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PUBLICACIONES
MatecJiménez M., GrandaGutiérrez EE., RangelVelazquezG.l., TorresReyes C.E. y

PérezMartinez JA., 2021. Implementacion de técnicas de vision artificial en un sistema de
reconocimiento facial para alertar el robo de automovilesndburistas: Investigacion
basica yaplicada,Vol. 8 , N°16. pp. 21925. ISSN: 2000478

Abstract

Facial recognition is used in applications for attendance registration, people identification or
security systems. In the last, its purpose is to detectiggewpether intruders or allowed

users in the system, through the collection of biometric data; for example: the distance of the
eyes, mouth, or nose. These data are unique, allowing to differentiate a person from others
by using algorithms for image analg. In this work, three algorithms are used: Eigenfaces,
Principal Component Analysis and Local Binary Pattern Histogram, to perform facial
recognition inside a car, since these algorithms are considered of low computational cost.
The proper designed tosénds email alerts and a link to a photograph, as well as a message
to the owner's cell phone in case the person enters is an intruder; otherwise, the owner can
deactivate the system or decide whether to proceed with the facial recognition. Each alert is
generated every 5 minutes, to allow the GPS location to be updated. As the correct
classification is a relevant parameter, the accuracy metric is evaluate@asv8i respect

to the confusion matrix.



MateoJdiménez, M., TorreReyes, C.E., Grandautiérrez, E.Ey PérezMartinez, J.A.,
2021. Analysis and comparison of a classification of regular metal pieces by Convolutional
Neural Networks with and without Principal Component Analysis. Journal Résd@arc
Computing SciencCORE 2021)JSSN: 18764069,México. Aceptado.

Abstract

The classification of images using artificial intelligence techniques (such as neural networks)
is fundamentally related to the characteristics of images, such as havinggeobhadkof a
single uniform color. If the illumination scale of the images is different, or the resolution of
the image is not sufficient, this may cause false positives when classifying. This work
analyzes the importance of classifying images of metas gaith regular shapes, such as
circle, square, rectangle, and flat washer, using a convolutional neural network with and
without principal component analysis (PCA), to determine the percentage of classification of
images in comparison with the two algbnts by evaluating sensitivity, specificity,
accuracy, and precision. The methodology is divided into three steps: obtaining the dataset,
training the convolutional neural network, and validating its results. Some representative
results of a comparison with convolutional neural network without PCA were obtained
using the RMSProp optimizer with 8598 precision. PCA achieved the accuracy 9%,7

which indicates that the implementation of PCA improved the classification, with 480

components used.



RangelVelazquez Gl., Ambriz-Polo, JC., MateacJiménez M., PérezMartinez JA.,
GrandaGutiérrez EEE. y TorresReyes, CE. 2021.Sistema de digitalizacion de texto
manuscrito implementando Google Vision ABburnal Aristas: Investigaciobasica y
aplicada,Vol. 8 , N°16. pp325-331 ISSN: 20079478

Abstract

Imageprocessingtogetherwith patternrecognition,have beerareasof studyexploitedin
recentyears,achieving advancesuch as object classification,face recognition andext
recognition. In particular, the latter allows handwrittgped, oprintedtextsto beconverted
into editabledigital text. This paperdescribeghe desigrand operatiomf a handwritten text
digitization system through the implementation of Geagsion API, oriented for Android
devices.The aimof this researchs to verify if its use increases the efficiency in recognizing
autographic text due tthe low performanceof Optical CharacterRecognition (OCR)
systemswhen processingtext of sucha type The developed system consists of three
modules:1) Image acquisition, 2) APl consumption request and 3) Digitizatiothef
generatedOCR. For the evaluation ofits performance, eleven document formats
corresponding to the education, health and itrguseasvere used, and foudlifferent image
conditions (quality adjustment and croppwoighe areaf interest),aswell asacomparison
with some of the existing applications on the market. In this sense, the average recognition
of handwritterwords wih respecto those contained in each fornvedscalculatecanda 67

% efficiency of the system was determined.



RESUMEN

Las redes neuronales artificiales tienen diversas aplicacionesctates prediccion de
sucesos, procesamiento de datastomatizacion dactividadesndeteccidn yclasificacion

de objetosUn ejemplode los entornos en qse empleaftasredes neuronales artificiales

la manufacturadonde algunas actividades se realizamdeera manual, commlocar la
herramienta ddrabajo sobre la pieza de trabamonllevando situaciones en donde se
involucra el error humano en el desarrollo de los proogsess causado por el cansancio.
Por lo tanto, una alternativa de solucion es la automatizacion a través de la deteccion de
objetos.Por otra parte, altilizar sistemas de vision artificial, intervieneariablesjue tienen
impacto en la percepcion visual comancipalmentela tonalidad de la piezaipos de
sensores de la camaémgulo de la posicidon de la pieza respectocfaaray los cambios

de iluminaciéngstos ultimosonmasevidents en piezas metalicawor reflejar la luzEn el
presenterabajose muestra el desarrollo de uRad NeuronalConvolucional(RNC) con
Andlisis de Componentes Principa(P<£A)y la Red Neuronal Convolucional sin el Analisis
de Componentes Principalgara realizar la clasificacion de piezas metalmacuerdo con

su forma geomeétrica, ya sesgulare irregular Para la experimentacion se utiligladisefio
factorial 3, con lasvariables iluminacién, cantidad de neuronas en capa oculta, tipo de
optimizador y nimero de componentes, que pemoiteener al menos el 93% de exactitud
Las piezas metalicas son expuestéisz fria y calida tres niveles de iluminacié@000 Ix,

150 Ix y 2000 Ix establecidoenla Norma Oficial Mexicana NOM25-STPS2008 A
través del pretratamiento de imagenes con Analisis de Componentes Principales se elimina
el ruido que propicialos datosredundanteédebido usualmente a la dimension de los datos)
y se obtiene una dimension menor a la original, estonie que la Red Neuronal
Convolucionakeciba una cantidad menor de datos de enttadeetapas d@resente trabajo

se desglosan eradquisicion deldatasetcon camaras de 1.3 MP yNaP, el disefio de
experimentos que contempla las variables antes definiqzema la Red Neuronal
Convolucional yla Red Neuronal Convolucionaton algoritmo Analisis de Componentes

Principalespara el pretratamiento de imagenestrenamiento y validaciomfen la dltima



etapase presentalos resultados obtenidasn la Red Neuron&onvolucional se obtuvo un
78.89 % de exactitud, 76.66 % de sensibilidad, 79.85 % de precisiofRuftliacion E)

con 76.27 %y con Analisis de Componentes Principagesobtiene un promedio del.95

% de exactitud, 95.22 % de sensibilidad, 95.80 %réeeision y 95.50 % de FEstos Ultimos
resultados demuestrague el uso del Analisis de Componentes Principales dReth
Neuronal Convolucionahejorael reconocimiento de imagenes de piezas metaditas/és

de la eliminacion d informacion redundanten las imagenegbteniendouna desviacion
estandar de2.4 %, lo cual asegura que los datos de clasificacion se aproximan al 95 % de
clasificacion

Palabras clave: Analisis de Componentes Principales, Red Neuronal Convolucional,
iluminacion, clasificacion, piezas metélicas.



ABSTRACT

Artificial neural networks have diverse applications such as event prediction, data processing
or automation of activities in object detection and classification. An example of the
environments in which artificial neural networks are used is manufactwingre some
activities are performed manually, such as placing the work tool on the workpiece, leading
to situations where human error is involved in the development of processes that are caused
by fatigue. Therefore, an alternative solution is automdticough object detection. On the
other hand, when using artificial vision systems, variables that have an impact on visual
perception intervene, such as mainly the tonality of the part, types of camera sensors, the
angle of the part position with respectthe camera and lighting changes, the latter being
more evident in metallic parts due to light reflection. This work shows the development of a
Convolutional Neural Network (CNN) with Principal Component Analysis (PCA) and the
Convolutional Neural Networkwvithout Principal Component Analysis to perform the
classification of metallic parts according to their geometric shape, either regular or irregular.
For the experimentation, the 34 factorial design is used, with the variables: illumination,
number of netons in hidden layer, type of optimizer and number of components, which
allow obtaining at least 93% of accuracy. The metal parts are exposed to cold and warm light
at three illumination levels: 1000 Ix, 1500 Ix and 2000 Ix, established in the MexicaraOffi
Standard NOMI25STPS2008. Through the pretreatment of images with Principal
Component Analysis, the noise caused by redundant data (usually due to the dimension of
the data) is eliminated and a dimension smaller than the original one is obtamatoiis

the Convolutional Neural Network to receive a smaller amount of input data. The stages of
the present work are broken down into: acquisition of the dataset with 1.3 MP and 8 MP
cameras, the design of experiments that contemplates the variaviesigly defined for the
Convolutional Neural Network and the Convolutional Neural Network with Principal
Component Analysis algorithm for image pretreatment, training and validation. In the last
stage, the results obtained with the Convolutional Neuraldl& were 78.89 % of accuracy,

76.66 % of sensitivity, 79.85 % of precision and F1 (F1 Score) with 76.27 % and with



Principal Component Analysis an average of 95.75 % of accuracy, 95.22 % of sensitivity,
95.80 % of precision and 95.50 % of F1 is obtairfdtese last results demonstrate that the
use of Principal Component Analysis in the Convolutional Neural Network improves the
recognition of images of metal parts through the elimination of redundant information in the
images, obtaining a standard deviataf 2.4 %, which ensures that the classification data is

close to 95 % classification.

Keywords: Principal Component Analysis, Convolutional Neural Network,

illumination, classification, metal parts.
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1 INTRODUCCION

En el ambito de la manufactura geezas metalicase emplean actividades como
reconocimientgaradeterminar: el tamafio, argdorma de la piezgue se estdaquinando
Paralograio, es conveniente utilizar un sistema que sea prgcismpaz de reconocer el

objetocon condiciones especificae iluminaciéon(Younas, Kumari, y Manzoor, 2017)

El producto resultantelel maquinadoes utilizado en equipos electronicos, médicos, de
transportecomoterrestres, aérepsntre otrospor lo que sexige que las piezas tengan un
minimo error de maquinado, sien@sterelevante en aquellas de menor tamaiogueen
algunas ocasiones el proceso realizadmedido en el orden de las micnaaratener un
funcionamiento adecuado y acorde a las caracterisecageridagUtrilla Diaz y Reyes
Hernandez, 2019)

Para que a las piezas metélicasesedéuna forma deteninada,en ocasioness necesario

usar algunas técnicas de maquinado no convenciguaiede no se tiered contacto directo

entre la herramienta de trabajoly pieza como puede ser eproceso de maquinado
electroquimico, maquinado por chorro de aguagumado ultrasénico o como en el caso del
maquinado por descarga eléctrica muolica el uso de una herramienta de trabajo, pieza de
trabajo, una determinada concentracion de la solucion electrolitica como cloruro de sodio y
nitrato de sodio comunmentesadas y un determinado voltaje de corriente directa o por

corriente pulsada, menor28 V (Chaides, Ahuett, Flores, Caballero, y Ruiz, 2009)

También existen las técnicas convencionales como el barrenado, torneado, jresado
prensadogue involucranciertss condiciones comel contacto directo con la piezpe
generafriccién, el aumento de temperatusa velocidad de avance durante el cprte
obteniendo como efecta disminucionde la vidaa fatiga del material(Diaz delCastillo
Rodriguez, 2011y (Petatan Bahena, Gutiérrez Rojas, Abundez Pliego, Mayén Chaires, y
Andrés, 2021)

Enla operatividad del maquinado convencional o tradicicgelealizan actividades como

la remocion de material mediante una herramient@atte para dar forma a la pieza
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siguiendolineamientos de los cualaino de ellos es la constante intervencion del operador
para nuevamente colocar la herramienta de trabajo sobre la pienatelea primay
prepararlas pareealizar el maquinadoComo éecto dela participacion humanan las
actividaces anterioes se produceel fi ¢ a n s aen @li oparadorque incremena la
probabilidad de generarerror humano Por otra parteen un entornode clasificacion
automatizadpse involucra laluminacion porque las variaciones afectan el impacto visual
reflejado en la obtencién de imagenes mediante la caalaiasificarlas con loalgoritmos

de reconocimiento de patronemo las redes neuronales artificialgsal evaluar con
diversas métdas que miden el desempefio como sensibilidad, precision, exactitud y F1,
puede diferir al valor considerado como adecuado, por ejemplo para el caso de la métrica de

exactitud el minimo es de 90QGuillermo Gonzalez, 2014)

Una posible solucién a lo anterior es emplear un entorno contromaddiante el uso de
técnicas como iluminacion frontal, direccional y estructurada para obtener mejor nitidez en
las imagenesen donde el sistense encuentra restringicen calibrar correctamente esas
variables, por lo tant@s mas factible emplear un sistema que sea adaptativo a lasovasaci

de iluminacién para que pueda ser reproducible en otros ent(@aoshez Reinoso, 2011)

Paradiferenciar un objetde otrocon vision artificialse pueden detectar algunos patrones
coma forma geométrica, tamafo, coloprofundidad, opacidad, rotacion, posicion,
condiciones de iluminacidnreflectanca. (Gonzélez Marcos, Martinez de Pisén Ascacibar

y Veronica Pernia, 2006)

Los algoritmos de vision artificial son sensibles en la distinde&ta geometria da pieza
metalicaporque puederovocarun error dentro del reconocimientd dbjeta Entonces se
puederclasificar ®@mo elementoauevos aunque no lo seaEste tipo de error eonocido

como falso negativo seguin las métricas de evaluacién del rendimiento de sistemas de

clasificacion(Ariza Lopez, Rodriguez Avi, y Alba Fernandez, 2018)

No obstante, parevitarque ocurrarfalsos ngativosen la clasificaciénse utilizan algunas

técnicascomo el uso de una Red Neuronal Artificeiendo una herramienta gonejora los
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datos de entrada, es decir, que las imagenes se encuentralizadasplicandoun filtro
y unaescalade redimengnamiento. Bra normalizards nivelegle iluminaciorde la imagen
es necesario considerar algunas caracteristicas comuntehstey el efecto visual que

ocasiona la incidencia de la luz sobre la superficie del objeto

La mayoria de los procesos de rmecoimiento de patronesitilizan condiciones de
iluminacion para que funcionen de manera adecuada en el entorno de trabajo, de lo contrario
se producen falsos positivos 0 negativos, sin embargo, para solventar la problematica de las
condiciones de ilumina@n se utilizan algoritm®para el tratamiento de imagenes como las
Redes Neuronales Atrtificiales y el Andlisis de Componentes Principales, con el fin de

mejorar las caracteristicas de las imageffsares y Souza, 2016)

Un ejemplo del reconocimiento dévjetos es el trabajo realizado por Morejon Ortega
(Morejon Ortega, 2019%nediante el control de un brazo robético, con una Red Neuronal
Artificial, usando también algoritmos para la deteccién y representacioén del objeto como:
Funcion de Objeto de Frontera (BOF) y Momentos Invariantes (MI). El uso de una RNA
backpropagationcon entrenamiento de Momentos Invariante obtuvo un 90.69 % de
precision, mientras que con la Funcién de Objeto de Frontera corresponde al 72.09 % de
precision, presentando un mejor rendimiento con la aplicacion de dkpropagation
implementada con Momentdsvariantes. Primero se procesaron los datos para extraer las
caracteristicas de los objetos y de esta manera representarlos con Momentos Invariantes,
teniendo en cuenta la posicion y rotacion de la pieza, ademas de la forma geométrica de las

piezas, lo ge minimiza el error de clasificacion y de perdida de datos.

Ademas de los algoritmos utilizados por Morejon Ortéfmrejon Ortega, 2019)la
literatura sefala que I&&edes Neuronales Artificiales tienen auge en el campo \dside
artificial, abordando soluciones d@moblemascomo dterminar diagndsticos médicos,
analisis del comportamiento humano, deteccién de objetos, clasificacion de objetos, entre

otras aplicacionesin embargo, la cantidad de datos de entrddaaplicaciéon en donde se
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utilicen las redes neuronales artificialdas hace totalmente diferentestre ellas(Aziz,
Salam, Bin Haji Salam, Ullah Sheikh, y Ayub, 2020)

Los algoritmos para entrenar una red neuronaldesn el primero eBuncion de Objeto de
Frontera (BOF)utilizado para delimitar las areas a identificar del objetel segundo es
Momentos Invariantes (MQue se utilizgara extraer las caracteristicas de los objetos en las
imagenegGitesh Chitaliya y Trivedi, 2010)

Por otro lado, spuede utilizarel Analisis de Componentes Principales (P@aja reducir

la cantidadde datosde entrada en el procesamiento de la red neuronal arifedial
procedimiento para realizar dicha reduccion se presenta en la fiqRnien&ro se obtiene la

matriz original, después se identifica la cantidad de pixeles y de componentes que contenga
la matriz, para luego determinar la correlacion entre pixeles y descartar los que tengan menor
cantidad. Después de eliminar los pixeles con correlacibn mas bagna& gina nueva

matriz y se evalla el centro para obtener la varianza acumulada. La cantidad de varianza
acumulada se evalla a partir de los componentes necesarios para obtener una matriz reducida

la cual contendrd la informacion mas importante.

| Matriz original |

|  Generar nueva matriz__ |

|Obtener el centro de la matriz‘

Identificar variables: v
componentes. pixeles | Obtener varianza acumulada |

¥
[ Evaluar de correlacion | | Evaluar varianza acumulada |

| Obtener matriz reducida |

Figura 1. Procedimiento para reducir matriz original.

En la figura 2, se muestra un ejemplo de la reduccion de datos utilizando el algoritmo de

PCA. Las imagenese presentan en forma de matrices mdilas y n columnas Figura2,
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a), entoncesal aplicar el algoritmdCA, se puede reducir la dimensién de la matriz original
(Figura2, b) a través de la discriminacion de informacion, despuébtsene el centro de la

matrizpara luego identificar las componentes principales.

a) Matriz original b) Matriz reducida

filas filas

columnas

columnas

Figura 2. Resultadale reducirmatriz original con PCA.

Los pasos que se siguen para aplicar el PCA son los siguienéesierdo con Mazloom y
Kasaej (2005)(Mazloom y Kasaei, 2005)

1. Eliminar la correlacién entre variables. Evaluar las variafjless contenga menor
cantidadde informacion y convertirlas en independientes, las cuales contienen la
mayor informacion necesaria.

2. Determinar el entro de la matriZs importante conocer el centro de la matriz de los
pixeles que se obtiene del promedio del conjunto de pixeles que resulbe \pde
promedio que resulte pamna

3. Obtener arianza con PCA. La varianegpresenta la distancia de cada pixel al centro
de b matriz. Para cada uno de los valores de varianza corresponde un componente,
que indica la cantidad de unidades que constituyen un porcentaje de varianza. Por
ejemplo, el componente 1 puede tener un 20 % de varianza, el segundo componente
un 25 %.

4. Determnar cantidad de componentésa cantidad de componentes depende de la
matriz original y del tamafio al que se desea reducir la matriz. A cada uno de los
valores obtenidos se le conoce como varianza individual e indica la cantidad de

informacion por cadanidad de componente. La cantidad de componentes y varianza
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adecuados dependen del estudio que se esté realizando, para este trabajo se evalla la
cantidad de componentes acumulados necesarios, por lo tanto, se utiliza la varianza
acumulada que consiste ensuma del total de varianzas individuales obtenidas, por
ejemplo, si se utilizaran 2 componentes con varianza acumulada, de acuerdo con el
ejemplo anterior, se suma 20 % de la primer varianza y 25 % de la segunda,
obteniendo como resultado el 45 % de aaza acumulada

5. Evaluar la varianzaPara cada uno de los valores de varianza corresponde un
componentgque indica la cantidad denidadesque constituyen un porcentaje de
varianza Por ejemploel componente fuedetener un 20 % de varianza, el segundo
componente un 25 %.a cantidad de componentes depende de la matriz original y
del tamafio al que se desea reducir la matkizada uno de los valores obtenidos se
le conoce como varianza individual e indieacantidad de informacién por cada
unidad de omponentelLa cantidad de componentes y variaadacuadogependa
del estudio que se esté realizando, para este trabajo se evalla la cantidad de
componenteacumuladosecesarios

6. Evaluar varianza acumuladae 8tiliza lavarianza acumulada que consistela suma
del total devarianza individuales obtenidgspor ejemplo,si se utilizaran 2
componentes con varianza acumulatiacuerdo con @jemplo anterior, ssuma
20 % de lgprimera varianzg 25 % de la segunda, obteniendo como resultado el 45
% de varianza acumuladaon el fin de determinar la cantidad de informacion

necesariaiMazloom y Kasaei, 2005)

Otraposible soluciorpara eliminar datos redundantssla aplicacion de una transformada
de Waveletcon la aplicacion de filtros para dejar un nivel estandar enty@Xekesque se
van a procesar y no sea tan variado el valor dpiladesde acuerdo con la iluminacion,
perq como no se asegura la eliminacién de pixeles redundgrdéemas etuido que
contiene la imagen puede incremenfgerreira Mejia, Pérez Cubillos, y Aparicio Pico,

2021) es convenienten este trabajel uso de PCA.
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Esimportante identificar los bordes de un objeto en una imagen, que son considerados como
el cambio drastico de coloracion pgieeles Uno de los algoritmos empleados para realizar
este proceso es el de Sobel, que se enfoca en detectar los bordes elh d@gonaal y

vertical de una imagen en escala de grigéalgoritmoCannydetecta la mayor cantidad de
bordes ignorando el ruido que pudiera estar presente en la imagen; el proceso se realiza en
tres etapas: filtrado, decision inicahistéresiskl ruido en las imagenes se presenta a través

de lineas no deseadas, calasaporla cantidad de iluminacién o por el color de fondo
utilizado para identificar el objet¢Martinez Susunaga, 201 Bs conveniente eliminar la

maya cantidad de ruidque se presente en la imagemavés deperaciones de acuerdon

la estructura (morfologia) del objetales comaerosién y el de dilataci¢respecificado en
Tablal.

