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Resumen

Los procesos productivos son uno de los indicadores mas represen-
tativos del progreso de una sociedad. Es por ello, que su optimi-
zacién se ha convertido en uno de los principales objetivos del ser
humano. Esta, se ha materializado, en algunos casos, como mejo-
ras aplicadas al producto fabricado, y en otros, como avances en
el propio proceso en si.

Uno de los procesos productivos mas importantes es el de la fun-
diciéon. A grandes rasgos, este proceso conlleva la fusién de un
material y su posterior enfriamiento en un molde en el que se le
proporciona la forma deseada.

Concretamente, en esta tesis doctoral nos vamos a centrar en la
fundicién de hierro. Esta, se encarga de suministrar piezas clave a
otras industrias como la automovilistica, la naval o la aérea entre
muchas otras. Es por este motivo, que estas piezas son sometidas
a estrictos controles de calidad con los que se busca eliminar los
posibles defectos que puedan haber surgido a lo largo del proce-
so. Actualmente, esta inspeccién se realiza de forma manual, lo
que conlleva una serie de riesgos inherentes a los operarios que
realizan dicha tarea.

En esta tesis doctoral proponemos un nuevo sistema de vision arti-
ficial, que es capaz de determinar la validez de una pieza de fundi-
cién de hierro, detectando y categorizando los defectos superficia-
les que puedan aparecer en la misma. Para ello, hemos disefiado y
construido un sistema de visién artificial, que es capaz de capturar
la informacién superficial de las piezas, y a continuacidn, genera
distintas representaciones de la informacién capturada.

Posteriormente, proponemos un método de segmentacion, que par-
tiendo de las representaciones gréficas generadas, delimita las re-
giones de la superficie susceptibles de contener un defecto. Ade-
mas, produce una representacion de las mismas en base a distintos
tipos de caracteristicas extraidas.

Para la deteccidn y categorizacién de los defectos existentes en
las regiones, planteamos un método de categorizaciéon basado en
algoritmos de aprendizaje automatico supervisado.



Como ultimo aporte, planteamos una mejora del método de seg-
mentacion propuesto, y que se basa en técnicas de clustering. Asi-
mismo, proponemos una mejora del método de categorizacién ba-
sada en algoritmos de aprendizaje automatico colectivo. Con am-
bas mejoras, conseguimos una mejora sustancial de los métodos
propuestos anteriormente.
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«No importa lo fuerte que golpeas, sino lo fuerte que pueden golpear-
te, y lo que aguantas mientras avanzas. Hay que soportar sin dejar
de avangar. iLevdntate, levdntate!.»

Rocky Balboa






«El auténtico problema no es si las maquinas pien-
san, sino si lo hacen los hombres.»

Frederic Burrhus Skinner (1904-1990)

Introduccion

CTUALMENTE, la automatizacién de los procesos productivos es una
de las respuestas mas efectivas a la demanda creciente de servi-
cios y productos por parte de la sociedad, la cual, conlleva no
s6lo una optimizacién del producto fabricado, sino también un
progreso continuo del propio proceso en si. Esta mejora se ha

traducido a su vez en una disminucién de los costes productivos generados,
haciendo a la empresa mas competitiva en un mercado cada vez mas globali-
zado.

Pero esta automatizacion implica una serie de riesgos y limitaciones tecno-
légicas y cientificas que pueden hacerla inviable. Un ejemplo en el que pode-
mos observar estas dificultades, es el de la visién artificial, en el que debemos
sustituir el sistema éptico y el conocimiento de un ser humano para procesar
la informacidén visual obtenida.

En concreto, el objeto de estudio de esta tesis se centra en el campo de la
calidad dentro de los procesos productivos, y mas concretamente en la detec-
cién y clasificacién de defectos superficiales en piezas de fundicidn de hierro
nodular.

El resto de este capitulo continda con la siguiente estructura. La Seccién
[1.1]describe la motivacién que ha empujado a la realizacién de esta tesis doc-
toral. La Seccién[1.2]describe el proceso de fundicién de hierro. La Seccién|[1.3]
describe los diferentes defectos superficiales existentes en la piezas de fundi-
ci6n de hierro nodular. La Secci6n[1.4] establece la hipétesis de esta tesis, asi
como los objetivos que se deben cumplir para llegar a la consecucién de la
misma. La Seccién especifica la metodologia que se ha empleado para la
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investigacion. Por su parte, la Seccién muestra la arquitectura global del
sistema que proponemos para cumplir con los objetivos marcados. Finalmen-
te, la Seccion presenta la estructura general de la presente tesis doctoral.

1.1 Motivacion

La fundicién es uno de los procesos mas antiguos de la historia de la humani-
dad, siendo en cada una de las épocas uno de los indicadores principales del
progreso de la misma. Basicamente, consiste en fundir un metal y verterlo en el
interior de un molde hasta que se solidifique con la forma deseada. Las piezas
obtenidas por medio de este proceso, son béasicas para otras industrias, como
por ejemplo la aeronautica, la armamentistica, la naval o la automovilistica.
Esto, obliga a que las piezas producidas se sometan a exhaustivos controles de
calidad a fin de eliminar aquellas que puedan ser motivo de rechazo debido a
la aparicién de algun defecto.

