Qo0 oo

Una vez se ha cargado todo, el estado del formulario sera que se muestra en la siguiente
imagen:

Imagen 8 — Comprobaciones Previas a la Inspeccion

3. Seleccién de tipo de Test y Clasificador: esta es la zona mas importante del formulario
actual, pues permite al usuario elegir el clasificador que va a ser objeto de:
a. Las pruebas previas: para lo cual sera necesario seleccionar el tipo de prueba a
realizar (Curva ROC o Validacién Cruzada), y posteriormente clicar en el botdn
Test.
b. Lainspeccién: para lo cual habra que clicar en el botdn Inspect.

Ademas, se puede llevar a cabo un proceso de reduccién de dimensiones. Para ello el
usuario puede seleccionar el tipo de algoritmo que desee emplear, o bien seleccionar

None para no llevar a cabo dicha reduccion.

4. Resultados: en el cuadro de texto de la derecha el usuario podra visualizar los resultados
tanto de las pruebas como de la propia inspeccion.

Por ultimo, se muestra el flujo de trabajo para la Ultima fase de inspeccién:

Cargar Nueva Comprobaciones Seleccién de Seleccidn de tipo Inspeccién de

Imagen EVED Clasificador de Test y pruebas Imagen

Flujograma 4 — Proceso de Test e Inspeccion
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3. OTRAS FUNCIONALIDADES

En este capitulo se habla de |as caracteristicas extra del programa que complementan o amplian
las capacidades del software mas alla de la propia inspeccidn.

3.1. Creacidn de Modelos

En este capitulo se detallan las diferentes acciones que pueden realizarse desde el formulario
dedicado a la creacion de modelos.

@ Model Management = m] X ’

{0] Tornillo

(1] Bote

Tornillo madera, L =
58 mm, lote = 452,
2019 12

Imagen 9 — Formulario de Creacion de Modelos

Los modelos deben ser creados por el usuario para representar la realidad mediante el
formulario, en el que se rellenaran los siguientes apartados: nombre, nimero de identificacién
del modelo y descripcién, donde se permite registrar algo de informacion acerca de la pieza que
se pretende inspeccionar.

3.2. Paréametros de Configuracién

En el software Spector se contempla la posibilidad de configurar ciertos parametros que afecten
al funcionamiento de los diferentes algoritmos implementados. El formulario es el que se
muestra a continuacion:

11
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@ Configuration = [m] X

Imagen 10 — Formulario de Configuracion de Parametros
Los parametros configurables son:

a) Filtro de contorno: permite establecer un valor minimo y maximo para los
contornos encontrados en la imagen, lo que dota de mayor limpieza al proceso
de busqueda de blobs.

b) ParametroK del clasificador KNN: establece cuéntos valores vecinos se tienen en
cuenta en el proceso de clasificacion de los K Valores Vecinos, tal y como se
explica en el capitulo de fundamento tedrico.

c) Parametro de Validacién Cruzada: establece el nimero de “folds” para dicha
prueba.

d) Parametros de la Curva ROC: establece el nimero de puntos que forman la curva,
asi como si se desea o no mostrar la curva, ademas de mostrar el resultado
numérico (area bajo la misma).

e) Porcentaje de influencia: establece un valor umbral por debajo del cual un
parametro es eliminado del conjunto de caracteristicas a tener en cuenta antes
del entrenamiento del clasificador que se esta utilizando.

3.3. Log

Mediante el apartado de Log se puede llevar a cabo un seguimiento de cada accidn y resultado
derivado del uso del programa, pudiendo generarse hasta tres archivos diferentes, uno para
cada fase de funcionamiento del proyecto.
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