A través del filtro de dilatacioseagrega pixelesala imagende acuerdo colos bades que
presente y de lo que se desee realizar, mientras que el de erosién piket@sgue pudieran

ser no deseados, o de diferente tonalidad que sea considerada cor(fdAdidAB, 2021)

Tablal. Operaciones morfolégicas
Filtro Aplicacion Descripcion

Erosion Elimina pixeles a los| Seaplica a imagenes binarias.

limites de los objetos. | Elimina los pixeles de menor tamafio c
tonalidad oscura.

En Python se utilizéa sentenciarode() que se
empleapara realizar la erosi¢rdefiniendo el
contorno de la figurg haciendda distincion del
fondopor la tonalidad

Dilatacion | Agrega pixeles a los| Se aplica a imagenes binarias.

limites de los objetos. | Aumenta la region de pixeles blancos.
Expande el tamafio de los pixeles con tonali
blanca yalos pixelegjue estéfuera de la regioi
los hace mas pequefios.

En Python se utilizda sentenciadilate()para
hacer gruesos los bordes del objeto
tonalidades blancas.
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Para desarrollda Red Neuronal Artificial con Analisis de Componentes Principales, como
primer paso es necesario cambiar la dimension de los datos de entrada para la red neuronal
convolucional y conservar la cantidad pigelesen su mayoria evitando tadundancia a

través del uso de la varianza acumulada para que los datos tengan una menor cantidad de
dimensiones con la informacién necesaria disponible, asi migmdgs pasemencionados

se logra conseguir un aprendizajen un modelo detres etapasgentrada de datos,
entrenamiento y validacigrl cual representa un modelo clagiRocha Mufioz y Ortiz de
Lazcano Lobato, 2016)

Como se ha presentada la literaturalas variables comituminacion, rotacion, tamafio de

la pieza y colgrson importantegja quecambian de acuerdo con el entorno en el que se esté
empleando el sistema de reconocimiemor lo quese utiliza en un entorno diferente
tiene queadecuata iluminaciénpara realizar la clasificgddn con menor cantidad de falsos

positivos y rgativos
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2 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En algunas situacionedentro @&l campo de la manufactyrae requiere deconstantes
procesos manuales para quenglquinado sea de calidagln embargo, pueden producirse
errores humanos debi do principal mente al
recomienda que sea un procdstalmente automatizad(Kalpakjian y Steven, 2014)
Generalmente en los procesos de maquingldaperador esujen coloca la herramienta de
trabajo sobre la pieza metalica y determina el punto de ihéiproceso del maquinade
manera manualverificando que se desarrolle de manera correettas intervenciones
pueden contener error huma@anchez J. A., 200 acienddificil la reproducibilidad de
cada maquinado, ademasreeesitamayor tiempo para terminar el proceBor otro lado,

si se realiza leproceso automatizadaina de las condiciones que afectaetsde la
iluminacion porquesiempre debe estar pregempero si las condiciones cambiahsistema
causa falsos negativos y positiydebido a que se deben identificar los bordes de la pieza en
tiempo real entonceserequiereque pueda ser adaptable a la variacién de condiciohes de

entorno de trabajo.

2.1 Definicion del problema
El proceso que se lleva a cabo en la manufactura generalmente requiepeedesian del
operadoren la intervenciorparacolocarel posiconamiento de la herramienta de trabajo

sobre la piezagmateria prima.

Uno de los aspectos para tomar en cuenta y sustituir la intervencion del operador dentro del
proceso, es el de determinar en primera instancia la forma geométrica (regular o)megular

la pieza de trabajp posteriormente inicie @haquinadoEn la literatura no se han encontrado
antecedentes relacionados con el presente trabajo, por Eeqpé&a por comparara red
neuronal convolucional con y sin PCAdemas, unale las principales probleméticaslan
automatizacion del proceso de clasifiéa delas piezason las condiciones deminacion,

ya gque se debeontar con la intensidad adecugua logramue el sistema clasifique las

imagenes correctament@n embego, las piezas metalica®r sunaturalezae caracterizan
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por poseer tonalidades qoeasionarel reflejo dela luz sobre su superficigor lo que se
dificulta su identificacion. Las tonalidades de las piezas metal@danen tonalidades
oscuras a plteadas, lo que implica otra dificultad ya que la iluminacion se debe ajustar para
cada unade las piezagSuarez Castrillon, Alegre, Morala Arguello, y Gonzalez Castro,
2008)

Una solucion es la aplicacion de métodos de Vision Artifipata realizata clasificacion

de metalexon diferentes coloreg materialesya sean de acero, aluminio, cobre, niguel

hierro, entre otros; al utilizar esta herramienta se requiere involucrar variables como las
condiciones de iluminacidog cantidad de luxesLo anterio implica que, al realizar un
proceso de deteccidn de objetos con la ayuda de la vision artificial, se calibrara bajo ciertas
condiciones en las que se encuentra el sistema (el margen de variacion es estrecho), pero al
cambiar de ambiente, las condiciomas seran las mismas y el proceso se vera afectado,

requiriendo una nueva calibracion o reajS@&nchez G. , 2018)

2.2 Objetivos de investigacion

Objetivo general

Desarrollar un algoritmo basado en Andlisis de Componentes Principales y Redes
Neuronales Convolucional@sra la identificacion dpiezas metalicagjue permita obtener
una exactitud dal menos 936, consideranddéormas geométricaggulaese irregulaesen

las pezasconluz caliday fria entresnivelesde intensidad luminicda 000, 1500 y 2000 Ix.
Objetivos especificos.

I.  Desarrollarlos algoritmos para la Red Neuronal Convoluciopata clasificar
imagenes de piezas metélicagle Andlisis de Componentes Principatesa el
pretratamiento de imagenes el entorno de Python.

II. Aplicar el pretratamiento de imagenes mediante el Analisis de Componentes
Principales paraeducir la dimeni$n de la matrizde los datos de entraeéa laRed

Neuronal Convolucional.
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lll.  Verificar elreconocimiento de piezas metélicas mediante tres niveles de variaciones
de iluminacionestablecidos por la Norma Oficial Mexicana NEIZ5-STPS2008,
los cuales son: net bajo 1000 Ix, nivel medio 1500 Ix y nivel alto 2000cbn una

fuente de luz célida y una fuentelde fria.

IV.  Evaluarel nimero de neuronasi/nimero deapas de la red neurortahvolucional
necesarias para la clasificacion de piemadianteel disefio factorial 8y obtener una
exactitud de al menos 88%.

V. Construiruna interfazpara clasificar piezas metalicas regulares e irregulages
tiempo reab enimagenes contenidas en carpeta para obtefeemacion estadistica

de la clasificacion

2.3 Preguntas de investigacion
¢ Es necesario el pretratamiento de imagenes con PCA para que la red neuronal convolucional

alcance al menos el 93 % de exactitud?

¢Cuantasieuronas en capa oculta de la red neurpmgké optimizador son necesass para

comprobar la exactitupropuesta?

¢Cudl es el porcentaje de variaryzaimero de componentes @inalisis de Componentes
Principalesque permitereducir la cantidad de ruideen imagenes obtener el mejor

porcentaje de exactitud éaclasificacior?

¢Con cual de los niveles de iluminacion de 1000, 1500 o 2000 Ix se obtiene el mejor

porcentaje de clasificacigrara la métrica dexactituc?

2.4 Justificacion

Al desarrollar un algatmo para clasificar piezas metaliapartir de la captura de imagenes
utilizando camaras de 1.3 MP y de 8 Mfe¢ acuerdo con el intervalo de condiciones de
iluminacion se proporciona una herramienta util para mejorar los prodesdasificacion

de piezagnetalicas con al menos 93 % de exactituda herramienta permitira tener una
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mayor certeza al determinartsata de una pieza con forma de rectangulo, cuadradologirc
rondana, clavo y tuercaas posibles aplicaciones de dicha herramienta puseleparda
automatizacion dprocess de maquinado y podra reducir el error causadelpzansancio

del operadar

2.5 Impactos

La aportacion del desarrollo del proyecto seefiejado en los siguientes @mbitos:

9 Cientifico. Debido a que en el estado del arte no se ha encontrado informacién
relacionadaal trabajo propuesiae desarrolleel algoritmo deAnalisis de Componentes
Principales para el pretratamiento de imageneas wariacion de iluminacion y
clasificarlas con unRed NeuronaConvolucional.

9 Tecnoldgico.Se proporciona ualgoritmoquepuede ser aplicado en la manufactura para
la clasificacion de piezas metalicde acuerdo cora forma geométrica regular e
irregular, paramejorar la clasificacion de al menos 93 % de exactitud y realizar la

ubicacion de los objetos de manera automé@witando errores humanos.
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3 HIPOTESIS

Con la aplicacion delAnalisis de Componentes Principalgsara el pretratamiento de
imagenes y el uso de una Red Neuronal Convoluciseed posible realizar la clasificacion
de piezas metalicason formas geomeétricas regulares e irregujates almenos 93 % de
exactitud bajocondiciores de iluminacioron luzcalidao fria en tres nivelede intensidad
1000, 1500 y 200x.
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4 ESTADO DEL ARTE

Los sistemas de clasificacion hacen uso de recursos basados en Inteligencia Artificial como
lasredes neuronalePara estos sistemas se establecen variables como puddsri@enas
geométricas para clasificgrla iluminacion a la que se somete el objetanomento de
obtener la imagen. La iluminacién es una de las variables mas importantes ya que depende
de elh que se logre identificar la forma del objetas fuentes de emision de lgme
proporcionan la cantidad de iluminacién a la que se somete un objeto a clasiédan
dividirse en natural o artificiglen el cao de la iluminacion artificiate puederncontrar
diferentestipos de iluminacién como cenitdl cual emite luz en diversas cantidades y
direccioney la iluminaciéndifusg en este caso la les filtrada por algin objettos cuales

son importantes a considegaor la forma en la que se iluma el espacio de trabajo que se
utilice debido a lagonalidades que se pueden producir al momento de tomar las imagenes
con una camar&in embargo, en ambos casusrviene lantensidad de iluminaciomedida

en luxes,para lareflexion de la luz en b objetos, en especial en piezas metalicas. Otra
caracteristica que afecta en la clasificacion de objetos cgeiesres de cAma@mo por
ejemplo CCD (Dispositivo Acoplado por Carga) y el sensor de imagen CMOS
(SemiconductoComplementario d®xido Metalico)o CIS(Sensor de Imagen de Contagcto)

(El Gamal y Eltoukhy, 2005)es elruido que se visualiza en las imagenes comealley
pimientg el cual se refiere ka aparicion aleatoria daxelesde color negro y blanco en la
imagen(Menéndez, Jaer, Lopez Portilla, Maykel, e Inglesias Martinez, 20ER)r lo tanto

es necesario realizar un pretratamiento de imagenes buscando normalizarlas y minimizar el
ruido ocasionado poel tamaficen caddas imagenes obtenidas en los datdaatp en el de

entrenamiento como delidacion.

Es importante analizar el efecto que se tiene al clasificar las imagenes normalizadas mediante
redes neuronales convolucionales, adesiase emplea otro algoritmo, se puedemparar

los resultadoparaverificar si semgoran lasmétricas como exactituévalla que la etiqueta

de prediccion sea igual a la etiqueta resahsibilidad verifica que los casos positivos sean

realmente correctoprecision indica el conteo de verdaderos positicpge existero la
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métrica Flgue evalla la métrica de sensibilidad y precision para verificar que la red neuronal
artificial detecte correctamente las clases y la prediccion pertenezca a algungBiaise.
Robalino y Monleon Getino, 2020)

En el presente estado del arte se mencionan algunas caracteristicas de las imagenes que se
pueden analizar para mejorar la visualizacién de la imagen, ademas, se analiza la literatura
acerca de las redes neuronales convolucionales porque son consideradbss déonicas

mas adecuadas para la clasificacion de imagenes, también se contrasta la informacién con
técnicas comdVNaveletpara el tratamiento de imagenesel Analisis de Componentes
Principales (PCA), para determinar pogauilizar PCA como técnicaedpretratamiento de
imagenes en esta investigaci®or otra parte, como es imprescindible analizar los resultados

de la red neuronal convolucional, peoporciona informacién de las métricas exactitud,
precision sensibilidady puntuacionF1 (métrica queevalla a la sensibilidad y precision en
conjunto) ademas de la matriz de confusion para verificar como se clasificaron las imagenes

respecto a las clases existentes.

4.1 Imagen

En el proceso de la %idn Atrtificial se involucran algunogasos para la adgigién de
imagenes tales comta toma de fotografias, interpretacion de datos y el reconocimiento de
algunos patrones. Los recursos tecnoldgicos de hoy en dia permiten captar informacion

mediante camaras y almacenarlas en una n{atre Chavez, 2018)

Gonzalez MarcogGonzéalez Marcos, Martinez de Pisén Ascacibar, y Verdnica Pernia, 2006)
indica que,para realizaotra forma de representacion de una imagen digital, es necesario
colocarla mediante una matfide NxM dimensionesndicando la intensidad de color en la

imagen por cada pixeligura3):
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[f(1,1) f(1,2) - f(1,M) |
f(2,1) f(2,2) - f(2,M)
f(N,21) f(N2) - f(NM)

Figura 3. Matriz de NxM dimensiones

La cantidad dgixelesindica la resolucion de la imagen que es capaz de brindar un sistema
digital, por ejemplo, cuando sedueeel tamafio deina imagen, sesaliza un proceso de
muestreo de la imageoon el motivo de reprodutaren distintas escalas de resolucion, pero
con un mismo tamafo. Con una imagen origiRajra4, inciso 3 por cada muestra donde

hay pérdida ddnformacién, asi como el ruidose van generando patrones de forma

rectangular Figura4, inciso b),(Miranda, 2009; Rosas Echevarria, Solis Bonifacio, y Cueva

///.//

a) Muestreo a 222x222 pixeles b) Muestreo a 64x64 pixeles

Figura 4. Ejemplo de muestreo

Aguilar Torresy Bekios Calfa(Aguilar Torres y Bekios Calfa, 201,6nhenciona que las
imégenes presentan las caracteristiastradas efa Figura5, las cuales son consideradas
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importantes dentro de la Vision Artifi¢ipara lograr distinguir un determinado objeto de

otro.

— Tamafo

uSerecomiendaun valor estandarde pixelesparala redimensionde laimagen,con
el fin de reducir el costo computacionalen el procesamientode la imagen Por
ejemploimagenegle 36 x 36 0 24 x 24 pixeles

— T R

wCantidadde luz que serefleja sobrela superficie Launidad de medidaesel Luxy
correspondea lailuminacionde unasuperficiede un metro cuadradoque recibeel
flujo de unlumenrepartidouniformemente

— T

uBedefine como la diferenciade la luminosidaden relaciéncon la luminosidadde
fondo.

—— Saturacion

uSe refiere a la intensidad de cada color color en una imagen Donde 0% de
saturacionindica una escalade gris, y si hay una luminosidaddel 100% presente,
entoncescorrespondea blanca Sino hayiluminacién(0%), entoncesla saturacion
esde colornegra

Figura 5. Caracteristicas de la imagen.

Laimagenpuede serepresentdaporé bitsy depende de un vector formado por tres canales,
rojo, verde y azul, también conocido coRGB de la combinacién de los colomsrge una
gama que va de hasta 25%ara cada color primariéor otra partecadapixel representa la
unidad minima de la imagen, el ceahtieneinformacién del color, brillo y saturaciorsi

la imagen estuviera filtrada en grises, consideran tres factores para dejar la imagen en
tonalidades de blanco y negro: Alfa para la separacboalor rojo y negro, Beta para la
separacion del color verde y negro; y Gama para la separacion del azul Y aegnaacion

correspondiente esta numerada con 1.
I "Qah (1)

Donde r es la intensidate iluminaciéndel pixelen el plano cartesiaridta



Por otra parte, pamefinir si una imagen esta iluminada en las regiones de irffsrague
de esto depende un reconocimiento de patrones ad¢csadmce uso de la evaluatidel
brillo (Flores Erafia, 2009)

Lailuminaciénenuna imagerpuede provocar sombras, segun donde se posicione el objeto
de acuerdo cora fuente de iluminacion ya sea natural oly artificlazh cantidad de
luminosidad esta determinada por la iluminacién del espacio. Tanphignaquellosbjetos
que reflejan el 80 % o mas de la luz aparecemnalta iluminaciory los que reflejen al

menos 3 % tendran apariencia opésguilar Dominguez, Mejia Lavalle, y Sossa, 2021)

La imagen de l&igura6, presenta algunas areas con mayor ilun@motras sombreadas
como la parte que se sefala con el cuadro de raftanja Esto causara que los bordes del
objeto no sean reconocidos de acuerdo con el area original yssartn regiones
importantes de la imagepue pueden ser utilizadas comaoazderisticasentonces, el sistema

podria interpretar que el fondo es parte del objeto, lo cual es incorrecto.

Figura 6. Imagen con brillpel recuadro emaranjaocasiona problemas en la
identificacion

Se puede evaluar también el tono del objete considera tona las caracteristicapara
distinguirel color, por la cual designamos los colores: verde, violeta, anaramatte otros
coloresque pueden resultar de la combinacionRIEB El tono sirve cmo indicadorde si

el pixelparece similar a un color o a una porcion. El color se asocia a la percepcion de una
cantidad de luz determinada porque los objetos reflejan un porcdatajeno absorbida

gue es lo que generalmente percibe el ojo humano y corresponde a la informacién que se

brinda a los sistemas de vision artifidjgbng, 1993)
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Filipo Rugeles(Filipo Rugeles, Cano Garzén, y Chavez Osorio, 20%€Jiala que la
luminosidad también depende del tipo de fuente de dpraengacomo se indica en la
Figura?. Hay tres tipos de iluminaciomatural, artificial y ghbal,que se pueden detectdr
momento de realizar el reconocimiento de patrotesendiendo dis pruebas que puedan
realizarse, aunque, resulta de mayor importancia el estudio de la iluminacién de manera
global, porque intervienen las variaciones leninacion que son las que afectan en la
discriminacion de lo€igenvaloreqo descriptores) de los objetos a reconocer. También
porque usualmente se trabaja con iluminacion tipo HERido a que son considerados como
lamparas ahorradorae luz y se tiemepresentes al momento de hacer uso de algun sistema
de vision artificial La iluminacion con LED proporciona iluminacion fria, lo cual afecta en
la tonalidad de la pieza al momento de clasificataocasiones provoca que se torne muy
brillante o qudos bordes de las piezas no se reconozcan de manera ¢qoedtdanto,es
importante considerar que tipo de iluminacion utilizar, ya sea iluminacion félaa,segun

el tono de las piezas u objetos.

uDepende de los factores climaticos
N a.tu I‘a| oEs variable en cantidad de iluminacién y posicion de sombras

uSon producidas por lamparas incadescentes: halégedas, LED.

rt|f|C|a| oPresenta variacion con la tensién nominal, generando variaciones en el
flujo luminoso

oJnioén de la luz natural con la artificial
Global

Figura 7. Tipos de ilminacion.

De acuerdo con los niveles de iluminacion que proporciasl@mparas y que reflejan los
objetos, de los cuales se adquieren imagesgeszcomienda realizar la obtencion del pixel
mas alto mediante el calculo de percentiles, a través dedaién @), para poder aplicar un

balance de iluminacié(Rendon Macias, Villasis Keeve, y Miranda Novales, 2016)

0 OQi-o-Ga - )
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Donden es el total de la muestra de pixelegspuésie obtener el percentil, s®rmalizan

los valores mediante el rande pixeles mayoresse realizain filtro de losvaloresmenores.

La iluminacion y percentilesnencionads anteriormente involucran a las imagends, s
embargo,al utilizar sistemas de vision artificigdara clasificar objetgantervienenotros
factorescomo guiado, inspeccién y tipos de iluminagi@na detectar la ubicacion del objeto

y realizar la prediccid

4.2 Factoresque intervienen en Vision Atrtificial

En el ambito de lalasificacion de objetose menciona el siguiente ejemplo, donde
determinadas piezas metalicagepasan a través de una banda transportaflegae mueve

a una velocidad a la que un opdor no puede determinar tectilmente de que pieza se

trata se requiere que el sistema de clasificaciomég@eb y preci® para detectdos patrones

de informacion entonces, para logrda identificacion de objetoes primordial la
localizacion dda pieza, lo cual se puede lograr a través del guiado, pero no solo interviene
ese factor, sino también se evalla la calidad de las piezas a través de la inspeccion, por lo
tanto se debe contar con un tipo de iluminacién adedliaddofio Osorio, Marin Péada, y

Arango Zuluaga, 2013)A continuacion,se definen los factores: Guiado, Inspeccén

lluminacion.

4.2.1 Guiado

El guiado principalmente satiliza para localizar la pieza la orientacion deestaen un

espacio 2D o 3D, con el fin de que un robot o una unidad de cgmirzla manipular la

pieza. Generalmente se utiliza una cruz como orientaigdlonde se va a aplicar la accién
correspondiente, o para indicar el inicio del maquinado. Las vemteajaguiado son la
obtencion de una velocidad y una precision superiores al posicionamiento manual para el
embalaje, blusqueda y alineacion de piezas en el montaje de otros componentes, localizacion
de piezas en un estante o retirar piezas de los alma@tmess Guevara, Salas Lopez, y

Solaque Guzman, 2012)
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El guiado es un factor importante en Vision Artificial porque la presentacién de las piezas
hacia la camara puede ser con orientaciones descondoitagentaja de la aplicacion del
guiado es el pasionamiento automéatico de las herramient&gyra 8), implicando

caracteristicas claves como: calibre, nivel, perfil u otros descriptores.

Figura 8. Codo de 90°

El guiado puede depender de algunos patrones geomeétricos, por lo que se debe considerar la
tolerancia en las variaciones en el contraste e iluminacién, asi como cambios dg @éscala
rotacion para lograel reconocimiento de la misma pieza a pesar de estar en una localizacion

distinta Figura9) (Riveros Guevara, Salas Lopez, y Solaque Guzman, 2012)

Figura 9. Identificacién de una pieza en distinta posicion.

4.2.2 Inspeccion

Usualmente se utiliza el sistema disidn artificial para detectar defectoBiqura 10),
imperfecciones funcionales e irregularidad propiciados por la manufactura, para garantizar
la integidad de los productos ya sea de paquetes de industrias, farmacéutica, anillos de
botellas que son plasticos o metales que van alrededor de la boca de ladntellatros

(Rojas Hernandez, Silva Ortigoza, y Molina Vilchis, 2007)
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Figura 10. Identificacion de irregularidades.

Un sistema de vision artificial para la identificacion de patrones puede estar conformado por
algunos elemento$igurall) como la fuente de iluminacion, una lente, sensor de imagenes,
algoritmo para el procesamiento de las imagenes para la extraccion precisa de informacion,
inspeccidn necesaria y como resultado obtener una decision proporcionadagtemetisi

clasificacion(Cognex, 202Q)

Camara

[~
Sensor de imagen g ' Fuente de luz

lente >
.

Piezas inspeccionadas 1

'/"/
v
\ \ Control e
inspeccion con

é | é N vision artificial

Figura 11. Componentes de un sistema de Vision Atrtificial, adaptaqGaignex, 2020)

De acuerdo coRérez LaraOchoaSomuano, Pereyra Ramos, y Tosc@érez Lara, Ochoa
Somuano, Pereyra Ramos, y Toscano Martinez, 20b&)de las variables que interviene en
el reconocimiento de objetos es la iluminacion, sin embargo, existen diferentesdipos
iluminacién de camposcuro, cenital difusa, estroboscéplea,cuales se utilizan de acuerdo

a las condiciones que se requieran en el estudio que se vaya a realizar.

39



4.2.3 lluminacion

Los sistemas de vision artificial generan proyecciones a través de los datos obtenidos
mediante &4 camara y la cantidad de luz que se refleja sobre el ohggotécnicas de
iluminacion quese emplearconsisten emna fuente de luz y la ubicacion en relacién con el
objeto, con el fin de conservar la forma del original sin anular los rasgos quetgamesien

momento de capturar la imagen con la camara.
lluminacién de campo oscuro

Se utiliza para evaluar los bordes, surcos o griaagbjetogjue contengan algin defecto

superficial y con ello mejorar el contraste donde la visualizacion a simple viséa dificil.
lluminacion cenital difusa

Este tipo de iluminacién es propagada en cualquier direccion y no genera sombras tan
notorias Un ejemplo es el de la bombi§a que produce iluminacidique es difundida en
distintos angulos dentro de wspacio, ademas, proporciona una iluminacion calida,

haciendo que se suavicen las tonalidades de los objetos presentes
lluminacién estroboscopica

La iluminacion estroboscépica se usa en aplicaciones donde se aplica una velocidad para
inmovilizar objetos ge se estan moviendo durante su examen. El uso de una luz

estroboscoépica también ayuda a evitar imagenes borrosas.

Para considerar los parametros anteriores de un sistema de vision artificial, se toma en cuenta
gue primero se tiene que adquirir la imageediante una camara, la cual depende de una
determinada calibracion (posicionamiento de acuerdo a los ejes x, Y, z), para después, obtener
una imagende acuerdo con éngulo de posicionamiento de la camara con respecto a la
imagen,y finalmenterealizar el proceamientode imagenes a travéte clasificadores

convenciomles y clasificadores profund@Salvete Sanz, 2018)
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4.3 Clasificador: Red Neuronal Artificial (RNA)

Salazar CardenasVargas Trujillo(Salazar Cardenas y Vargasijillo, 2017), sefialan que

las Redes Neuronales Artificiales son una representacion del funcionamiento de una neurona
de acuerdo con su estructura bioldgica: cuerpo celular con una rama principdd ke

gue se encarga de recibir las sefiales eléstpara distribuirla entre sus terminales, es decir,

otras ramas mas cortas denominadas dendritas

Las neuronas estan interconectadas entre si, para lograr procesar informacién, a través de un
entrenamiento ya sea supervisado: para obtener una salidaladesqzartir de datos
previamente tratados; o no supervisado: ocurre cuando se pretende que la red neuronal

i compr e sidhiana upanmjunto de datos, al igual que su estructura

El modelo de una Neurona Artificial se representa défidaral2, la cual funciona a partir

de la obtencion de las entradas: niumero de entradas dghe, rearrespondiendo a la
informacion a procesar, pesos sinapticos: atentan o amplifican los valores de entrada para
distribuirlos en la neurona, una funcién de activacion y una s@efmandez, Guzman, y
Dadios, 2018)

En el proceso de la suma de los pesos, se recibe el paréhyeiraled s on | 6s pesos
pertenece abias también llamado umbral de la neurona, luego el resultado de la suma se le
denomina entrada neta, con la cual se determina si la neurona esta auti (funcion de

activacion) La activacion de neuronas surge cuando se suman las sefiales recibidas, entonces

la salida se envia a la neurona y si esta por debajo del umbral, la neurona no se dispara, en

otras palabras, no genera ninguna sefial; ladandel umbral que decide si se dispara la

neurona se le conoce como funcién de activacion, para que despueés, la informacion sea

propagada entre las demas neurd@sro, Sossa, y Vazquez, 2012)

41



Entradas Pesos Suma Salida

X W] 1
N B;
X Wi,
z 72 Funcion de
activacion @
Xn W}n /

Figura 12. Modelo de una Neurona #ficial, adaptado d€Salazar Cardenas y Vargas
Trujillo, 2017)

Delgado RiverdDelgado Rivero, 2001 pborda que una Red neuronal esta constituida por
una arquitectura en capauna de ellas da capa de la cual se pueden realizar predicciones,
otra capa es lmtermedia(la cantidad depende del tipo de red neuronal artificial que se esté
utilizando)en la que se realizd procesamiento y se les denomina capas o¢plbasiltimo,

se tiene lxapa de salida

Los nodos son unidades individuales que procesan la informacion de cada capa
implementando funciones de activacio@ada uno de estos nodos se encuentran
interconectados pa@mpartir lainformacion entre ellod.a importancia de esto esaajen

cada interconexién existe un peso, que especifica la fuerza de interconexién entre dos nodos,
para especificar el modelo de entrenamiento de los datos ingresados; el objetivo es el de
lograr realizar una tarea como deteccién de objetos, clasifica@otee otros(Zambrano
Escobar, 2009)

Una Red Neuronal Artificiabackpropagationesta destinada para resolver problemas de
reconocimiento de patrones y un perceptron aprende teniendo en cuenta solo el error entre el
objeivo, elresultado y la tasa de aprendizgjervantes Osornio, Arteaga Ramirez, Vazquez
Pefia, y Ojeda Bustamante, 201&)iz (Aziz, Salam, Bin Haji Salam, Ullah Sheikh, y Ayub,

2020) menciona que estos modelos, aplicados en la deteccion y clasificacaijetbs,

utilizan métodos que les ayudan al aprendizaje automéatico para determinar lo siguiente:
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1 Seleccionar la regién informativa: proceso altamente computacional que permite
determinar la identificacion del objeto.

1 Extraccion de caracteristicas: se dasincipalmente en la observaciéon natural de los
objetos para determinar la naturaleza y robustez del objeto. Algunas técnicas para extraer
caracteristicas sonScalelnvariant Feature Transform(SIFT), Histograma de
Gradientes OrientadoslQOG), HAAR Clasificador para la deteccion de objetos.

1 Clasificacion: categorizar al objeto de entrada, segun las posibles categorias de destino.

De esa manera se logra el objetivo de identificacion de patrones, sin embargo, muchas veces
en las regiones informativase das imagenes, intervienen elementos que dificultan la
extraccion de la regién de interés, para lo cual, se utilizan otros méttdGsIAAR PCA)

para lograr la discriminacién y obtencion correcta del elemento que se requiere, contenido

generalmente eana imagen o fotografia.

A continuacion, se explica de manera mas detallada el funcionamiento de una Red Neuronal
Convolucional para la deteccion de objetos, asi como también, el desarrollo de las capas que

la determinan.

4.3.1 Red Neuronal Convolucional

El principal objetivo de una Red Neuronal Convolucional es extraer y clagiifesentes
objetosde acuerdo con las caracteristicas que se obtienen a partir de una base de datos de
imagenes. Las aplicaciones deRAIC se ven reflejadas, por ejemplo, en la detet de

digitos escritos a manoenla deteccion de rostros, teniendo como datos de entrada una base

de datos de imagenes exte(Ravas Asanza y Bertha, 2018)

La extraccion de caracteristicas locales se realiza a alta resolucion, lo que minimizdéa perd
de informacion, ademas se tiene como alternativa, la combinacion con resolbajas@®
DPI, en espafiol Puntos Por Pulgadahel fin de utilizar funciones mas complejas, en caso

de que se deseen implemer{taZamacho y Labrandero, 2016)
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La estructura de este tipo de arquitectura consta de una entrada de longitud variable, que se
refiere a la entrada de datos, por ejemplo, una cadena u oracion que tiene 12 palabras debe
ser representada mediante una variable por cada una de las instancias pogadas
consecuente de tener una entrada de datos, a los cuales, se les debe aplicar una operacion
interna relacionada con la memoria del calculo, denoméamao capas ocultgd€ruz Roa,

Suérez, Jiménez L, y Castro Franco, 2017)

Paraa salida de datognrelacion corla estructurase utiliza una salida de longitud variable,

esto quiere decir que, por ejemplo, si se quiere traducir un texto del espafiol al inglés, la
entrada de datos es variable, luego, la longitud de secuencia de salida es diferdete a la
entradaDelgado Rivero, 2001)

A razén de lo anterior, se utilizan capas para poder organizar la informaecidas
convolucionales (capas C), asociadas con celdas simples y capas de agrupacion (capas P)
para modelar elomportamiento de células complejas. La capa C realiza una convolucion en
2D. Mientras que las capas de agrupacion reducen el tamafio de la entrada mediante un

barrido espaciglOludare Isaac, Jantan, y Dada, 2019)

SegunSchere (Scherer, Miller, y Behnk2010) en la Figural3, sepresentda arquitectura

de IaRNC. Una de las caracteristicas que poseen y con las cuales se puede diferenciar de las
RNA clasicas son las operaciones de convolucidén para realizar el procesamiento de la
imagen y desglosarla en imagenes mas pequetitasreducir el tamafio inicial y que sean
filtradas a través de procesos comaxo min pooling para que como resultadimal se

obtenga la clasificacion de la imagen de entrada, respecto a las que clases con la que se haya

entrenado la Red Neuronal Convolucional.
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Imagen de entrada
de nxn pixeles

Convolucion 1 Reduccion de muestreo

Convolucién 2

Clase 1

Clase 2

Clase 3

Clase 4

Reduccién de muestreo 2

Salidas

Figura 13. Etapas de la Red Neuronal Convolucional, adaptad¢sdierer, Miller, y
Behnke, 2010)

El filtro no se aplica en toda la imageRigural4), sino que se realiza por partes para que

el procesamientde la imageren la red neuroal tenga menor costo computaciogadea

rapida la filtracién respecto a filtrar toda la imagéms primeras capas estan destinadas a
identificar patrones basicos, por ejemplo: lineas rectas o curvas. Luego por cada salida se
analizan otros patrones cagkzz mas complejos, hasta llegar a la identificacion de un objeto

(Khan, Rahmani, Shah, y Bennamoun, 2018)

0o oo folo|o
1 0 0 3 [0 [
lo |20 |3 |0

0 0ololo|=2

0 o120

0 0o lolo |1

Figura 14. Aplicacion de filtro(Khan, Rahmani, Shah, y Bennamoun, 2018)
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Para mejorar el funcionamiento de la Réguronal Convolucional, se utilizan métodos de

extraccion de caracteristicas, los cuales se dividen en dos grupos: superficiales y profundos.

Los superficiales ignoran los detalles de las formas que describe de manera efectiva a la
imagen, mientras que Iggofundos, se encargan de extraer caracteristicas de oclusion del
objeto, asi como también, los puntos clave, a través de descript@r€s:SURF, FREAK,

gue se mencionan por ser mas utilizados en aplicaciones dextifiéial por computadoras

con Reds Neuronales Convolucionalé€ruz Roa, Suarez, Jiménez L, y Castro Franco,
2017)

Resendiz TolentingResendiz Tolentino, 201,Aefala que normalmenites operaciones de
convolucbn son utilizadas para el tratamiento de inté&gey para el tratamiento de sefiales,
sugiriendo que para @ltrado deimagenesse puede utilizacomo métodda transformada
deWaveleto de Fouriersin embargo, la transformada déavelet aunque se enfoque en el
filtrado de las imagenes, carece deqision y tiene restricciones de acuerdo con los filtros
(pasa bajas, pasa altas) que se manejen, los cuales limitan la frecuencia y la resolucion
temporal en la imagen. Ademas, se deben considerar pardmetros como frecuencias altas o
bajas, ejes de tiempto que impide que se demuestre una claridad en la sefal, generando

una restriccion de la incertidumbre en la resolucién

Para el filtrado o matriz de convolucién, de una imagen, se tiene que tomar en cuenta la
descomposicion ey Y pixeles correspondiendo al alto y ancho, puesto que son variables
importantes para el caso de tener y mantener una buena resolucién en el tratamiento de
imagenes en dos dimensiongs queayuda a tener un buen pre tratamiento de datos, debido

a que logixelesde las imagenes forman una matriz con datos no estandarizados, derivados
del brillo, iluminacion, factores ambientales en el momento de la toma de la fotognafia
embargo, no siempre se hace una selecciéon adecuada del area de interés, para lo cual, se
utilizan métodoscomo losya mencionadofHAAR, SIFT, HOGg ademas, se puede emplear,

analisis de componentes principaldé Ahmed, Dey, y Kumar Sarma, 2011)
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Para el analisis de bases de datos de imagenes exésnsasveniente utilizar urlked
Neurond Convolucional,a través deaun tratamiento previo a los datos de entrada para la
obtencion de matrices, para clasificar y localizar imagenes con menos cantidad de parametros
de entrada, porque reduce la dimensionalidad de las caracteristicas de lassps@ganés

de operaciones convolucional¢éslam, Rahman, Siddique Nafiz, y Jabid, 2018)

Para comparala arquitectura de las redes neuronales, en relacién con las caracteristicas,
ventajas y desventajas que presentdmase uso de [@abla2-3. B motivo esdemostrar la
viabilidad de las Redes Neuronales Convoluciond&®$Qd) en la clasificacion de objetos a
partir de imagenes de entrada para el entrenamiento de acueAdsmadi(Alsmadi, Omar,

Noah, y Almarashdah, 20Q9)
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Tabla2. Comparacion déos tipos de arquitectura de redes neuronaesvencionales

Nombre de la red neuronal Caracteristicas principales Ventajas Desventajas
Perceptron Simple: Es considerada como el tif Umbral y pesos sinapticoy Utiliza una sola neurona de salida.
Tipo de aprendizaje simple de wuna Red Neuron| ajustables. El entrenamiento del perceptrén de
supervisado. Artificial, porque tiene ung Puede usarse con| extraerse de clases linealmel

Se usa para realizar separacio
estadisticas.

alimentacion directa en las neuror
de entrada. Presenta una tasa
convergencia lenta y busqueda

clasificador a partir de ul
datasetcon etiquetas.

separables.
Se limita a realizar lalasificacion de
patrones con solo dos clases.

Clasificacion de patrong minimo global No todas las funciones logicas puec
correctos. realizarse, ejemplo: XOR, n
linealmente separable.
Multicapa: Mapea los datos d Es capaz de crear model{ Modelos con diferente precision p
entrada en salida apropiada. Utili no lineales. presentar pérdida en el minimo Iqgc
3 0 mas capas de neuronas (nod{ Se pede entrenar un mode| debido a la asignacion aleatoria
con funciones de activacion 1 en tiempo real. valores
lineal. Distingue datos n({ La propagacion define |} Son sensibles a la escala de datos
linealmente separados. entrada segura de ur decir, que tengan un valor medio
Conjunto de unidades d neurona a partir de datq idéntica desviacién estandar
procesamiento como células. externos logrando distinguir
Cada una de las conexiones | datos separados.
neurona a neurona es determing
por un peso, el cual genera u
respuesta sobre ella.
Adaline Su funcién se determina a partir { Se  pueden usar varig No existen reglas sistematicas ¢
Tipo de aprendizajg la sumatoria de las entradas d arquitecturas del tip¢ puedan describir el problema.
supervisada generan 0 y 1, que depende ( Adaline para formar uni

umbral que se esté manejando

El algoritmo de aprendizaje 8&MS
(Error cuadratico medio).

Se usa paraesolver problemas d
regresién lineal y linealment

separables.

arquitectura  mas grandi
conocida como Madaline.
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Nombre de la red neuronal

Caracteristicas principales

Ventajas

Desventajas

Feedfordward Networks
(Redes de retroalimentacion)
Aprendizaje supervisado o no
supervisado.

Se utiliza para estimar patrones
cuando el flujo de la informacid
sea en una sola direccion.

Llamadas perceptrones multicapa
retroalimentacién. El objetivoes
aproximar alguna funcién.

La primera capa identifica borde|
en la segunda capa oculta

identifican lineas externas d
objeto.

Su ejecucion es rapida

No existe una retroalimentacic
donde las salidas se realimentan el
si.

Tabla3. Comparacion de los tipos de arquitectura de redes neurodaleprendizaj@rofund.

Redes neuronales de aprendizaje profundo

Nombre de la red neuronal Caracteristicas principales Ventajas Desventajas

Redes Convolucionales Se utilizan para el andlisis ¢ Reduce el numero d En la reduccion dearacteristicas s
Artificiales (RNC) imagenes, detlb a que son capac( conexiones y parametros ( pierde informacién relevante de I
Tipo de aprendizaje de detectar caracteristicas simp entrenamiento. imagenes analizadas, por lo tan
supervisado. como por ejemplo deteccidon ¢ Al reducir los pardmetros pierde precision.

Cominmente usado pal bordes y lineas para componer | solo guedan las

clasificar y detectar objetoy acuerdo con caracteristicas nj caracteristicas mas comund La cantidad de datos determina

caras, patrones, etc.
Identifican patrones graficos
luego realza una clasificacion
partir de estos.

complejas hasta detectar lo que
busca. Son las mas utilizadas par
deteccidn de imagenes por lantega
de reconstruir imagenes a través
la segmentacion por convolucion
la aplicacibn de filtros hast
determinar la clase respectiva.

Aplica una reduccion de las matric
obtenidas de las imageng
generando un mapa Q

caracteristicas con kerngitros).

La capa de salida tiene
misma cantidad de neuron
gue de clases.

cantidad de neuronas.
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Red Neuronal Atrtificial
Backpropagation

Tipo de aprendizaje:
Supervisado.

Es funcional pe realizar
algoritmos de  optimizacio

porgue se ajustan los pesos p
mejorar la tasa de aprendizaje.

La blsqueda de los minim
globales puede quedar atrapada
los minimos locales y el algoritm
puede ser sensible a los parame
seleccionables pot asuario.

Usa patrones di
entrenamiento para realizi
la clasificacion.

Necesita de una etapa |
aprendizaje.
Permite  entrenar
multicapa.

Exige derivar la funcién d¢
activacion.

rede

Requieren un valor minimo de error
Los pesos van tomando valores
pueden ser grandes y la red aun as
cambia.

Lentitud del aprendizaje.

Las capas ocultas pueden gene
alteraciones en la salida.

Maquina de Boltzmann
Tipo de aprendizaje
supervisado o no supervisado
Tiene una estructura de tig
recurrente paraperar de maner
binaria.

Su funcionamiento es a través
valores binarios.

Es probabilistico.

Unidades ocultas o no
Conexiones bidireccionales.
Pueden ser secuenciales: cambiat
un estado a la vez.

Pueden ser paralelas: cambian
estado de manera sittanea.

Arquitectura simple

Son utilizadas pari
distribuciones  de tipc
probabilisticas de vectore
arbitrarios.

Calcula la probabilidad d
vectores binarios.

Dificil de entrenar y lenta para 1
aprendizaje
Conectividad restringida.

Redesrecurrentes
Funcionan como memorig
asociadas.

Usa datos temporales
Presenta menos compatibilidad c|
funciones.

Las secuencias
arbitrarias.
Proporcionan informacion de seri
de tiempo.

de entrad

Son tolerables al ruido.

Es un proceso adaptativo p
la realizacion del calculo dj
matrices.

La red se vuelve inestable si exist
patrones parecidos

El nimero de patrones a aprender |
limitados por el nUmero de nodos erj
red.
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De las arquitecturas anteriores, se utiliza una Reuronal Convolucional por la
capacidad de procesar grandes cantidades de imagenes, ya que son las mas adecuadas para

la clasificacion de objetos.

Para que las redes neuronales obtengan una salida a partir de los valores de entrada, y que
la respuesta sencuentre en un rango por ejemplo de (0,ELd], se utilizan funciones

de activacion. Las ecuaciones que se utilicen en la funcidn de activacion se relacionan con
una gréfica de salida, que permite el analisis de datos; las mas representativasae obse

en laTabla4 (Soares y Souza, 2016)

Tabla4. Principales funciones de activacion para el andlisis de datos en Redes

Neuronales.
Funcion Aplicacién Ecuacion Gréfica
Sigmoidal Satura el gradiente B p
Lenta Qe Q 0.8
P
convergencia.
No esta centrada € 04
el cero. 0.0 |
Esta acotada entre <4 2 0
y 1.
Buen rendimientg
en la dltima capa.
Tangente Muy similar a la o p Q
hiperbélica sigmoide: Qaw Q
p 0.8
Satura y mata €
gradiente. 0.4 |
Lenta .
convergencia. 0.0 [ ]
Centrada en 0. a2
Esta acotada entre
ly1.
Buen desempefi
en redes
recurrentes.
Funcion de| Conocida comag
transferencia | escalonada. 1
Hardlim La neuronal de 06 ‘ pl @ L
salida es 1 en cas TN WO E € O |
de ser mayor que ¢ : 5
umbral, si no, el
valor es 0.
-1
Lineal Dénde x es ung N
constante. s
0.4 -
0.0 [ T 1
-4 2 0

51




4.4 Andlisis de Componentes Principale

Los componentes principales de una imagen son los descriptores que contienen
informacion deacuerdo con la dimensionalidad de los ddtwscualegstan ubicados en

un plano cartesiano y posteriormente se colocan dentro de una matriz para redimensionarla
en una nueva matriz de menor tamafio, evitando la pérdida de informacion importante por
mediode las caracteristicas principales de laimagen. Con lo anterior se tiene la posibilidad
de hacer una reconstruccién del objeto a analizar a través de una proyeccion. Una vez que
sean graficados estos resultados, se procede a la siguiente etapa gpenc@rasla
designacion de etiquetas, que consesteue al patron obtenido en la graficacion se le va

a designar un nombre el cual va a usar como iderdd&@ara los demas objet{Gitesh
Chitaliya y Trivedi, 2010Q)

El algoritmode PCAtienetres secciones importantedatencion de lanedia de los datos,

matriz de covarianza gefinicibnde componentespor lo tanto, se siguen los siguientes
pasos:

1. Se obtiene lanedia de los datos se obtiene y se resta a cada una de las caracteristicas

(w) mediante la ecuacion(3), con el fin de normalizar los datos
EET A OBNIHDTQ (3)
Dondew es la primera caracteristica extraida que se resta de la (aedia la suma de

todas las caracteristicas de la imagerepresenta la desviacion estandar de la variable

2. Se obtienaina matriz que contiene las imagenes de entdadaleX es el conjunto
de im&genes de entrafiaveed Abbasi y He, 201%aracalcularun valor propio ()
se utiliza la ecuacio)

0 _Od 4

3. La matriz original B) tiene dimengin cuadrada y un Eigenveci@). Con los valores
propios obtenidos, se calcula la varianza total de todos los compotemntaén

conocida como varianzcumuladd5) (Naveed Abbasi y He, 2019)
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B wdhiw B (5

son los valores propiosna vez obtenidos los valorpsopios se generan las nuevas
coordenadas correspondientes a los componentes. Para reducir las dimensiones de la
varianza obtenida, se calcula el nimero de componentes a partir de la mayor varianza
ortogonal. La varianza consiste en la combinacion de variatij@sades, como el nUmero

depixeles las lineas, las curvas, segun las caracteristicas de la imagen.

4. Para calcular un componente, se resta el valor de la media de las mismas variables que
componen la imagen. Asi, se consigue una media de cézdanlas componentes.

5. Por ultimo, se calcula la covarianza de los vectores propibsonjunto de
descriptores se les llamBigenvectores. Se les aplica una normalizacion, para
estandarizar el rango de Ipsxelesy no presentaperdida de informaciopor dos
casos: naturaleza de Ipsxelesde la imagen y el rango de intensidad luminoso
limitado. (Salgado Diaz del Rio, 2019)

Del resultado obtenidse evallan lasaracteristicas de las imagemesno la dimension
y cantidad @ pixelesa través de la implementacion ae conjunto de filtroeomoel de

la normalizaciéon &-VecinosCercanos Con la aplicacion de dicho filtro seejoran las
caracteristicas del conjunto de datos de seleapi@nconstituyen la matriz de pixeles
(Reyes Nava, 2018)

Se recomienda pasar la imagen original a escala de grises, posteripuhkrde un
histograma que indica la distribucion de la escala degly los niveles que presentan

paraanalizarde los colores de la imaggMathworks, 2021)

Las imagenes pueden presentar opacidad y ocasionar una regieaciéan de objetos,
entonces, se requieren evaluar parametros de la imagen ibamoacion, contrastg

brillo, se utiliza un histograma en el cual resaltaran las areas mas brillantes en alto
contraste y las sombras se veran mas os@tsasieda Elizodo y Palafox Maestre, 2005)

Por ejemplo, en |&igural5 se muestra la imagen origiredl a la cual sée aplico el filtro

en escala de grises. e la imagen en escala de grises se obtuvhistogramajuese

divide en tres partes. Larimera regidbnempieza deD a 75que hace referencia a la
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intensidad de iluminacidigque representa a laombras de la imagee 76 a 175

pertenece & luminosidad media y de 176 a 255 indica las zonas de luces.

Los valores més altos @h histograma dé& imagenFigural5,b) del eje decantidad de
pixeles corresponde a larimera regiorconuna frecuencia dé.2 pixeles indicandoque

la imagen esta subexpuesta, es decir, que la imagen esta demasiad@oscarace de
lucesy que es una imagen de bajo contrasadlecha roja indica la regiGn donde existe

un bajo contraste en la imaggen el picaque esta a la derecha de la flecha se encuentran

las luces que contiene la imagen.

La comparacion des histogramas es que en laimagen a deigaral5a)se encuentran
diferentestonos representados de manera digital por la composR{®B (rojo, verde y
azul), los colores que puede tomar la imagen van en una escala de pa AbEantoes
necesario normalizar estos conjuntos de valeresonos grises en escala @a 255,
imagenFigural5 b), para tener una sola grafica que indigneescala de grises, la manera

en la que esta iluminada la imagen.

1e6

st
o N

o
[

Cantidad de pixeles
o o
> o

©
N

0 50 100 150 200 250
Escala de grises

a) Imagen original e histograma

166

o
©® o

Cantidad de pixeles
o ©
» (=]

o
N

0 50 100 150 200 250
Escala de grises

g
(=}

b) Imagen en escala de grises e histograma

Figura 15. Ejemplo de histograma.
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El proceso general dBICAse indica en ld&igural6. Primerose forma una matriz con

los datos obtenidos de las imagerassteriormentese calcula la media con los datos
correspondientes a sus dimensiones, una vez obtenido esto, se le resta la media a cada una
de las filas y columnas de la matriznaimente & calcula la matriz de covarianza, para
generar los Eigenvalores y Eigenvectgpara asiobterer los componentes principales

para proyectark® mediante una graficd.as caracteristicas principales de la imagen
original se conservan después de aplicar el calculo del algopama,posteriormente,
comparar el resultadmn otras imagees puesto que soinciden, entoncds proyeccion
generada corresponde a la imagen original, lo cual, puede ser comprobado con la
graficacion de la nueva imagerambién se compara de manera grafica que la proyeccion
(imagen), sea similar a la imagerngamal (Caballero Julian, Vidal Reyes, Lopez Sanchez,

y Jerénimo Rios, 2017)

Matriz de datos

Media

Restar la media

Matriz de
covarianza

( N\
Generacion de
Eigenvalorey

Eigenvectores

& J

Componentes
principales

Graficar
componentes

Figura 16. Proceso de Analisis de Componentes Principales.

Para desarrollar los algoritmos de identificacion de patrones, es necesario considerar
algunasvariables como la iluminacion por los cambios de apariencia que pueda ocurrir
con respecto a las piezas u objetos a identificar; la posicion de las piezas enfatizando en
el angulo en el que se encuentra porque puede dificultar la localizaciéon de ldeieza

acuerdo con el algoritm@asulto Rodriguez, 2018)
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El propésito del desarrollo del algoritmo BEAcomo pretratamiento de imagenes en la
RNC es el de mejorar el porcentaje de exactitud en clasificaddra evaluar el
rendimiento mediante métricas se tienen gfilezar ecuacionegomo se menciona en la

seccion de Métricas de evaluacion.

4.5 Meétricas de evaluacion.
MencionaTiwari (Tiwari, 2019) quepara evaluata calidad de una red neuronal, se
pueden tomar en cuenta métricas como: Precisién, Sensibilidad, Exaétituds cuales,

miden un aspecto en especifico

Precision: Es la relacidon de las medias con la aiandi de datos totaleBor ejemplo, si se
considera una carpeta con 50 imagenes a clasificar, pero el sistema solo clasificé 40,
entonces la precision es del &) refiriéndose asi al conteo de los verdaderos positivos

totales.La ecuaciérpara calcularlo es:
01 Q&Qi 90— (6)
Donde:
VP Verdadero Positivo
FP Falso Positivo

Exactitud: la porcibn damagenesn donde la etiqueta real coincide con la etiqueta de
prediccién Es decir, si el sistema predice que la imagen corresponde a una pieza de metal
con forma de circulo ylgalor real indica lo mismo, se dice que hay exactitaskcuacion

para calcularlo es:

OONOO Vo-6-90—— (7)
Donde:
VN, Verdadero Negativo

FN. Falso Negativo
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Sensibilidad o recuerdo:la proporcion de casos positivos reales que se identifican
correctamentesobre una porcién de verdaderos positi@smo ejemplo se considera
gue tan confiable es el modelo para realizar predicciones correatasuacionpara

calcularlo es:

YQE I QOO Q (8)

Puntuaciéon "Q.: Combina las métricas de precision y sensibilidad. En caso de que se
obtengan valores altos en ambas métricas, indica que el modelo detecta las clases y que el
resultado es altamente confiable, ademas se evitars fiadg@mtivos. En caso de tener la
precision con valores altos y la sensibilidad con valores bajos, indica que dettage,la

pero el resultado es poco confiable. Si se tuviera un valor bajo en la métrica de precision
y alto en sensibilidad, indica querabdelo le cuesta trabajo detectar las clases, pero el
resultado es confiable. Si las dos métricas tuvieran valores bajos, entonces los resultados

no son aceptables.

N
¢

® c¢* (9)

(D¢

Una herramienta muy util para presentar los porcentajes de VP, FP, VN y FN de una
manera mas ordenada yegqayude a determinar mejor los resultados es la matriz de
confusién.Las variables de la matriz de confusion ayudan a clasificar de manera 6ptima
el resultado de los datos histdricos, recabados de la ejecucién del sistema de clasificacion.
Generalmente satilizan grandes cantidades de datos a clasificar y para garantizar el
resultado, se utiliza una matriz de confusion que tendra la estructura contogemda 7

(Tiwari, 2019)
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Actual

FP
VP Tipo de
error |
Pruebas
FN
Tipo de VN
error |l

Figura 17. Matriz de confusion.

El porcentaje que se obtenga depende del tipo de méiuiesto que, como cada métrica
analiza un tipo de clasificacion, puede resultar pg precision se obtenga un @0

mientras que para sensibilidad un%®Qesto quiere decir que el resultado de verdaderos
positivos y negativos, respecto a las ecuaciones correspondientes, tiene un efecto sobre el
resultado final, es asi como se analizkbs parametros a evaluar son los correctos y asi
mismo determinar la confiabilidad del modelo de red neur@etballero Julian, Vidal

Reyes, Lépez Sanchez, y Jeronimo Rios, 2017)

De acuerdo con el tipo de métrica (Precision, Exactikidy Sensibilicad), en los
algoritmas de Redes Neuronales Artificiales y Analisis de Componeracipales,
aplicados erl reconocimiento de objetagje se encuentran en la literatura, se obtuvieron
distintos porcentajes de evaluacidon de resultados, loss@ealgraenta enla Tablab,
refiriendoque para la clasificacion de imagenggorcentaje que se maneja de Precision

va desde 97.% al 98.82%y de exactitud del 9% hasta 98.8%. Los siguientes trabajos

se consideran por el uso de redes neuronales artificiales para resolver determinados

problemas relacionados a la clasificacién de objetos o tratamiento de imagenes.

Tabla5. Recopilacion de trabajos que usaron técnicas de Vision Artificial.

Titulo Aplicacion Método Métrica Porcentaje
Obtenido

Reconocimiento  d¢ Reconocimiento dg Exactitud de| 92.0 %
patrones en imagenes (Resonancii la validacion | (N=100)
imagenes médicas p( magnéticas, rayos X Red Neuronal
medio de ultrasonido) parg Convolucional
redes neuronalel reconocer tejidg Precision 97.1%
convolucionales tumoral.
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Titulo Aplicacion Método Métrica Porcentaje
Obtenido
(Santamaria Colulg Exactitud 98.8 %
2019) final de la| (N=81)
prueba
Redes neuronale Andlisis de imagenes d WaveletPCA | Exactitud 98.82%
convolucionales par{ resonancia magnétiq Red Neuronal;
la clasificacién dg funcional en estado d Perceptrén
componentes reposo. Multicapa
independientes de (MLP)
rs-fMRI. (Mera
Jiménez y Ochoqg
GOmez, 2021)
Sistema dg Control de un brazq Backpropaga | Efectividad | Con
Reconocimiento  d¢ robéticoparm realizar la| tion backpropaga
Patrones de Imageng clasificacion de piezas| Funcién de -tion:
e Inferencia  de Objeto de Minima
Acciones de un Braz Frontera 90.69%
Robotico en un Momentos
Ambiente no invariantes
Estructurado
Aplicado al Procesq
de Almacenajg
Robotizado.
(Morejon Ortega,
2019)

Tasa de error

Permite contabilizar los errores de clasificacion que realiza la red neyraleatsta
manera determinar el rendimient®ara determinarlo se hace uso dedaacion 10),
donden pertenece al nimero de ejemplos del conjunto de datos sobreseleyadia el
modelo.En algunos casos se refiere a la pérdida esperada, por loldaesperanza es

igual a la tasa de errorlddasificador(Berzal, 2018)

(10

En relacion con la informacion recabada en el estado del arte, las Redes Neuronales
Convolucionales son consideradas, como las mas aptas para el andlisis de datos a través

de imagenes, destinadas pareeebnocimiento facial o reconocimiento de objetos

En una Red Neuronal Convolucional existe una etapa donde se reduce la informacion de
una imagen, distribuyéndola en diferentes capas y generando una respuesta rapida; sin

embargo, existe la incertidumbre de pérdida de informacion puesto que si se discrimin
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caracteristicas importantes que constituyen la imagen de interés, dificiimente se le
aportard una retroalimentacién necesaria para el aprendizaje de la Red Neuronal
Convolucional por lo tanto, s propone realizar el pretratamiento de las imagenes de
ertrenamiento para IRNC, con el algoritmo de Andlisis de Componentes Principales,
logrando asi recopilar los descriptores y Eigenvalores de las imagenes, donde se extraen

caracteristicas necesarias reduciendo la pérdida de informacion.

La iluminacién juegaun rol relevante en los sistemas de reconocimiento, ya que son
sensibles a la luz. Por lo gques imprescindibleealizarla prueba con diferentes niveles

de iluminacién En ocasiones se tienen que restringir las condiciones como cantidad de
iluminacion,tipo de fondo para colocar piezas metélicas y tomar fotografia, aplicacion de
filtros para las imagenes, tomando en cuenta un intervalo de iluminacién que seria la

condicion bajo la que trabajaria la meelironal convolucionan el lugar requerido.

En el desarrollo del proyecto es necesario involucrar etapas para realizar de manera
efectiva el procedimientde clasificacion de acuerdo con los niveles de iluminacién

propuestosel cual se exgnea partir de la definicion de la seccion del Método.
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5 METODO

El desarrollo del proyecto se lleva a cabo en diferentes deigasal8), en el caso del
algoritmo de la Red Neuronal Convolucional con Analisis de Componentes Principales
el procesocomienza con la adquisicion ddhataset seccion en donde se realiza la
normalizacion de imageneBosteriormente, seontinlacon el disefio de experimentos
(Disefio factorial 9, que indica el nimero de pruebas a regliksgo se aplica el
Algoritmo PCA con el cual se realiza el pretratamiento de imageoastinua el
entrenamiento de los datos coRIAC, sigue lavalidacion del funcionamiento de la Red
Neuraal Convolucionaly se concluye cofa evaluacién de los resultadd®ara el caso

del algoritmo de la Red Neuronal Convolucional sin Analisis de Componentes Principales,

se omite el paso de Algoritmo PCA.

;oo--[>  Algoritmo PCA  f--=---3

v

Validacion Resultados

vV

Adquisicion del N Diserio de

. Entrenamiento
dataset experimentos g

--> Con PCA
—>» Sin PCA

Figura 18. Etapas de exgrsimentacion

5.1 Disefiofactorial 3

Para realizar el proyecto se utiliza el disefio de experimentos factb(igig8ra 19).

Como se tienen 4 variables y 3 niveles, corresponde a un total de 81 combinaciones,
resultado de elevart3El método se usa para determinar variables con mejor desempefio
en la red neuronaonvolucional respecto a la métrica de exactitad variables que se
identifican como primordiales en el proyecto son: ilumina¢id@o0 Ix, 1500 Ix y 2000

Ix), cantidad de neuronas en la capa odllg 32, 64)tipo de optimizador en la red
neuronal(RMSProp, SGD y Adamy niumero de component¢®, 25, 50 componentes
PCA). Un ejemplo de combinacion es imagenes de 1000 Ix, 16 neuronas en capa oculta,
optimizador RMSProp y 2 componentes PCA; asi como ese tipo de combinacién, existen

80 combinaciones quee tienen que realizat.as imagenes que se van a utilizar,
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primeramentese les realiza un ajuste de iluminacién para despeéerarlas 81

combinaciones.

El experimento se realiza tres veces para determinar la veracidad de los resultados para el
disefio factorial, puesto que se tienen 81 combinaciones por repeticion, ademas de estar

definido por el tiempo del desarrollo del proyecto.

En unaprimera repeticiérse evalla que las 81 combinaciones de las variables se hayan
sustituido dentro de la redeuronal, de lo contrario, se realiza combinacion por
combinacion hasta completar la cantidatha vez completadas las combinaciones, se
incrementa el valor de repeticion de experimentadihproceso se repite hasta obtener

3 repeticiones para evaluar glomedio yla desviacion estandar de los porcentajes
Finalmente se obtiena mejor combinaciorde acuerdo con elnejor rendimiento

evaluado por la métrica de exactitud, tal como se propone en la seccidn de objetivos.

&

Obtencion de promedio y
Variables: Numero desviacion estandar
de capas ocultas

ariable Repeticio

de experimentacion
Optimizador es igual a 37 Evaluacion de resultados
lluminacion
Componentes
¢ Incrementa

variable Repeticion
de experimentacion

Ajuste de iIuminaoién|

¢ Variable
Combinacién es
igual a 817

Repeticion de
experimentacion= 1

v

Combinacion= 1

Actualizacion de valor en
Variables
v
Ejecucion de red
neuronal convolucional
v
Incremento variable

Combinacion

]

Figura 19. Etapas del disefio factorial

Las variables que intervienen en el proyecta sdimero de componentes (representada
por A), cantidad de iluminacién (L) y las variables de neuronas en capa oculta y

62



optimizador se engloban en R, para que después de estenagsultados del disefio
factorial,se obtengéa combinacién con el porcentaje de exactitud maslaltyal indica
los valores de las variablegie se sustituyeen la red neuronal convolucional con y sin
PCA que corresponde a la etapa de clasifica€ym finalmente se evahi los resultados
para determinar de qué pieza se t(@a La relacion de los factores se representda
FiguraZ20.

(L) Cantidad de iluminacion
en luxes

(R) Caracteristicas de la Red
Neuronal Convolucional:
Neuronas en capa oculta
e Optimizador

(A) Algoritmo PCA:
Numero de componentes

(C)Clasificacion

(T) Determinar de que
pieza metalica se trata:
rectangulo, circulo,
cuadrado, rondana,
tuerca o clavo

Figura 20. Relacionentre factores.

A través del uso de PCA, se obtuvo que las caracteristicas reducidas de la imagen
comprenden desde 0 a 48iImponentegFigura2l). La cantidad de componentes se debe

a la reduccion de los Eigenvectores y Eigenvalores mediante el usosdatdacia
fimodelo_pca.components . de | a | i br e r, 2olaenié&#ol asiamprimed e Py
proceso que es la obtencion de la matriz de covarianza y la matriz de corrélacin
resultado se generd la varianza, que indica la cantidad de informacténidarpor cada

uno de componentes y con la cual se puede recrear la insjeccionando asies
cantidades de componentes que corresponde a: 2, 255 &terio de seleccion es la
cantidad de componentes teniendo en cuenta que la varianza acutebkageoporcionar

la mayor cantidad de informacién importante para las imagenes, por lo tanto se evalla que
con 2 componentes (valor bajo) se genera el 46.05 % de varianza acumulada, con 25
componentes (valor medio) el 90 % de varianza acumulada y acmngibnentes (valor

alto) el 97.25 % de varianza acumulada
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Figura 21. Comportamiento de la varianza acumulada en funcién del nimero de
componentes

La letra L simboliza la iluminacién: 1000, 1500, 2000Ua.variable iluminaciéinfluye

en las imagenes definiendo la opacidadedeas Los niveles de iluminacion estan
definidosde acuerdaonla Norma Oficial MexicandOM-025-STPS2008 que indica

gue el minimo de iluminacién en un entorno de maquinado es de 1500 Ix, se consideran
dos niveles mas de iluminacién para determoa es mas adecuado sientio00 Ix

comonivel bajo y 2000 Ix como nivel alto

La letra Rhace referencia a lamracteristicas que involucran a la red neuranahvés

del uso de optimizadoreEn pruebas rapidase evaluaronlos optimizadores Adagrad,
Nadam y Adadelta, Adam, RMSProp y SGDtravés de la matriz de confusigrse
determind queproporcionanmejoresresultados de clasificacidns tres ultimosEn la

Figura 22 se muestran los resultados obtenidos de las pruebas rapidas con los
optimizadores SGDAdam, RMSProp, Nadam y Adadelta. La ejecucion se realizé con la
red neuronal convolucional con PCA, con 25 componentes, 64 neuronas en capa oculta,
imagenes de camara de 1.3 MP expuestas a 1500 Ix. Por lo tanto, los optimizadores con
mejor desempeiio son B&on 98.33 % de exactitud, Adam con 96.66 % de exactitud y
RMSProp con 95.83 % de exactitud, mientras que con Nadam se obtuvo 91.6 % de
exactitud y Adadelta 87.5 % de exactit@htonceslos dos ultimos optimizadores no
cumplen con el valor de tapoétesis (93 % de exactitud), y se opta por evaluar el valor de
los optimizadores Adam, SGD y RMSProp, que, como sereegn laFigura22, el mejor
resultado fue para SGD:
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Figura 22. Gréficas del promedio de exactitud para los optimizadores SGD, Adam,
RMSProp, Nadam y Adadelta

Para el caso de las capas ocultas, no hayanacionque indique la cantidad toteke
neuronas exdas(Gazzaz, Yusoff, Aris, Juahir, y Ramli, 2018pr lo que s@roponea
experimentacion corl6, 32, 64e indicados comoniveles bajo, medio y alto en
experimentacioysiendo 64 un nivel alto porgsé se utilizan mas neuronas ocasiona un
sobre entrenamienfmuestoque se alcanza el 90 % de exactiémdas primeras épocas y
posteriormente el porcentaje disminuge fuera menosle 16 neuronas, existe bajo
entrenamierd porque no perneé que la red ngonal se ajuste de acuerdo a los parametros
establecidoy la exactitud no mejora través de las époc@dartin, Lopez, y Martin,
2006) ademas erl entrenamiento y validacion cehuso de 32 neuronas proporcioné
un porcentaje alrededor del 90 de exactitud tal como se expone en la seccién de
resultados del disefio factor{&igura58-Figura60).

La relacionde todas las variables expresa matematicamente camoDMRY , y la
combinacion de las variabldaracomo reultadola clasificacién de la imagen (denotada
por la letra C). Finalmente, el resultgd9 seré el tipo de pieza metalica clasiflaacomo
regular cuadrado, rectangulo, circulo, rondaniaregular tuerca, clavy seexpresaste

resultadacomor) " .

A partir delas variables definidase puede construia matriz deexperimentacion
mostrada eta Tabla6.
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Tabla6. Matriz de experimentacion.

Numero de neuronas en capa | Optimizador | lluminacién Componentes
oculta
X=16 A=RmsProp| 1=1000Ix Cl=2
Y=32 B=Adam 2=1500Ix C2=25
Z=64 C=SGD 3=2000Ix C3=50

Los valores que pueden tomar las variabkslisefio factorial‘3epresentaen laTabla

6. Las combinaciones resultantes se muestran Eablka?7.

Tabla7. Ejemplo de combinaciones de matrizedperimentos

Numero de neuronas| Optimizador | lluminacién | Componentes
en capas oculta (Ix)

16 SGD 1500 50

64 RmsProp 1500 2

16 RmsProp 1500 25

16 RmsProp 1000 50

16 SGD 2000 2

16 SGD 1000 50

32 RmsProp 1500 50

32 SGD 1000 2

El nimero decombinacionesde 3 es de 81para cada combinacién sgneraun

experimento distinty seevalla coa métricade exactitugdpara queal final sedetermire
la mejor combinacion para la clasificacion de imagekésotal de combinacionese

encuentra erel apartado de resultados del disefio factorial incluiddaeseccionde

Anexos.

5.2 Proceso general del algoritmo

Como primer pasdFigura23) se carga etlatasetde entrenamiento para obtener las
etiquetagespectivas: circulo, cuadrado, rectangulo, rondana, clavoatuascetiquetas
se obtienen de manera automatica, a través ldetura del directoride las imagenes de
entrenamientajue contiene las carpetds cada una de las clas&d.nombre de las

carpetas se coloca de forma manual, sin embargo, el nombre de las injdger@siene
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cada carpeta es distinto, puesto geeotorga un nombre férente al momento de
almacenar lagmageneslas imagenes contienam rango depixelesde 0 a 255y se

estandarizalos datosenunrango entre O y 1.

Con los componentes de las imagenes, tales como jimeagas, se evita la informacion
redundanteya quepueck ocasionar que la clasificaciéon no seadarecta por lo tanto,
como primer pasenla aplicaioncon el analisis de componentes, se obtiameedia de

los datos para luego calcular matriz de cearianzatanto de entrenamiento, como de
validacion;multiplicada pota matrizqueresulta de la multiplicacion damatriz original

con la matriz unitarieEl resultado genera valores positivos y negativos que indican el tipo
de relacion ya seiaversaque sorlos valores menores a la mediairectaque son los
valores mayores a la medientonces, laelacionentre variablesirve para descartar

variables que no tengamformacion directa o importante.

A continuacionse calculan los EigenvaloresgslEigenvectoresnediante el resultado

de los componentes, se generan los vectores de entrenamiento y de validacion que serviran
para la red neuronal convolucionpgrmitiendo asi la obtencion ttes pesosadecuadas

Para comprobar el funcionamiento se hace la lectudatsde la carpeta de validacion

con la que se realizapaediccion de imagenesste procesoonsiste en asignketiqueta
correspondiente a cada aimle las imagenesCon los resultados que sergren
histéricamente de la clasificacion de todas las imagenes disponibles en la carpeta, se
obtiene la matriz de confusion para evaluar las métricas precision, sensithlidad,
exactitud.Estadltima es la de mayor intergmrque evalla el acercamierdel valor

medido y el valor realelas imagenes a clasificar, la csa&verifica que corresponda a

un porcentajepor lo menos del93 % de lo contrario,se realizan los ajustes
correspondientes en la etapa de la obtencion de los Eigenvalores y Eigesvétto

procescse presentan el diagrama de Eigura23).
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[ Red Neuronal Convolucional |

¢ nicio
[ Lectura de imagenes |
v Lectura de vectores de
Obtencion de entrenamiento
etiquetas:
0- circulo | Entrenamiento |
1: cuadrado l
2: rectangulo | Pesos |
3: rondana ¥
4: clavo Lectura de vectores de
5: tuerca validacion
y Imagenes de
Estandarizacion de validacion
datos
Seccién de Prediccion de imagenes
PCA i
Generar Matriz de
: confusion
[ Matriz de covarianza | l
B > :
O Calculo de ' Métrica de evaluacion |
Eigenvalores y '
Eigenvectores
v a exactitud e
Vectores de mayor o igual al
entrenamiento y ! 93947
validacion

@ | Analisis de resultados |

T

Figura 23. Etapasdel proceso d®CA enRNC

5.3 Requerimientos o especificacionedel sistema
Los requerimientos para llevar a cabo la elaboracién del proyecto se contemplan de

acuerdo con los siguientes aspectos:
Ambiente fisico

Esconveniente que se tenga la posibilidad de poder controlar las emteatianinacion
(ventanasJamparas entre otro3, con el fin de realizar pruebas con las variaciones de

iluminaciénlos mas exactas posibles

Usuarios y factores humanos
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Etapa de clasificacion de piezas de maquin&dcsistema podra ser utilizado por la
persona que tenga conocimiento del funcionamiento del sistema y que requiera como
resultado que las piezas metalicasrespondan a piezas regulares (cuadrado, circulo,

rectanguloy rondana)o irregulares (clavo y tuerca).

Funcionalidad del sistema

Tabla8. Caracteristicas de las camaras de 1.3 MP y 8MP.

Camaras
Caracteristicas 1.3 MP (European machin{ 8 MP (Xatakandroid, 2019
vision association, 2006)
Modelo Basler acA130200um Xt1601
Sensor: Python 1300 BSI (Black Side
[llumination)
Tipo de sensor: CMOS CMOS
Resolucién 1280 x 1024 pixels 720 x 1280 pixeles
Tipo de interface USB 3 Servidor DroidCamX

1 ldmparaincandescente de 100W.
1 lampara de luz blancés W
1 Uso de un dimmer sencillo de boton:
o0 Marca: Supplier
0 Modelo SB305
o Voltaje: 127V

Para realizar las mediciondsl nivel de iluminacion s e requi ere de un |
T 382 Serieso. Las c aflngprosupplierss202ix as son | as
1 Mediciones en LUX: 20, 200, 2000, 20000 lux
1 Mediciones en CD: 2, 20, 200, 2000 CD

Restricciones:
El rango mayodel nivel de iluminacién es d200 Ix y el rango menor es di00 Ix.
También se toma en cuenta la Norma Oficial MexicAl@V-025STPS2008 que

establece que para entornos de maquinado y de inspeccion de piezas se utilizan
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aproximadamente 1000 Ix. En entornos para realizar maquilvendie se requiera de una
mayor precisiory procesos de ensamble, se u$af0Ix. Mientras tanto, para interiores

se utilizan aproximadamente 100 (Riario Oficial de la Federacién, 2008)

5.4 Disefio e implementacion

El desarrollo del proyecto se llevé a cabaldarentes etapas, en las cisale definen las

piezas y pardmetros a utiliz# continuacionse presentacada una de las etapas.

5.4.1 Seleccion de piezas metalicas

Para realizar la clasificacion de piezas metalicas, se usan especificamente las piezas:
tuer@, clavo, rondana, circulo, rectangulo, cuadrado, que son representativas a las formas
faciles de conseguieconémicas y comunmente fabricadas o terminadas con procesos de
maquinado, también se suelen utilizar procesos para su embhal@ezas metaks se
eligieron de acuerdo con las caracteristicas de dos tipos de clases: piezas réiguaaes (

24) e irregularesKigura25). La aplicacion de cada una de las piezas es base para crear
otros tipos, por lo que es esencial considerar primero las formas siaentificando

la dificultad que seiéne para clasificarlas.

1@ o |

Rectangulo  Circulo  Cuadrado Rondana II ‘o>

(:I-a\m Tuerca

Figura 24. Piezas metalicas regulares
Figura 25. Piezas metélicas irregulares

5.4.2 Establecimiento de las condiciones de iluminacion
Para variar los niveles deminacion de la lampara incandescente de\WQ@e conecto
un dimmerque contiene una perilla en su disefio, tal como se muestra en el diagrama de

la FiguraZ26.
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Positivo + g z >
egativo - | [
Foco incandescente de 100W

I: Perilla

Dimmer (SD-305) 127V~500W

Figura 26. Diagrama electrico de conexion dimrrlémpara

En relacion con la lampara que proporciona luz blanca, se opaupantar disminuir
la distancia dda lampara a la mesa de trabppra conseguir los niveles de iluminacion
propuestos en cantidad tees(Figura27). En ambos casos se midieron |logetes a

través del luxbmetro UTZBseries

Para la captura de imagenes, la camara se coRitara de la pieza para delimitar el area

y se utiliza un fondo negro sobre el cual se coloca la pieza de trabajo. Respecto a la
iluminacion, la lampara (puederseemplazada por lampara con iluminadiday calidg

esta conectada a un cable para ser moyilalgiobtener los niveles dexespropuestos
mediante la variacion con éimmer La ldmpara esta colocada a ulistancia de 40 cm.

El luxbmetrose colocale tal forma que permitanedir lacantidad dduxesque llegan

hastadonde estabicadda pieza

Materiales o
z
Mesa de trabajo
Cable o

Ladmpara de 100W

Camara
Fondo negro

Luxémetro UT380 Series

Dimmer

0000600000

Pieza de metal

o

Figura 27. Entorno de trabajo.
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La variacion de iluminacion permila obtenciérde 10@, 1500 y 2000 Ix quson los que

serequieren para realizar las experimentaciones

5.4.3 Captura de imagenes

Parala capturade las imagenese diseficun médulo que detecta los contornos de las
imagenes de las piezasetalicas con el filtro d€annyy posteriormente binarizar la
imagen para realizar el recorte mediante el algoritmo de Ggugage permite filtrar el
ruido (diferentes contrastes enfiigeles ruido proveniente de la cAmara) que se presente

en la imagn apartir del uso déas camaras de 1.3 MP y 8aVIP.

En las imagenes tenues con escalaafi® a 1500uxes se crea un filtro de tamafio 7x
pixelespara laaplicacién de filtraCannyy obtenerel valor de umbral de la imageRor
otro lado, con €in de eliminar el ruido en la imagen y normalizarla a través del filtrado,

se utiliza el filtro deGauss también con tamafio de 7 x 7 pixeles

Ademas del ruido filtrado cdBannyy Gauss también se considera como ruido a aquellos
elementos dentro de la imagen que no son parte del objeto de interés, por lestanto,
necesario extraer el objetodgescartar el resto de la imagen capturadaavées de la

identificacién de logl bordesgue b conforman: superior, inferior, izquierdo y derecho

Para determinar cada uno de los bordesgraplearon 4natricesde tamafo 83 para
guardar las coordenadas (fila, columna) y un valor de control déoediUnaprimera

matriz paraguardar los valosedelbordesuperior (todos los valores inicializados en 0),
otropara ebordeinferior (todos los valores inicializados enyd®tra matrizparaguarda

el bordede lado izquierdo (valor 1y 2 inicializados en 0 mientrasefjualor de control
inicializado en valor del ancho de la imagétgra el caso del algoritmo sin PCA, se omite

la seccion de Algoritmo PCA, denotado por linea punteada y continua con la etapa de

entrenamientcEl proceso se muestra erFigura28.
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NF= Obtener total de filas
NC= obtener total de columnas
arriba= numero de filas
abajo=0
izquierda= nimero de columnas
derecha=0
valor=0
n=10

T

¥

Activar camara |

¢ Total de imagenes
es mayor que n?

Capturar imagen ‘

no

'

; Imagen capturada?

| Espera 3 segundos ’7

Normalizar imagen |

v

Identificar bordes con Canny

v

Buscar contornos externos

iJXalor de pixel es mayo Incrementar

Agregar tolerancia de recorte a
pixeles

| Recortar imagen |
¥

Aplicar filtro Gauss de 7x7 pixeles

v

Guardar imagen recortada

| Incrementar Total de imagenes |

| Incrementar Valor de pixel |

Guardar coordenadas

¢ Valor de
pixel es mayor a
Valor?

-

¢ NF menos fila actua
©s mayor que arriba?,

arriba=fila actual

ZNF menos fila actua

abajo=fila actual

@s mayor que abajo?

#NC menaos columiia

A

actual es menor que

izquierda=columna actual |

izquierda?

A

C menos columna
actual es menor que

derecha=columna actual

derecha?

que valor? Valor

Crear matriz de nueva imagen

¢ Columna es
mayor que numero de
columna?

¢ Fila es mayor que
numero de fila?

Incrementar fila

no

Incrementar columna ‘

Figura 28. Algoritmo para captura y recorte de imagenes.

73



A partir del algoritmo de captura y recorte de imageeldstal de imageneagie se obtuvo
es de 080, las cuales fueron obtenidas a partir de lo que se ieditabla9-9, respecto
a las dos camargmiesto que se experimentd abwslamparas ungue proporciona luz
friay otra luzcélida ademas se considera la division deglasetcomo 60% de imagenes

para entrenamiento, 4@ para validacion.

Finalmente, la carpeta de entrenamiento tiene 6 clasesirado, rectangulo, circulo,
rondana, clavo, tuerca. Cada una de las carpetas @€nimdgenes, destinadas para el
entrenamiento de la red neuronal convolucidpedzas regulares e irregular@sbla9).

Para realizar la validacidiTablal0), se tomaro360imagenes

Tabla9. Imagenes por piezaara entrenamiento

Rangos de iluminacién (Ix) Cantidad de imagenes por pieza

Cuadrado | Circulo | Rectangulo| Rondana | Clavo | Tuerca
2000 40 40 40 40 40 40
1500 40 40 40 40 40 40
1000 40 40 40 40 40 40
Total de imagenes: 720 120 120 120 120 120 120

Tabla10. Imagenes por pieza para validacion

Rangos de iluminacién (Ix) Cantidad de imagenes por pieza

Cuadrado | Circulo | Rectangulo| Rondana | Clavo | Tuerca
2000 20 20 20 20 20 20
1500 20 20 20 20 20 20
1000 20 20 20 20 20 20
Total de imagenes360 60 60 60 60 60 60

Las imagenes al ser capturadas mediardedanara de 1.3 MP y de 8 MPtienen
caracteristicas diferentele acuerdo cota relacién aspectoalgunas imagendsenen
tamafno de 348 220 pixeles esto dificulta que la red neuronal analice las imagenes de
manera correctgor lotantg es convenienteormalizareste tamafia 150x 150 pixeles

para retmensionatel tamafio de las imagengseducr la cantidad de datate entrada

la red neuronakEl algoritmo ambién determina qué imagenes no necesitan el bafance
se siguen considerando como parteddaéhsetsin aplicarles balance de iluminacj@sto

evita queesténsaturadas con luminosidad alta(determinado por el célculo de los
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percentilesecuacion ), entoncesolamente se realiza el tratamiento de las imagenes que

lo requieren.

¢ Percentile
de la imagen image
son mayores o iguales al
percentil
maximo?

Lectura de imagenes en
escala de grises

v

Generar histograma

El brillo es
suficiente

Eliminar percentiles fuera del
v rango maximo

Determinar el percentil l
maximo y minimo

Normaliza valores de imagen
entre 0 y 255 pixeles

v

Guardar imagen con ajuste de
brillo

Figura 29. Balance de iluminacion

5.4.4 Tratamiento de las imagenes

A lassaés clases se les aplico &lgoritmo de Analisis de Componentes Principales (PCA
Figura30). Empiezapor la captura de la imagen, la obtencién del arreglo y posteriormente
aplicar la normalizacion de Igsixeles despuésse obtiene la matriz de covarianza y

finalmente una nueva proyecciqoe es la graficaciode laimagen

Algoritmo PCA o

’ Toma y captura de imagen | | Normalizacion de pixeles ‘ ‘ Proyeccién
v v
| Obtencién del arreglo | ‘ Matriz de covarianza |

®

Figura 30. Pasos para el desarrolldel procesode Andlisis de Componentes
Principales.
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Despuésle la obtencion delatasety del tratamiento de las imagenes con el uso de PCA,

se utiliza el modelo de la red neuronal para realizar la clasificacion deZas pietélicas.

5.4.5 Disefio y codificacion de la red neuronal

Para el desarrollo del presente trabajo uséiza Pythor®, por ser un lenguaje
multiplataforma (Mac, Linux, Windows), que cuenta con librerias dedicadas, asi como
herramientas para etesarrollo de redes neuronales artificiales, incluidas las

convolucionales, ademas de ser un software libre.

Una de las versiones mas actuales de Python es la 3.X (haciendo referencia a la X a alguna
version como 6, 7, 8, 9), las cuales son las mas stifiasa desarrollo de proyectos de
inteligencia y vision artificial eta actualidad debido a la compatibilidad con las librerias

siguientesTensorFlow, PyTorch, Keras.

De las tres librerias se dest&mras(compatible con la version 3.6 de Python) quead
la posibilidad de poder disefiar un modelo propio de la red neuronal artificial. Como gestor
de trabajo se utiliz&oogle Colabpara trabajar con GPUs (Unidad de Procesamiento

Graéfico), con almacenamiento en la nube.

El esquema dealred neuronal conWiacional semuestra en I&igura31l. Lasetapas con
PCA pertenecen a las secciones indicattan una ffecha de color azuinientras que las
etapas sin €A se muestran cdilechas de color rojo El total de datos de entrada para la
red neuronal convolucional esta conformado por el conjunto de imagerdzgasst El
tamafio de la matriz se obtienetravés dda funcion dePythontrain_test split,que
determina la division delatasepara entrenamiento y validacigor lo tanto, se crea una
matriz de tamafo d&40 x 220pixeles En la red neuronal convolucional, los datos son
multiplicados por lospesos correspondientes y procksaen la capa oculta donde
intervienen los valores de experimentact@mrespondienteal nUmero de neuronga
sean 16, 32 o 64, luegoada uno de los resultadessumanpara conformar una sola

salida con la cual se identifica una clase

Para que laed neuronal convolucionglenereun resultadpdebe recibir una sefal
producidacon la funcion de activacigren la RNC se utilizaSoftmax La funcion de

activacionSoftmaxva a generda sumatoriale losresultadopor datos dentro de un rango
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entre 0 yl1, de tal forma que toddss datos sumen 1 y posteriormente se caltala
probabilidad que exista para pertenecer a una,aasespondiendo @ rectangulol:
cuadrado?: circulo,3: rondana4: clavo,5: tuera

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Wi
normalizadas \ : |
Pretratamiento /&- 8
con PCA

\

\
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5.4.6 Etapa de entrenamiento de la red neuronal

Se utilizan las librerias deensorFlowy Keraspara la red neuronal convolucional en el
lenguaje Python y en cuanto a la ejecucion del codigo se @ibogle Colabasi como
tambiénNumpypara realizar operaciones con arreg@spara leer los directorios de las
imagenes WMatplotlib para graficar.

La red neuronal convolucionéfigura32) cuenta con los parametros

Capa de entrada: se realiza elprecesamiento de la imagen paraidrada de datos de

la red neuronal convolucional. Se reciben las imagenes de un tamafioxd®Qpixeles

con solo una dimension de profundidad, debido a que se encuentran en escala de grises.
Durante esta etapa se realiza la rotaggdnn muestreode la imagen se obtienen
fragmentos o secciones de la imagen original, con el fin de obtener de una imagen varias
otras en diferentes posiciones considerando las posibles variag®tesque se puede

encontrar al momento de realizar el reconocimiento daidass.
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Se establece el proceso secuencial para la red neuronal y a continuacién se definen los
parametros para las capas. En la capa de entrada se recibe el tamafio de cada una de las
imagenes que es 150 x 1pxeles se definen cuatro neuronas medianta matriz de

tamafno 3xJixeles Se realiza el proceso de desconexdmgout= 0.5) con un 50 % y

para filtrar las caracteristicas de las imagenes se Wbz#ooling para que a través de

filtros més pequefos de tamafio 2x2 pixeles se vaya recort&imdagen, recabando asi

una nueva matriz.

Capa para extraer caracteristiasonjunto de imagenes recibgken la capa de entrada

se les aplica un proceso de filtrado, para obtener diferentes mgna@aciones de la
imagen,para descomponerla @tras imagenesEl primer paso es obtener la matriz de
covarianzgara poder realizar eélculo deEigenvalores yEigenvectoregjue sirve para
obtener la varianza de cada uno de los componentes de la imagen, por lo tanto, si no se
obtienen no se podra calcular la varianza la cual contgénalor promedio y las
diferencias entre cada componemsjmandoel valor para poder pregtar las imagenes

con otra dimension mas pequefia a la de entrada que era de 784 compDespteEs se
definen la cantidad de neuronas (16, 32 o 64), tamafio de filtro (4 x 4 pixeles) y funcién
de activacion $oftmax Se realiza nuevamentdaxPooling para filtrar la imagen

nuevamente y se genera otra imagen.

Finalmente, en la capa de salida se colocan los parametros donde se reciben las neuronas
(25 que recibieron inicialmente), funcién de activaciectified Lineal Unit(RelLy),
Dropoutdel 50 % y se dermina cuantas clases se van a generar al final. Se emplean dos
funciones de activacion porque cada una de las capas debe contenerla para poder realizar

el procesamiento de la imagen y finalmente la clasificacion.

Conlas caracteristicas da capa de eraida,capa ocultay capa de salidase realiza el
entrenamiento de la red neuronal y para comprobar el funcionamiento de la red, se utilizan
las imagenes de validacion para clasificagl@valuar los resultados a través de la matriz

de confusion.

Para elcaso de la red neuronal convolucional, se omiten los pasos que se indican en el
diagrama con linea punteada, que corresponden a: crear matriz de covarianza, generar lista

de Eigenvalores y Eigenvectores, suntagenvalores, calcular varianza acumulada y
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varianza explicada, aplicar algoritmo PCA. Los parametros que no se omiten son los

mismos en ambos casos.

I Leer directorio de imagenes | ;
1 [ Generar listade

Eigenvalores y
| Almacenar imagenes en lista | . Eigenvectores Ingresar datos a capa de
R ‘ entrada
Almacenar etiquetas en Sumar Eigenvalores
arreglos x, y Sy [Procesar valor con capa
i "Calcular varianza oculta
l Obtener clases unicas | ; acumuelidﬁcgt\ji:rlanza
T ‘ P Procesar datos con capa ‘
- prommemmeeeemee X ‘ de salida
Redimensionar matriz a : Aplicar algoritmo PCA !
780x720 pixeles l Generar datos de
l ’ Seleccionar clasifiacién
e parametros de CNN ¥
D|stnbu_|r imagenes en ¥ Generar historial de
entrenamiento y validacion Realizar entrenamiento ‘ entrenamiento ‘
¥ de CNN
Normalizar imagenes | l Guardar como Modelo.h5
¥ [ Obtener clases ] y almacenar pesos en
Estandarizar imagenes Asignat pesos pescis‘ hS
Transformar datos ‘ aleatorios ‘ Cargar archivos modelo y ‘
L pesos
P T ¢ | Inicializar capas de la ¥
. Crear matriz de covarianza ! CNN ‘ Validacién ‘

@ ---------------- | FIN

Figura 32. Proceso de entrenamiento de la Red Neuronal Convoluaionay sin PCA

5.4.7 Etapa de validacion de RedNeuronal Convolucional
Para validar los datos de la red neuronal se utilizaron las libeklesn.metricsque
proporciona la herramienta necesaria para mediar la clasificacion de las imagenes a través

de la matriz de confusidfrigura33).

Primero se leen las etiquetas de entrenamiento y de validacion para almacenarlas en un
respectivo arreglo y obtener la cantidad de etiquetas para saber si senpamnaco los

datos de ambos arregldd.resultado de la comparacién puede catalogarse en algun caso
siguiente, ya sea df\ (Falsos negativosjueocurre cuando el resultado real es positivo

y la prediccidn es negativeP (Falsos Positivos) la predic@n es negativa y el resultado

es positivoVN (Verdaderos Negativospando el valor real y la prediccién son negativos;

en cada casse almacenal valor obtenidoSi el valor real y la prediccion son positivos,
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se trata de uvP (Verdadero Positivo) yaligual manera se almacena el valor en una

variable.

Después se obtiene el total de cada una de las variables generadas, pues con los resultados
se van a poder calcular las métricas a través del uso de la libreskdedm.metrics
Medianteclassification_reportse crean los resultados correspondientes a sensibilidad,

precision, exactitud y F1.

Visualmente se muestran las clasificaciones de acuerdo con las clases utilizadas en una
matriz que tiene la distribucién de los puntajes de lasettiqule esta manerae pueden

evaluar de mejor manera los datos clasificados.

| Obtener etiquetas |
tiquetas_entrenamientd
l en la posicion [i] es igual a lo Matriz de
que hay en etiquetas_val en confusion
etiquetas_entrenamiento(] la posicon [i]?
etiquetas_validacion[]
longitud de etiquetas
i=0
Incrementa
contador de falso ¢ Es un falso
negativo positivo?
Incrementa ¢Esun v
contador de falso verdadero no
positivo egativo?
| Y : Incrementa
ncrte?enda contador de
contador de verdadero positivo
verdadero negativo
sl l¢
- Y -
| Incrementa i
X
¢iesigual a la longitud

de etiquetas?

Figura 33. Proceso para matriz de confusion
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Finalmente, el desarrollo de la red neuronal realizada en Python, al igual que las imagenes
gue se utiliaron para el entrenamiento y validacion se encuentran el repositQiid-addn

del siguiente enlackttps://github.com/MayraMateoO/Clasificactde-piezasmetlicas
CNN-PCA.

5.4.8 Desarrollo de interfaz para el manejo del sistema
El sistema clasifica las piezagetalicas regulares: circulo, rectangulo, cuadrado y rondana

e irregulares: clavo y tuerca.

Para que el usuario pueda utilizar los archivos de la red neuronal convolucional con PCA
realizada erGoogle Colabde manera local, se crean dos archivos, uno sorele a

pesos y el otro a | a BN, ambos con una ex

Se cargan | os archivos de peé&@mediayePgteonl a r e
de manera local para hacer uso de la clasificacion con la red neuronal con PCA. Para que

el usuario peda utilizar el sistema, se realiza una interfaz con dos funciones principales,

una para clasificar las piezas metalicas en tiempo real y otra funcion para clasificar
imagenes que se encuentren almacenadas en carpeta. Los formularios que se utilizan para

la interfaz se muestran en el diagrama entidad relacionFdguea34:

Alta_Usuario ! | Menu ‘ .
_ _ | Clasificacion general
PK |Usuario_ID PK |Usuario_ID T —
i . PK |Num clasificacion
Nombre usuafio Clasificacion_general )
. ) Usuario 1D
Password_usuario Clasificar_en_tiempo_real o
L ver_resultado_clasificacion

Guardar_usuario I
guardar_clasificacion

consulta_num_clasificacion
elimina_num_clasificacion
clasificar_en_tiempo_real

= Clasificar en tiempo real |
PK |Usuario_ID
capturar_imagen
activar_clasificador
guardar_imagen
eliminar_imagen

Figura 34. Diagrama entidad relacion de laterfaz del sistema.

De acuerdo con el disefio de los formularios, se presentan los diagramas de maquetacion
Figura35-38:
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La Figura35 corresponde a la ventana de inicie. I8uestra el esquema de cdmo estan

colocados los logos, banner, botones, la imagen y el titulo de inicio.

1360 pixeles

- >

—————— Menubar —
- . . . v " N
Inicio| Registro de usuario | Ingresar como usuario | Salir |
e

Banner- colores de la universidad 1360x87 pixeles

Fondo blanco Logo del
Logo de la 270 pixeles Centro
Universidad . -

Universitario
316x97 pixeles 120x120 pixeles
690 pixeles
Clasificacion
90 pixeles de imagenes Imagen

f

Titule

Figura 35. Diagrama de maquetacion de inicio

Para acceder al sistema, el usuario debe registrarse para verificar quienes tienen acceso al
sistema, por lo tanto, en Fagura36 se muestra el esquema para el registro del usuario.

Se colocaron dos cajas con la fundide n tdePytldon para introducir el contenido. Una

vez colocado el contenido, solo letras para el nombre y solo nUpsta contrasefia,

se guarda el registro con el boténGigardar Registro.

1360 pixeles

- -
— Menubar

L ) —
. . . . ol
ImchReglstm de usuano]lngresar como usuario | Salir |

-

Banner- colores de la universidad 1360x87 pixeles

Fondo blanco
[Registro de nuevo usuario]

Logo del
Centro
Unive;sitario

Logo de la
Universidad

Titul )
tulo Ingresa nombre de usuario
Y

316x97 pixeles v I_ _I 120x120 pixeles
690 pixeles 410x450 pixeles

Ingresa contrasefa
A
I |
v =

410x450 pixeles

.
Guardar Registro
v

310x400 pixeles

Figura 36. Diagrama de maquetacion de Registro de nuevo usuario

82



La Figura37 correspondal menu para ingresar como usuario al sistema. Se colocaron
dos cajas con la funciéf e n t de Bython para introducir el contenido, para después
presionar el botond@ 1 ngr.esar 0

1360 pixeles

“ — — — ———— Menubar -
Inicio[Registro de usuario ]Ingresar como usuario —[ Salir I
-

-

Banner- colores de la universidad 1360x87 pixeles I

Fondo blanco
| Acceso al sistema |

Logo del
Centro

Logo de la
Universidad

Titulo Universitario
Ingresa tu nombre
Il |
316x97 pixeles v - 120x120 pixeles
690 pixeles 410x450 pixeles
Ingresa contrasena

410x450 pixeles

e —

Ingresar

310x400 pixeles

Figura 37.Diagrama de maquetacion de Acceso al sistema.

El esquema que hace referencia a las funciones del sistema se muedtrgLea la
38, las cuales son dos botones, clasificar en tiempo real y clasificar total de
imagenes contenidas en carpeta.

1360 pixeles

. ———— Menubar -
. * - - 3 . SN
Inicio | Registro de usuario | Ingresar como usuario | Salir |
<

n
Banner- colores de la universidad 1360x87 pixeles I

Fondo blanco Logo del

Centro
Universitario

Logo de la ‘

Universidad Selecciona una opcién |

T
Titulo
) 316x97 pixeles 120x120 pixeles
690 pixeles s .
Clasificaren Clasificar total
tiempo real de imagenes
v v
- »
250x200 pixeles 250x200 pixeles

Figura 38. Diagramade maquetacion de funciones para el sistema.
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El diagrama de la posicion de los elementos del resultado de clasificacion se muestra en

la Figura39.

690 pixeles

-

1360 pixeles

- Menubar

Y P = - T — ¥
|n|C|o]'Reg|str0 de usuano||ngresarcomo usuario | Salir [

Ba

nner- colores de la universidad

1360x87 pixeles

Fondo blanco

Logo de la
Universidad

‘ Resultados de clasificacion

a

316x97 pixeles

Titulo

Logo del

Centro
Universitario

Iy

120x120 pixeles

v

800x480 pixeles
Area de texto para porcentajes de métricas

-

1124x580 pixeles
Area para colocar matriz de confusién

Figura 39.Diagrama de maquetacion de los resultados clasificacion con matriz de
confusion.

Los resultados de clasificacion de cada una de las imagenes contenickrpeda se
colocaronde acuerdo con aliagrama mostrado eRigura 40. El &rea para mostrar
imagenes sirve para desplegar todas las imagenes queusateen en carpeta, junto con

la etiqueta proporcionada por el sistema de clasificacion.

1360 pixeles

. —— Menubar —
T T - =
Inicio | Registro de usuario | Ingresar como usuario | Salir |
2

Banner- colores de la universidad 1360x87 pixeles

Logo de la

Universidad
-

Logo del
Centro
Universitario

316x97 pixeles 120x120 pixeles

690 pixeles, 150 x 150 pixeles

Etiqueta de la prediccion

Area para mostrar las imagenes y la etiqueta de clasificacion

Figura 40. Diagrama de los resultados de clasificacion de imagenes contenidas en
carpeta.
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Para representar el comportamiento del sistemaresentda Figura 41, que implica la
representacion del escenadliela interaccion entre el usuaty el sistema, ademas de los

mensajes que se generan al momento de dar clic en algan boton.

Se tienen tres formularios con las funciones que generan eventos, los cuales son registro
de usuario, ingresar como usuario y acceso a usuario. El primer pasalmaeel usuario

es la realizacion del registro a través de ingresar un usuario y contrasefia, de los cuales el
nombre no debe conten@iimerosy la contrasefia no debe tener letras, de lo contrario se

le envia el mensaje al usuario de que se generaram @uando el usuario ingrese los

datos de manera correcta entonces se despliega un mensaje en pantalla con la informacion
gue se almacend, posteriormente, con esos datos ingresa al siguiente formulario que es el
de ingreso como usuario, donde va a caletasuario y contrasefa, si no es correcto, se
despliega el mensaje de que no existe el usuarioaso de acceder con los datos, se abre
otro formulario que tiene las funciones del sistema, sin embargo, se muestra un mensaje
para que el usuario verifig la caAmara este conectada para que el sistema funcione de

manera adecuada.

El formulario contiene la funcién de clasificar las piezas metélicas en tiempdoedé
a las imagenes se les aplica un pretratamiento mediante PCA paraeligegarlas
conforme secoloquen debajo de la lente de la cAmara, el nombre de la figura aparecera en

pantalla después de haber realizado la clasificacion con la Red Neuronal Convolucional.

Para la opcion de clasificar las imagenes que estén almacenadas enlaaipgtgenes
reciben un pretratamiento con PCA y posteriormeatmuestra una imagen con todas las
imagenes disponibles en la carpeta con su respectiva etiqueta de clasifaxdeidasse
tiene la opcidon de generar datos estadistlosszuales se generan a partir de la creacion
de la matriz de confusién que tiene origen de la Red Neuronal Convoluciondg, al
presionar el boton se despliega un mengdjaalmente como resultado se muestra un
nuevo formulario con la matriz de dosion y los datos de las métricas obtenidas en

porcentajes.
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‘ Sistema de

ion de piezas r

Clasificar en
tiempo real

Ventana
% acceso a
usuario
Usuario Alta de T
i usuario
H Ingreso de datos

[Verificacion de datos

Errer de ingreso de datos

Enviar datos para
almacenar

...... Enviar datos de autorizacion

Envio usuario y contrasefa
: Validar datos

Consulla Base de dalos
__ Registro no encontrado

eso a formulario :
€508 0MUBN0 e Seleccion 1

Captura de imagenes

\jﬂll . Clasificar Datos
: imagenes en esladisticos

Salir

carpeta

... verificar cmara USB conectada

Lectura de imagen

Respuesta

... Flespuesta

Seleccion 2 H Selecciona

iR :  Pretratamiento de imagenes
Hespuesta i,

Clasificacion

Respuesta
Consulta
Respuesta de consulta o
Selecciona opcién
. Clemaventanaactual

Figura 41. Diagrama de secuencias del sistema de clasificacién de piezas metalicas
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6 RESULTADOS Y DISCUSION
Para realizar la experimentacion adecudel entorno de trabajo pareolocar los
componentes que sspecifica en l&igura27 de la seccionle métodoEl resultadale la

adecuaciorse presenta en Egura42:

Figura 42. Disefio del entorno de trabajeal. Los elementos de la imagen sonMesa
de trabajo, 2 Lamparas de 100W,-3Céamara,4.- Fondo negrob.- Luxémetro UT380
Series6.- Dimmer,7.- Pieza de metaB.- Computadora donde se aloja el sistemay se
conecta la camara USB

Posteriormentemedianteel entorno de trabajo se realiz&kptura de las imagenes de las
piezas metdlicagara despuésormalizarlag/ que tengan el rmmo tamafiade 150 x 150

pixeles talcomo se indica en la seccion de normalizacion de imagenes

6.1 Normalizacion de imagenes
Al obtener las imagenes con la camara de 1.3 MP, se obtienen dimensiones de 300 x 200

pixeles y con la camara de 8 MP se obtienen imagenes capturadas con 300 x 200 pixeles
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y 400x480, por lo tanto, se normaliza el tamafio de la imagen a 150 x 150 pixateds ad

es conveniente reducir la carga de procesamiento de la red neuronal al analizar imagenes,
y realizarel proceso para redimensionar las imagenes que comienza con la verificacion
de que las dimensiones alto y ancho sean distintas, puesto que enescasgisten
dimensiones del mismo tamafio ya sea en ancho, alto o ambas debido a la forma de la
figura, tal es el caso de la figura del cuadrado, circulo y rondapeodeso de recorte se

indica en el diagrama de Fagura28, con el cual, se procesan imagenes como en el caso

de laFigura43, a. Luego se obtiene el recorte de la imagen de inteigegd43, b). Como

la imagen rsultante no tiene el tamafio de 150 x 150 pixeles, se crea una mascara de color

negro y se pega la imagen encirfgg(ira43, c). El resultado del procese indica en la

Figura43, d.
b) c) d)

Resultado de colocar la
imagen de la resta en la
mascara de color negro en
tamafio de 150x150 pixeles

a)

Imagen original de Resultado de la resta del Resultado de la mascara
400x 480 pixeles ancho y altode laimagen en color negro

Figura 43. Proceso de redimensionamiento.

Debido a las diferentes exposicionesnileles de iluminaciomlgunas de las imagenes
obtenidas se muestraypacasesto puede representar un problema ya que los contornos
pueden ser confundidos con el fondo. Paegorar ebrillo de manera automatigdograr
guesedefinanlos contornos deak figuras, se utiliza el proceso de balance de iluminacion
expuesto en el método deRaura29. Un ejemplode las piezas que present6 opacidad
fue el circulo(Figura44 @), la cual esta redimensionada a 150 x p&@les el resultado

al aplicar ebalance de iluminaciose presentan laFigura44b).
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Imagen sin balance de iluminacién Histograma sin balance de iluminacién

2500

N
o
o
o

1500

1000

1L ™

0 50 100 150 200 250

Cantidad de pixeles

o

Escala de grises
a) b)
Imagen con balance de iluminacion Histograma con balance de iluminacién
2500
8 2000 ‘
Q
X N
a f T
1500 {
g | M
o \ [ .‘k A
© | |
8 1000 ‘ f L ‘
b= | [
% [ | | W'm FF J
O 500 ( |"‘“ [‘
0
0 50 100 150 200 250
Escala de grises
C) d)

Figura 44. Resultados del balance de iluminacién con la imagen del circulo a 1500 Ix

El histogramaleFigura44 a), se visualiza eta Figura44b), la distribucion de lopixeles
cuando se acercan al valor de O indica ausencia de luz, mientras que pa@n 255
intensidades mdaminosasSe observan dos regionesaque va de 25 alen escala de
grisesconfrecuencia dd600 pixelescomo méaximgy otra con un intervalo mas amplio

(140a 245 en escala de grigeson cantidades variantesmigelesque no superan |@00.

Por otra partegn @ histogramale laFigura44d), la distribucion déos pixelesseagrupa
endosconjuntosun primer conjuntacomienza er25 hasta 4@n escala de grisgsuesto
gue representa valorescuros con una amplitud maxima de 26pixeles mientras que
el segundo conjunttomienza en 95 hasta 225 en escala de greg@gsentandias zonas
con mayor iluminacion, lo que quiere decir que la imagen resufaguead4 d) presenta
un color de fondo negro méas definido al igual que erpleslesque aportamrmayor

intensidad luminosa que refleja la superficie del objejae en comparacion teefigura
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del incisoa), las tonalidades son mas oscuras teniendo una frecuempieiéesmenor a

800parael caso del segundo conjunto

La segunda etapde la normalizacioronsiste ertalcular el promedio de los valores de
iluminacion de logixelesde cada una de las imagenes para obtener el balance de la
iluminacion en este caso el valor de iluminacién promedio obtenido mediante pruebas
fue de 100Entonces sevaluantodas lasmagenesy aquellasque estén por debajo del
promediose lesaplica el algoritmo En la Figura 4544 se apreciarejemplos deos
resultados obtenidadel balance de iluminacion en las imagenes de las piezas metalicas
expuestas a diferentes niveles de iluminacldno de los resultados mas notorios se
presentanla figuracirculode 1000 Ixindicado con un rectangulo rojo Eigura45-44),
porquese muestra magsscura debid@ la posicion en la que se colocé la pieza para
capturar la fotografia; en la imagen resultditdicada como balance de ilumaicion)se
identifica el contorno de la pieza, caracteristica que ayuda a deforegéeza metalica

se tratalas piezas quecasionarfalsos positivos megativosfueron elrectanguloy el
circulo. En d caso deltectangulese debe a aquel color de la pieza original es de un tono
doradoy al momento de exponerla a luz calidgp&rdenlos bordeslela piezaenel tono

de fondg como es en el caso de 2000 Respecto atirculo, la tonalidad del fondo se
asemeja al d& pieza y haceugp el borde detirculose integre como parte de la pieza.

En el caso de la rondana, cuadrado, tuerca y ctevajentifican los bordes de manera

adecuada.

2000

Ei
- @
o

Figura 45. Muestra de balance de iluminacion con luz céalida en imagéads3 MP en
cada nivel de iluminacion (1).
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Figuras irregulares

Rango de Original Balance de Original Balance de
iluminacion(lx) iluminacién

- HEEE
N NEE
1 Jolc

Figura 46. Muestra de balance de iluminacién con luz calida en imagenes de 1.3 MP en
cada nivel de iluminacion (2).

1500

Para los siguientes casos de exposicion de luz fria y calida, eatarelas imagenes mas
representativas por provocar mayor cantidad de falsos positivos y negativos. En el caso
de las imagenes de 1.3 MP con iluminacion (Rigura4?) son el rectangulo porque el
color de fondo tiene una tonalidad parecida a la de la pieza omginas tres niveles de
iluminacion lo quehace dificil la distincién entre los contornos ld pieza original con

el fondo.Otro ejemplode las piezags la tuercaporquetiene unaprofundidaden sus
dimensioneshaciéndola ungieza en 3D, esto ocasiona que no se ilumine de manera
uniforme y que solo resalte un area de la pieza haciendo gigrde con la tonalidad de
fondoy generando unenayor iluminacién como es en el caso de 200Ademas, al
aplicar luz fria las piezas toman una tonalidad blanca por lo tegfiejan la luz que
incide, tomando una intensidad luminosa superior a laeeria tener la pieza metélica

en la superficiegsto ocasiona que no se identifiquen de manera correcta.
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Nivel de Piezas metalicas (iluminacion fria)
iluminaciéon
(Ix) Original | Balance de Original | Balance de
iluminacién iluminacién

HUiRE
- e
N

Figura 47. Balance de iluminacion en iméagenes de 1.3 MP con ilumin&gan

1000

2000

Para las imagenes de 8 MP con iluminacion fria y calida, seoreimtensidad luminosa
superioren ambos casos, incluso se niataiferenciade la tonalidad del fondo y de la
pieza. Erel caso de las imagenes con iluminacion célida, las imagenes se ven ssavizada
con1000 y 2000 Ixlo que provocda que no se clasifiquen correctamente y existan mas
caso de verdaderos y falsos positivos. Las imagenes con iluminaci@&fiéjan en mayo
cantidad la luz respecto a la superficie del objeto, dificultéandastincion entre el fondo

y el borde la imagerSe puede concluir qualuz célida proporcion una tonalidad opaca

a diferencia de la iluminacion fria, donde el fondo y la pieza setrane®n mayor

intensidad luminosa

Nivel de Piezas metalicas (iluminacién célida 8MP) Nivel de Piezas metalicas (iluminacion fria)
iluminacion iluminacion T T

(Ix) Original | Balance de Original | Balance de (1x) Original | Balance de Original | Balance de

iluminacion iluminacion iluminacién iluminacion
/

1000 ~ 1000 o

. .:: E - E E
a)

Figura 48. Balance de iluminacion en imagenes de 8 MP a) iluminacion calida, b)
iluminacion fria.

Por lo tanto, las imagenes a utilizar son dapturadas con la camada 1.3 MP con

iluminacion calida porque aportan mejor contrastentre la piezgy el fondo, lo que

permite la identificacion déorde.
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Después de la normalizacion de imagenes se divide el dataset para entren&Miéhto (

y validacion 40 %). Los datos de entrada para la red neuronal hasta este punto son de una
matriz de tamafio 648 x 432 que corresponde a la cantidad de imagenes de entrenamiento
y validacion. El tamafio de la matriz es igual a la cantidad de compogesg@ocede a

realizar el pretratamiento de imagenes con PCA para reducir la cantidad de componentes.

6.2 Pretratamiento de imagenes con PCA

El algoritmo de PCA se aplica a todas las imagenes y se obtiene el total de componentes
gue es de 48@jn embargoes coneniente analizar los valores meesast 50 componentes
(Figura 49). Por cada uno de los componentes se obtiene una varianza acumulada
mediante la ecuac- n ( 4) , sin embargo, eaqov_rRayrik h o n ,
np.matmul (standardized_data.T, standardized_dat#"|a libreria descikitlearn, la

cual indica la cantidad de informacion para graficar una imagen. Para saber cual es la
cantidad decuadapara reconstruir las imagenese utilizaron 2, 410, 25, 37 y 50
componentes para evaluar la cantidad de exactitud que genera en la red neuronal

convolucional mediante las pruebas de validacion.

La varianza acumulada para [memponentes seleccionados se visualiza églara49,

el valor minimo se tieneon2 componenteson46.05% de varianza y como maximo se
tienenen 50 componentes con 97.25b de varianzaEl valor del100 % de varianza
acumulada se obtiene a partir del valor de 75 componentes, sin embargo, el valor mas
cercano fue de 50 componentes, la cual es una cantidad menor para considerar, ya que uno
de los obgtivos es evaluar la menor cantidad de componeRas reducir carga
computacional en IRNC serequiere graficacon la menor cantidad de componentes sin

diferir significativamentda imagen resultante la original
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Figura 49. Varianza acumulada de los componentes PCA

Al realiza las pruebas con la red neuronal convolucicsesdjecutarorlO iteraciones con
50 épocasPara analizar la distribucion de los datespecto al valor promedio de los
datosy determinar si existe algun tipo de sesgado, ya sea a la izquierda, derecha o

distribucion normal, se utiliza un gréafico de cajas y bigotes.

Para todos los casos presentadassesgado a laquierdaindica queexiste una mayor
dispersion de los valorémcia valores bajos (0 %) y que se obtiene una exactitud minima,
por lo tanto, este tipo de dispersidn se analiza de acuerdo con el valor minimo que alcance.
Existe un sesgado a la izquierda cuando la distribucion de los valores se aproxima al valor
mas #o (100 %).Se identifica el color morado que corresponde al cuartil 3 (Q3) que
representa el 75 % de |l a distribuci-n de

color verde indica el cuartil 1 (Q1) que es el 25 % de la distribucion de lossalo

Por cada una de légracionesse obtuvieron los resultadds acuerd@onlas métricas

de exactitud, sensibilidad, precision y Elentro de los parametros de la red neuronal
convolucional (nivel ddéluminacién optimizador, nimero deomponentes PCA), se
sustituye el valor de niumero de componentes PCA, primero por 2 componhestes

resultados se graficaron enHegura50.

Para lamétrica de exactitude obtuvo el valor promedio de las 10 iteraciones que
corresponde al 76.4% como valor de tendencia centrigbkto indica que las 10 iteraciones
se acercan al valor promedio de exactitud, haciendo mas probable que las iteraciones

siguientes obtengan un valor de exactitud aproximado.
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Para la métrica de sensibilidaal producto del calculo del promedio de 10 iteraciones
corresponde &6.86%, indicando que es el porcentaje de la capacidad de la red neuronal

convolucional para detectanagenes de manera correcta.

El resultado depromedio de las 10 iteraciones respecto a la métrigametisiones del

75.50%, las cuales muestran un sesgado a la izquipatgque los valores que van desde

la media, se despliegan hacia valotescanos al 60 % de exactitud, existiendo mayor
dispersion de datpsademas se observa somportamiento inestable porqeé valor
promedio (linea azul) varia en las iteraciones presentadiagjficando también la
dispersion de los valoresnlongitudesde bigotesie diferente tamafido cual indica que

es mas probable que se obtengan resultados de clasificacion por debajo del valor promedio

de la precision.

En el caso de la métridal, el porcentaje promedio de las 10 iteraciones corresponde a
76.18%. Evalla la relacion entre precision y sensibilidad e indica el valor promedio
ponderado de las dos métric&an el uso de dos componentes no existen datos atipicos,
porque no existen puntos fuera de los bigotes, ni tampoco en los rangos limites que van

del40 % (valor minimo) hasta &D0 %(valor maximo).

2 componentes
Exactitud Sensibilidad Precisidn F1

100%

90%

80%

70%
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Porcentaje (%)

50%
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Figura 50. Iteraciones cor2 componentes.

Posteriormentdos resultados con 4 componentes se ilusrdfigura51. Para & métrica
de exactitud, los datos tienen un sesgado a la izquesdbecirque, los resultados tienen
mayor distribuciérhacia valores bajoa partir del valor promedio que es del776%,

implicando que existen mayor cantidad de datos en comparacion de valores que superen
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el promedio de exactitudRespecto #&a métrica de sensibilidad, se obtuvo el promedio
de las 10 iteraciones, resultando el 7842sin embargpa partir de lateracion6, el
promedio fue disminuyendbastala iteracion 10 con un valor del #8 de sensibilidad
con un sesgado a la izquierda, asi, @semas probable que las siguientes iteracisaes

encuentren en un rango del@thasta un valor minimo del 63.

El porcentajgpromediopara la precision es déb.50%. Al analizar elcomportamiento
de las iteracioneparael valor del cuartil 2se encuentra en el 78, en el caso de la
iteracion tresmientras que en la siguiente iteracion es dél/después vuee asubiry
por consiguiente, el comportamiento se repite para las demas iteraciones siguiente
anteriorindica una inestabilidad en los porcentajes resultaptasio tanto,tendra un
promedio del 75.50%.

Mientras que para la métriéd se obtuvo e¥6.96 % del promedio de las 10 iteraciones.
Tambiénexiste una inestabilidad, lo cual indica quéntras se tenga un porcentaje de
sensibilidad alto y un porcentaje de precision bajo, la red newwomablucionaldetecta

la clase,pero & poco confiable(porcentaje de la precisiérgn las clasificaciones

realizadas

De acuerdo cofa capacidadie la red neuronal convolucionablo clasificarél total de
imagenes en un 76.74, pero la similitud de las imagenes a las que proceden dasas
sera del 75.506, entonces al tener un porcentaje bajo indica que dejara pasar mayor
cantidad de falsos negativos y positivos er25ifo, 1o que hace poco confiabd¢uso de

la red neuronal convolucional
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4 componentes
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Figura 51. Entrenamiento con 4 componentes

En laFigura52 (uso de 10 componentes) promedidas 10 iteraciones pala exactitud

es del81.09%, sin embargo, la dispersion de los datos disminuy0d, entonandose como
limite el valor minimo del 7@%, por lo tanto, los valores se encuentran mas concestrad

entre el cuartil 1, 2 y 3; también muestra estabilidad para las iteracionesBsydliddica

gue es mas probable obtener el 824&e exactitud por cada diez iteraciones. En el caso

de lasensibilidad el porcentaje es d&0.53%, sin embargo, los datos se encuentran
dispersos, donde, las iteraciones 4,5,6 y 9, muestran un sesgado a la izquierda, asi que es
poco probable que la red neuronal identifique las clases de manera correcta. En el caso de
la precision se obtuvo el promedidel 79.65 %, donde las diez iteraciones tienen un
sesgado a la izquierda, lo cual hace lguelasificacion realizada cda red neuronaho

sea confiableo que deje pasar falsos positivos y falsos negativos. Para la métrica F1
corresponde el resultadolgeomedio de 10 iteraciones con8€.09 %. Es importante

sefalar que los datdéenenun sesgado hacia la izquierda, es déy, mayor cantidad

de datos que sanenores al promedido que ocasiona qua red neuronatlentifiquelas

clasespero con pca confianza, equivalente@orcentaje déa precision.

Por ejemplo, si se tuvieral?0 imagenes, solo el 81.09 seraclasificadode manera
acertadagque corresponde 97 imagenepero con un 79.6% de similitud a las imagenes
originales, lo que origina mayor probabilidad de obtener falsos positivos y negativos

el porcentaje restante de8.91% para clasificar.
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10 componentes
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Figura 52.Entrenamiento con 10 componentes

En las pruebagealizadagon 25 componentd&igura53) disminuyd la dispersion de los
datos, obteniendo los siguientesoipedios de las 10 iteracionesxactitud 95.7 %,
sensibilidadd5.22 %, precisiong5.80%, F19550 %, convalores altos de precision y de
sensibilidad, indicado que la red neuronal identifica cortamente las clases y que
ademas es confiable en las prediccionesrgakza Lo anterior indica que el uso de 25
componentes es adecuade acuerdo conos porcentajes obtenidos durante las 10
iteraciones, ademas, la estabilidad de los resultadesxadtud indica que se tendran
promedios cercanos al 994, lo que quiere decir qupor 120 imagenes a clasificar, solo
el 5 % serd clasificado de manera incorrecta, que equivalseia imagenes

aproximadamente, consideradas como falsos positivos o falgatvios.

25 componentes
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Figura 53.Entrenamiento con 25 componentes.

El uso de37 componentes se ilustra en fagura 54, donde el promedio de las 10

iteraciones corresponde exactitud90.22%, sensibilidadd8.58%, precision85.45% y
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F187.02%. A pesar de que el valor de la exactitud es alto, el promederdsbilidad,
precision y F1, bajan, incluso, en iteraciones como en el caso de la exactitud, se muestra
un sesgado a la izquierda, con valores minimos hasta%! Bb la sensibilidad existen
valores mas bajos que alcanzan el%3jue indica mayor dispsién de datosEn la
precision, los datos son dispersos, lo que indica que no identifica de manera correcta las
imagenes y que solo el 85.98deque las imagenes sean similares a las reales, pero solo
acertara el 90.2% de imagenes correctd®ara la métricaF; los valores de sensibilidad

y precision indican que la red neuronal tiene la capacidad de detectar la clase

correctamente y quéene una confianza equivalente8@l02 %.

37 componentes
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l MalpHrl o M 1 b H i
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Figura 54.Entrenamiento con 37 componentes.

Los promedios que corresponden Ritgura55 son exactitud 83.20%6, sensibilidad 83.20

%, precision 83.20%, F1 83.20 %. Para las métricas de sensibilidadecisionF1, los

datos estan estables, alrededor del 8362@in embargo, la métrica de exactitud tiene
mayor inestabilidad en las iteraciones, mostrando un sesgado a la izquierda, asi que es
mas probable que sbtengan valoreespecto al valor promedio y que solo en 2 de cada

10 iteraciones se alcancen porcentajes dé9Bor ejemplo, en caso de la iteracion 4,

con la preision se obtiene el 9%, pero en sensibilidad se obtiene el81precision 80

%, F1 8 %, lo que indicajue,a mayor precision, es menor la cantidad de clases a detectar

y menor la confianza obtenidke laRNC y mientras se tengan valores promedio del 83

%, los valores de las métricas se van a conservar entre esos,\aloued indica ge la

red neuronal convolucional tenga mayor cantidad de verdaderos positivos y negativos.
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50 componentes
100% Exactitud Sensibilidad Precision F1

90%]- Ti 1l- I T T

80% %V{#' | |7 } 1 L i ﬁl 1 l ! J'ilil:

T T

60%

—_

Porcentaje (%)

50%

12345678910 12345678910 12345678910 12345678910
Iteracién

Figura 55. Entrenamiento con 50 componentes.

De los resultadosbtenidos, paral uso de componentes menore25 se obtienen
porcentajes por debajo del 89de exactitud, sin embargo, con el us@B8e&omponentes
generan mejores resultadosed@ctitud 95.P6, sensibilidad 95.2%, precision 95.805,

F1 95.50%, descartando asi elso de 37componentespuesto que los datos estan

concentrados dispersoso que hace que el porcentaje sea bajo para todas las métricas.

En laFigura56, se analiza pocada componentel valor de la exactitud, ya que es la
métrica de interés en este trabajo, embargo, en el apartado de validacion se analizan
las métricas de precisioR] ysensibilidad. Eejex representa los valores de componentes
evaluados y el ejgrepresental porcentajequecorresponde a la gréfica de exactitue

se obtuvo por cada uno de los componentesokelentaje minimen la graficaes para el

uso de 2componentes con 76.4% y el porcentaje mas alto es de 95%5con 25
componentesPa lo tanto, el uso de componens4 y 10 no son adecuadogrque se
obtienen porcentajes menores98l% Para componentes mayores a 25, por lo menos
con 37 componensese obtiene el 90.22 de exactitudsin embargo, durante las pruebas
con 37 componentels resultadosle los datos tuvieromna desviacion estandar del 6.32
% (Tabla1l) a partir del promedio de los datos que €s9@22 %. En el caso de 25
componentes, le corresponde un promedio d&1%%, con una d&viacion estandar del
2.4 % lo que demuestra que los datos estdn menos dispersos y es mas probable obtener

promedio de clasificacion cercano98l75 %de exactitud.
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Figura 56. Promedio de las métricas de 2,140, 25, 37 y 50 componentes

La desviacidnestandar por cada componente se muestra drabliéa 11. EI menor
porcentaje de desviacion estandar corresponde a 25 componentesCcét R4cual

indica que es mas probable queresultados de exactitig® concentren de acuerdo con

el valor promedio obtenido, mientras que la desviacién estdndar con porcentaje mas alto
es para 37 y 50 componentesiesto quéa desviacion estandar aunt@rcausando que

los resultados generados sean poco confiables por la dispersién de los datos.

Tablall Desviacidon estandar de la exactitud obtenida por cada componente.

Componentes 2 4 10 |25 |37 |50
Desviacion estandar (A 3.75| 342 | 3.02| 2.40 | 6.32| 6.53

El efecto que tiene la aplicacion de componentes PCA sobre las imagenes, se visualiza a
través de la reconstruccion o proyeccion de imagémdsigura57 muestrda aplicacion

de 2, 25 y 50 componentes la imagen del circul&n las tres imagenes con componentes

se observa el ruido de sal y pimient&c(adros rojos), en forma de puntos blancos donde

es mas notorio en la aplicacion de 2 componergkigual que con 50 componentes,
aunqgue estaltima contiene menor cantidad de ruido en comparacion de 2 companentes
Mientras que, con 25 componentes existe menor cantidad desru@onparacion con 2

y 50 componentes
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Figura 57. Proyeccion de componentes.

La proyeccioro graficacionde las imagenes sirvid para verificar quetunieranruido
como en el caso de 2 y 50 componeeteglfondo, por lotantg con 25 componentes se

considera adecuado porrteenor cantidad de ruido que contiene.

6.3 Resultados del disefio factorial 3

Para visualizar la distribucién de los datos con relacién a las variables: componentes
(PCA), numero de neuronas en la capa ocuttael de iluminacionse utilizé un gréfico

de baras en 3D(Figura58-59), con sus respectivos ejes, para representar una de las
variables de estudio que es la exactitud. Las gréficagrapan de acuerdo con el tipo de
camara de 1.3y 8 MP, por niveles de luxes y por el uso del optimizador SGD, puesto que

se obtuvieron mejores resultados de exactitud

En laFigura58 a) se presenta la grafica resultanéeapel caso déas imagenes de la
camara con 1.3 MRRmpleand®000 Ixy optimizador SGDseobservda exactitud con
un promedialto del95.56 %y un promedio bajo del 70.83 Bbientrasqueen laFigura
58b) para imagenes @&MP el promedialto de 71.94 % bajo delb7.22 %de exactitud.
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De lo anterior se deduce qumn imagenes expuestas a 1000 Ix, el mejor resultado se
obtiene con la camara de 1.3 MP con 95.56 % de exaditndas variables de 16
neuronas en capa oculta, y 50 componentggtimizador SGDsin embargo, se evalla si

los resultados mejoran con 15@0 2000 Ix.

Promedio de exactitud en imagenes de Promedio de exactitud en imagenes de
1.3 MP con 1000 Ix- Optimizador SGD 8MP con 1000 Ix- Optimizador SGD

95.56% 94.44%  92.78%

100% | . 100% 69.17% 70.83%, 68
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Figura 58. Gréficas del promedio de exactitud, con 1000 Ix. a) imagenes de 1.3 MP. b)
imagenes co MP.

En laFigura59 a) se presentan los resultados itnagenes de 1.3 M&1500 Ix, la mejor
combinacion respecta promedidue cuando se emple&d neuronas en capa oculta, 25
componentes (PCA9demasse utilizé el optimizador SGbteniendo un promedio del
97.22% de exactitud, mientras que la clasificacdon el porcentaje mas bajo con un
promedio del76.11% de exactitud resulta da combinacién de 32 neuronas en capa
oculta, optimizado6GDy 2 componentes (PCA).

Los resultadosara las imagenes @&MP con 1500 Ixse presentan en Egura59b), la
mejor combinacionpresenta un promedio d&B.72 % de exactitudempleando64
neuronas en capa oculta, optimizag8@D, 50 componentes (PCAEI resultado mas baj
para la métricale exactitudcorresponde al 7722 %, con 64 neuronas en capa oculta,
optimizadorSGD, 2 componentes (PCA).
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Promedio de exactitud en imagenes de

Promedio de exactitud en imagenes de
1.3 MP con 1500 Ix- Optimizador SGD

8MP con 1500 Ix- Optimizador SGD

o
81.39% 85.28% 8?.1?/6 .
ey 7833%  g5ap0  7972%
100% 9056% | gre7n || 972%% 100% 78,060 78330177755
i MEEE 77.50% 77.50% 77.22%

80% s gy iy 80% i 1 T
_ 76.6 611 77.92% .
S 60% S 6o%
2 2
S a0% S 0%
= x
- . 50

20% N >0 20%

25 25
- 4 4 2 o & p &
0% ’ z i &q} ,\\é\ 0% s o 0(\25\
16 32 64 ¥ & 16 32 64 ¥ &
. S,
Ndmero de neuronas en capa oculta © Qd\ Namero de neuronas en capa oculta Q(’v\
a) b)

Figura 59. Gréficas del promedio de exactitud, con 1500 Ix. a) imagenes de 1.3 MP. b)
imagenes co MP.

Para el graficd-igura60, a) el valor mas bajde exactituces del72.17%y el valor mas
alto corresponde al 93.88. Por lo tanto, los valoregel promediode exactitudjue se
obtuvoen Figurab9, a) fue del97.22% y respecto a los valorete Figura60, a), con
93.89 % de exactitud, solo existe una diferencia &3 %. La diferencia se presenta en
la cantidad de imagenes que se clasifiguen de manera acertadgiemplo de 120
imagenesel 3.33 % corresponde adk las cualeserian correctamente clasificadas

el 97.22%, entoncesse considera como mejor promedio para realizar las clasificaciones.

Enel caso ddas imagenes d@ MP, se obtuvo umvalor bajo del 63.366y un valor alo
del 83.89 % de exactitudEn comparacion del valor del promedio anterior de exactitud
gue fue del 75.42 % y del valor actulal diferencia es dél.47 %. Aunque el valor del

porcentaje aumento, la exactitud para clasificacién es mejor con imagenes de 1.3 MP.
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Promedio de exactitud en imdagenes de
1.3 MP con 2000 Ix- Optimizador SGD
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Figura 60. Graficas del promedio de exactitud, con 2000 Ix. a) imagenes de 1.3 MP. b)
imagenes co8 MP.

De lo anterio se deduce que el mejasultado para la métriexactitud fue con el uso de

1500 Ix, 25 componentes PCA, 32 neuronas en capa gallteso del optimizador SGD

El uso del optimizador SGD se determipdr las pruebas presentadaskégura22 y
porqueen el disefio factorial*3el porcentaje es d7.22% de exactitudEl resultado de

una iteracion es la matriz de confusida la Figura61 con la misma combinacion,
Uunicamente cambiando el optimita por RMSProp y AdamPara laFigura6l a), se

utiliza el optimizador Adamla clasificacién de las 20 imagenes correctas correspnde

las clases cuadrado, rondana y circulo, sibaggq existen 10 imagenes correctamente
clasificadas para clavo, 11 imagenes para rectangulo y 19 para tuerca, las demas imagenes
se encuentran distribuidas en clases distiftasa el optimizador RMSProp se muestra la
Figura61 b), donde existe mayor cantidad de clasificaciones correctas, como es el caso
de 20 imagenes clasificadas por cada caso respecto a clavo, cuadrado, rondana, circulo y
tuerca, Unicamente en @so de rectangulo se clasificaron correctamente 12 imagenes y

7 se identificaron como cuadrado, debido a que la figura se confunde con el fondo de la
imagen.Con el uso del optimizador Adam se obtuvo una exactitud del 83.33 % y con el
optimizador RMSProgon 92.5 %de exactitud por lo tanto, se descart6 el uso de los
optimizadores y se utiliz6 SGD para realizar el entrenamiento con la red neuronal

convolucional.

De los dos resultados, el mejor fue con el optimizador RMSProp, sin embargo, el resultado

declasificacién es mejor con SGBI, obtenerse el 97.22 % de exactitud.
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Figura 61. Resultados con optimizador a) Adam RBJSProp

6.4 Evaluacion de los resultados de entmamiento con y sin PCA
Pararealizarel entrenamiento geterninarla pérdida de IRNCcon y sin PCA, sejecuto

una iteracion con 50 épocasdebido a que si se realizan otras iteraciones el
comportamientade convergencia es similéfigura62), por lo tantg se muestran dos
iteraciones para corroborar el comportamien®n embargo, solesse analiza el

entrenamiento y pérdida deH&ura63.

Con el uso de la funcioi f i tdeKéray se almacenan los valores que corresponden al
historial de entrenamiento de la red neuronal convolucional, midiendo la métrica de
exactitud durantéa iteracion del nimero d&pocas totalesambién midda cantidad de
pérdidague existe durante las iteracionasibos parametros se aplican en los datos de

entrenamiento y validacion.
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Graficas de exactitud en entrenamientoy validacion

a) CNN sin PCA entrenamiento y validacién

Exactitud (%)
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h) CNN+PCA entrenamiento y validacién
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Figura 62. Entrenamiento pérdidg con y sin PCA
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El resultadalelcomportamiento para la métrica de exactitud d@N& sin y con PCA se
muestran en las gréficas dd-igura63a) y c) donde se presenta la exactitud en los datos

de entrenamiento y validaciph) y d) corresponde & pérdida en el entrenamiento de
validacion

Enla Figura63 d), se apreciguea partir de la época 28 exactitud en el entrenamiento
converge en €100%, mientras que los datos de validac&partir de la época 4@van
aproximando hasta llegat 85%. Sin embargo, se recomienda realizar mas iteraciones
para evaluar el parametro de convergencia, puesto que la tendencexaletitaden el
caso de la validacion va aumentan@on el comportamiento de las dos graficas se deduce

guelaRNCno esé sobre ajustagya que por cada iteracion en la validacion la tendencia
va aumentando.

Graficas de exactitud en entrenamientoy validacion

a) CNN sin PCA entrenamiento y validacion b) CNN+PCA entrenamiento y validacion
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Figura 63. Resultados de entrenamiento y pérdida sin PCA: a) y ¢). con PCA: b) y d)

Las graficas de laFigura63 c y d, representan lpérdidaque indica el porcentaje de

imagenes que no clasifica de manera correctda Eigura63 c), la pérdida de los datos
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de entrenamiento es menor a comparacion de los datos de validacién, con valores cercanos
al .1 % de exactitudEl porcentaje indica la desviacion estandar de clasificacioloesle

la mayor cantidad de perdida aproxima al.0001 %. Se recomienda agregar mas
iteraciores para evaluar si la perdida en la validacion decrece o aympeesto que en

un principio vadecreciendopero no se estabilizan los valores como es en el caso de los

datos deentrenamiento

Para elentrenamientale la red neuronal convolucionadn PCA, & observa que €a
Figura 63 b), los porcentajes de los datos detrenamientaespecto a la exactitud
converge en €l00%, mientras que para los datosvadidaciénse acercan a uraactitud
del % %. La tendencia de los datos indica que no existe un sobre entrenapusiie
empieza a converger en las Ultimas éppadende existe una estabilidad en el

entrenamiento y validacion, obteniendo la mejor solucién para cada uno de los casos.

La pérdidadel dgoritmo RNC+PCA se muestran la gréfica de l&igura63 d). En
comparacion de los resultados de la grafica sin FEiguI(a63 c), el error en los datos de
entrenamiento disminuye a valoks.00000000026 para la Gltima époc&s importante
sefalar que la diferenchdsual que se observantre ambos datos se debe a la escala

logaritmica que se esta utilizando.

Para evaluala tendencia de los dates losdoscas® (con y sin PCA)se considerad
meétricas: exactitud, sensibilidad, precisyoR1. Los valoresle las métricasegraficaron
en un diagrama de cajas y bigotes para detectar el sesgo y la tendencia en la que se

distribuyen los datos

En laFigura64 a), la tendencia de losatbs de exactitydsensibilidad, precisién y F1,
muestra un sesgado a la izquierd® que indica quéda clasificacion de los datos se
encuentralispersos y con porcentajes por delugbvalor promedio. La mayor cantidad

de datos con porcentajes bajos reduce la posibilidad de tener un mejor promedio para cada
una de las métricao que indica que el porcentaje de clasificacién puede ser menor al
promediq porque en la mayoria de las ég®existe una dispersion en datasta eb0

% de exactitudomo minimo
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Figura 64. Resultados de entrenamiento. Sin PCA a) y con PCA b)

La Figura64Db), tienen un sesgado a la izquierda, pero a diferencia de los componentes 2,
4, 10,37 y 50, existe mayor concentracién de datos dentro de los cuartiles, lo que indica
gue existen menor cantidad de datos dispersos y son masaset valor promedio. En

la exactitud se observa un comportamiento esteddpecto al valor promedio. La
precision indica que identifica las clases de manera conectan porcentaje dell9 %,

con un promedio bajo de falsos positivos y negativos indicado por la sensitdéid®i22

%. Ademas, del total de imagenes va a detectar el 94.87 % de manera correcta.

Los promedios generales deslgréaficas a) y b) de Eigura64, se muestmnaen laTabla

12, los resultadoson el uso del algoritmale PCA sonmayores pa cada una de las
métricas lo que indica que el algoritmdasificade mejor manera al emplear PCla
métrica F1 indica que por lo menos el 98% e imagenes son clasificados de manera

correcta careciendo de falgossitivos y negativos.
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Entonces con el entrenamiento que se obtiene con la red necooralucional,solo
permite identificar el 86.3% delasimégenes totales, las cuales tendran una similitud del
81.72%, lo que significa que tendrBé4 % de falsos pdsvos y negativos, con una

confianza del 78.7%.

Los promedios maximos y minimos de las métricas de precision, exactitud, sensibilidad y
F1, de ambos algoritmos se indican eiidala 12. Los mejores resultados corresponden

al algoritmo deRNC con PCA se obtienain promedio del 96.8% de exactitugdcon una
precisiondel 98.57%, conel 1.3 % de falsos positivos y negatives clasificacioncon

una confianza del 98.9%. Los valores anteriores se consideran porcentajespatgse

estan mas cerca del valor ideal que es el 1008d¥do tanto, se determimgees mejor el
rendimiento de la red neuronal con PCA. promedio permite conocda canidad
representativde cada una de las métricasi mismo, se considera como valor de medida
centra) lo cual es relevante para conocer el valor mas alto de los resultados con y sin PCA,
entonces se obtienen los valores maximos y minimos para detewsingjbres y peores
resultados obtenidos, llegando a la conclusién que con PCA se obtiene el mejor promedio
de cada una de las métric& esta seccidon no se calcula la desviacion estandar de los
datos porque anteriormenga laFigura64 se analip en lasgraficas decajas y bigotes

los resultados con 'y sin PCA, determinando el tipo de sesgado, los cual indica la dispersion
de los datosdonde, los reultados sin PCA presentan mayor disperssénembargo, para

la seccion de validacion se incluye la desviacion de estandar del conjunto de pruebas
destinadas para este apartado, siendo relevante porque son los resultados finales de la

experimentacion.

Tabla 12. Resultado de promedios en las métridagante el entrenamiento

. Exactitud (%) Sensibilidad @) Precision o) F1 (%)
Promedio - - - -
(%) Sin Con Sin Con Sin Con Sin Con
PCA PCA PCA PCA PCA PCA PCA PCA
Max (%) 86.30 96.83 82.37 98.1 81.72 98.57 78.75 98.57
Min (%) 74.20 94.87 70.21 92.22 77.34 91.0 73.23 91.04

Los porcentajes antes mencionados con PCA, son utilizados para clasificar los datos de
validacion a través de una matriz de confusion. Los resultados obtenatuzieatran en

la seccién de validaam.
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6.5 Validacion

En la etapa de validacién de imagenletdatasetse utiliza el40 % de imagenes. El
conjunto de imagenes estd normalizado y redimensionado a es@&la xd50pixeles

Las etiquetas que se utilizan son las que se obtuvieron en la seccion de entrenamiento, las

cualesson;0: rectangulo, 1: cuadrado, 2: circulo, 3: rorajah clavo, 5: tuerca.

Los resultadode clasificaciorse visualizan en laigura65, en donde stene un ejemplo
delasimagenesle validacion parelasificar yenla parte inferior se encuentraresultado
declasificaciénpor la Red Neuronal Convolucion@éferidocon un rectangulo rojo).a
imagen del circulo y del rectangulo no fueron correctamente clasifjchetado a que las

imagenes nauentan con el balance de iluminacion.

| Prediccion: cuadrado |

Prediccion: cuadrado

Prediccion: rondana | Prediccién: cuadrado |

Figura 65. Predicciones realizadas.

Aplicando el balance de iluminaci@m las imagenes de las piezas metaliceesuyendo
el algoritmo de PCA)el resultado de clasificacién para las psamnajora, clasificando de

manera correcta cada una de las imagenes, como se mudsatrigena66.

I Prediccion: cuadrado | ’ Prediccion: circulo | | Prediccion: rondana ‘ | Prediccion: rectangulo l

Figura 66. Prueba de predicciones con balance de iluminacion.

Sin embargo, como se cuemi@n 120 imagenegara validacionse utilizé la matriz de

confusion para clasificar los resultados a travda demparacion de etiquetas reales co
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las etiguetas de prediccion, ademss usgpermitio la evaluacion de métricas como la

exactitud.

Como parte del resultado de clasificaciéon imagenes de 1.3 M& muestra una matriz
de confusion (con y sin PCA), donde por cada una de las clasttizaa @0 imagenes
para validar. La diagongbrincipal que se muestra en tonos rosas indica el mayor
porcentaje, es decir, indica el acierto de las etiquetas correspondoemiesada

interseccion de las clases que tienen en predicciéon y valor real.

En lamatriz de confusion de Eigura67, se observa que de 20 imagenes de la clase clavo,
diez se clasifican correctamente, mientraslas@iezrestantese clasifican comoircula
Asimismo, para el caso dedctangulg donde 13 imagenes son correctas, 2 consideradas
como clavo y 5 como cuadraddientras que, para la clase tuerca, 19 fueron clasificadas
correctamente golo uno considerad comoun cuadrado. Lo que indica que existe una

baja precision y sensibilidad porque no se identifican las clases correctamente.

Matriz de confusidn

dawvo

rectangulo

uadrado

- 10.0

Etiguetas reales

mndana

arcula

werca

-00

" " l ] ] |
davo rectangulc  uadrade rondana drcula tuerca
Prediccion de etiguetas

Figura 67. Matriz de confusion sin PCéon imagenes de 1.3 MP

De acuerda@onla ejecucion de combinaciomeéel disefio factoriahara imégenes dd..3

MP, la combinaciorde 64 neuronas en capa oculta, optimiza8&D, imagenes d&500
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Ix y 25 componentes, se alcanza wxactitudde 97.22%, siendo la mejor combinacion

con el algoritmdRNC+PCA.

Con el algoritmo d®NC+PCA, la matriz de confusion se muestra eRigura68, donde

para la clae clavo, 20 fueron correctas, para el rectanlilcorrectas, de las 3 que faltan,

2 se clasificaron como cuadrado y 1 para rondana. Para las clases cuadrado, rondana y
tuerca, las 20 etiquetas por clase fueron correctamente clasifitadgse indica ge

detecteel 96.83 % de exactitud del total de las imagenes.

Matriz de confusidn

davo

Etiguetas reales
wadrade  rectangulc

rondana

drcula

twerca

V V v | | |
davo rectanguln  cuadrado rondana grcula tuerca
Prediccion de etiguetas

Figura 68. Ejemplo de matriz de confusiéon imagenes d&.3 MP.

Por lo tanto)os resultados de la matriz de confusién coinciclem el valor promedide
la exactituddel 9.83% (resultado de Id@abla12) en clasificacion de imagenes de 1500
Ix con 25 componenteg optimizador S®, puesto quede las 120 imagenes, sdfo

imagenes consideradas como clasificadesrrectamentgue equivale al 5 %e error

La probabilidadde que las siguientes iteraciones sean confiables se determina a través de
la evaluacion del nivel de confianza para asegurar la capatedaB®NC para clasificar

A partir del total de muestras de las iteraciones anteriores (con y sin PCA), se abtuviero
en total500 muestragcantidades)correspondiendo las resultados deada una de las

métricas De los datosse obtuvo la desviacion estandarel promedo, del totd de
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mediciones obteniendoel valor de confianzael 95 % por las 1080 imageneague se

tienen en etlataset

Para el caso del algoritmo sin PCA, los valores de las métricas corresponden como minimo
76.27% obtenido en F1 y como maxini®.85% en precisionindicando la confianza de

un 7 % aproximadamentemientras que con aelgoritmo de PCAcon 25 componentgs

el promedio de las métricas del 95.806 de precisidbn como valor maximo y como valor
minimo 95.22% en sensibilidad, lo cual indica que el algoritmo con PCAagmzde

identificar las clases y las imagenes con un valor de confianza #el 95

Tabla13. Intervalos de confianza&on un tamafo de muestra de 560 la validacion

Exactitud Sensibilidad Precision F1
Datos Sin Con Sin Con Sin Con Sin Con
PCA PCA | PCA PCA | PCA PCA | PCA PCA
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
Media 78.89 95.75 | 76.66 | 95.22 | 79.85 | 95.80 | 76.27 | 95.50
Desviacion estandar | 8.11 2.46 8.85 4.14 8.45 4.27 8.83 3.78
Promedio de| 95.00 | 95.00 | 95.00 | 95.00 | 95.00 | 95.00 | 95.00 | 95.00
confianza
Intervalo de confianza | 78.18 9553 | 75.88 |94.88 | 79.11 | 95.46 | 75.50 | 95.19
(izquierda)
Intervalo de confianza| 79.60 | 95.96 | 77.43 | 95.55 | 80.59 | 96.15 | 77.05 | 95.80.
(derecha)

A partir del intervalo de confianza y de los valores de dispersion, se descarta el uso del
algoritmo de la red neuronal sin PCA y se considera el algoritmo con PCA para realizar

una interfaz para el uso del sistema.

6.6 Interfaz para el manejo del sistema

A partr de la red neuronal realizada @woogle Colabse crean dos archivos, donde uno
corresponde a pesos Yy el oteoRNC, ambos con .hbh,a pantd&@nst i Ini
RNC de manera loca) solo cargarlos en el archivo de interfaz destinado a realizar las

predicciones correspondientes.

El sistema fue desarrollado en lenguaje Python, por lo que es multiplataforma (Windows,
Mac, Linux y entre otrosPara utilizar el sistema es necesarietaronectada la camara

USB a una PC o laptop, de lo contrario no se podra usar la funcion de clasificacién en
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tiempo real. Los archivos que utiliza el sistema estan contenidos en una carpeta tal como

se indica en I&igura69.

W=

images modelo acCeso_usuario Alta_usuario Contornos BIN

> 5 5

matriz_cnf MEenuU_usuario prediccion redimension Resultados_clasifi
cacion

Figura 69. Archivos del sistema.

Como primer formulario que corresponde al inigtgura 70), se encuentra el menud con
las opciones que podra elegir el usuario, tales como: registrar un nuevo usuario, iniciar
sesién y un menu para seleccionar entre clasificacion en tiempo ctasificacion

general de imagenes contenidas en una carpeta.

CLASIFICACION
DE PIEZAS
METALICAS

CIRCULO  CUADRADO RONDANA CLAVO  TUERCA  RECTANGULO

Figura 70. Menu de inicio.

Una de las funciones en el menu de inicio que se encuentra en la barra en la barra superior
izquierda Figura 70), esREGISTRO DE USUARI@!I cual, al darle clic a la opcion, se

visualiza como en I&igura71.
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- .‘

Registro de nuevo usuario @

Ingresa nombre de usuario

Ingresa contrasefia

Figura 71. Registro de usuario.

Al ingresar datos de un usuario ya registraél@yra 72), se presenta un mensaje

subrayado en color rojo, que indica que el registro existe, por lo tanto, se tiene que realizar
Unicamente un nuevo registro.

§ Registro de usuario

}NIC!O_REG!SW@)ARI@AR cwmo—m ‘ v‘.i ‘ - N

STeTeTew @ e BN

@UAEM @
Registro de nuevo usuario

Ingresa tu nombre completo

mayra

Ingresa contrasefia

Figura 72. Registro existente.

Al registrar datos de un nuevo usuariiglra73) y al presionar el boton de guardar

registro, se observan los datos almacenadoslosocuales podra iniciar sesion.
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¥ Registro de usuario
INICIO  REGISTRO DE USUARIO ENTRAR COMO USUARIO  SALIR

0
A
0
:

Registro de nuevo usuario

Ingresa tu nombre completo
|

Ingresa contrasefia

Registro de nuevo usuario. |.D de Usuario: 8 | Nombre completo: Valeria Mateo Hernandez | Contrasefia: 1234

Figura 73. Registro de nuevo usuario.

Los datos son almacenados en un archivo con extesion .c o n  Alta_uguérim.u | o
En laprimera column@e muestra 18D, otorgada a cada uno de los usuarios, para llevar

un control de registros mediante un indice. En la siguiente columna se observa el nombre

y apellidos, y en ldltima columna se encuentra la t@sefia(Figura74).

| *Alta_usuario: Bloc de notas — O >

Archive Edicidn  Formate  Ver  Ayuda
jose 1234
mayramateo 1234
valeria 1234
mateo 1234
paulino 1234

[9p [ S W [ NS

Figura 74. Almacenamiento de datos de registro de usuario.
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Una vez registrado el usuario, se puede tener acceso al sistema, mediante la opcion
AENTRAR COMO USUARIKD(Figura75), donde se coloca el nombre que se registré y

la contrasena.

¥ Acceso del usuario
INICIO  REGISTRO DE USUARIO  ENTRAR COMO USUARIO  SALIR

Acceso al sistema

Ingresa tu nombre

Ingresa contrasefia

Figura 75. Entrar como usuario.

Si lacontrasefa /g el usuario no son correctose despliega el mensaje en pantalla de

registro no existentd={gura76).

INICIO  REG

A AT AN
@UAEM

Acceso al sistema

Ingresa tu nombre

Ingresa contrasefia

Figura 76. Mensaje de registro no encontrado.
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Si el usuario es corregtentoncese aparece el menu para realizar alguna funcién del
sistema Figura 77), ya sea clasificar en tiempo real, clasificar total de imagenes,

contenidas enna carpeta

Figura 77. Menu del sistema.

Par a el egi Clasificareofemporesl, dsefidebe tener conec
1.3 MP, ddo contrario se produce error al utilizar la opcién puesto que no se encuentra

la conexiébn USB activa de la caAmatina vez conectada la camara y dandole clic a la

opcion, se despliega la ventana de la camara para poder clasificar las piezas metalicas con

la forma regular (rectangulo, circulo, rondana, cuadrado) o irregular (clavo, tuerca). El
ejemplo de uso se muestrafiyura69 y 70. En Idigura 69, se clasificoé un tornillaque,

por sus caracteristicda,RNC o clasific6 como un clavo, por lo tantse considera como

un verdadero positivo
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