Es por este motivo, que se hace necesaria la automatizacién de los controles
de calidad del proceso de fundicién, para optimizarlos y conseguir el objetivo
de disminuir el riesgo que supone la utilizacién de una pieza defectuosa en
las industrias destino.

Actualmente, el proceso de inspeccion de defectos se hace de forma ma-
nual. Esto, conlleva una serie de riesgos asociados al estado animico, fatiga y
otros factores que pueden influir de forma negativa en el operador encargado
de determinar la validez de la pieza inspeccionada. Estos riesgos generan la
necesidad de automatizar este proceso a fin de minimizar el riesgo inherente
a la condicion humana del operario.

1.2 El proceso de fundicion del metal

El proceso de fundicidn es el que se emplea para obtener a partir de un metal
dado, otro muy parecido al inicial pero caracterizado por tener una forma y
caracteristicas distintas. Este proceso data de la antigua edad del hierro, y en
esencia sigue teniendo los mismos pasos aunque ha ido incorporando distintos
avances tecnolégicos que lo han ido mejorando. Las etapas principales en las
que se divide se especifican a continuacion [[CamO3[][DBKKO3[]: (i) la fusion,
(ii) el moldeo, (iii) la colada, (iv) el enfriamiento, y (v) la verificacién.

1.2.1 Fusion

En este primer paso, se vierten al horno las diferentes materias primas que se
van a fundir. El tamafio de los hornos dependera del tamafio y de la cantidad de
piezas que se quieren hacer. Es necesario tener en cuenta, que la temperatura
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de fusién del metal es elevada, variando desde los 650°C del aluminio a los
1350°C del hierro. Para alcanzar estas temperaturas se requiere de tiempo,
por ello se utilizan hornos de gran capacidad y, generalmente, que trabajen
en paralelo para poder tener un suministro continuo que cubra la cantidad de
metal fundido demandada para posteriores etapas.

Como ya hemos comentado anteriormente, la materia prima principal es
un metal base, como por ejemplo el hierro o el aluminio, pero éste nunca se
vierte en estado puro sino que se emplea una combinacién lingote, chatarra
y piezas defectuosas y/o sobrantes. Esta combinacién basicamente se realiza
con un objetivo econdmico, ya que reciclando chatarra y piezas que no hayan
superado los procesos de calidad correspondientes, se pueden generar nuevas.
Es importante destacar, que esta combinacion debe realizarse empleando can-
tidades preestablecidas para controlar la composicién quimica de la mezcla;
de esta forma, se evita la apariciéon de defectos en posteriores etapas.

Para verificar la composicién quimica de la mezcla en el horno, se realizan
distintos analisis quimicos con los que se determina, ademas de la combina-
cién expuesta anteriormente, diferentes aditivos para conseguir que el metal
resultante tenga las caracteristicas deseadas. Estas, se calculan en base a los
andlisis de composicién del horno, y dependen en gran medida de las canti-
dades de cada materia prima que se esté usando.

1.2.2 Moldeo

Esta tarea es una de las mas criticas de todo el proceso ya que la menor des-
viacién que se produzca en los parametros de fabricacién, puede hacer que
el molde no soporte la temperatura del metal fundido y por tanto las piezas
no tengan las caracteristicas geométricas deseadas. Existen materiales con los
que se emplean moldes metdlicos, como por ejemplo el aluminio, ya que su
temperatura de fusion es inferior al metal con el que se realiza el molde, con-
siguiendo de esta forma que no se deshaga al verter el material fundido en su
interior.

Los moldes fabricados en este paso generalmente, estdin compuestos por
distintos tipos de arena, la cual se encuentra inicialmente almacenada en las
tolvas donde se le afiaden unos pocos aditivos como la bentonita, a fin de
incrementar la fuerza a la hora de ser comprimida. Posteriormente, y después
de realizar todo el proceso, la arena es devuelta a las tolvas iniciales para su
posterior reutilizacién.

1.2.3 Colada

Una vez que se ha obtenido el metal base y el horno ha alcanzado una tem-
peratura predeterminada, se transporta hasta la area de colada. Para ello, se
utilizan recipientes méviles denominados cucharas, que son de una capacidad
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inferior a la del horno. Estas, pueden variar dependiendo de las cantidades de
metal fundido que se requiera transportar en cada caso. Antes de introducirlo
en el sistema de colada, se afiaden los tultimos aditivos para obtener las pro-
piedades 6ptimas y verter el metal sobre los moldes ya preparados en la fase
anterior.

En caso de que el metal lo requiera, se realizan mds tratamientos sobre el
caldo que se estd vertiendo al molde en ese momento. Uno de los mds impor-
tantes que se suele dar es la inoculacion.

1.2.4 Enfriamiento

El siguiente paso del proceso, comienza con la mezcla ya vertida en los moldes.
Aqui, se empieza a enfriar y a solidificar con la forma deseada. Una vez que el
metal ha disminuido su temperatura hasta la mitad aproximadamente, ya se
puede romper el molde debido a que no varia la forma geométrica de la pieza.
Posteriormente, la arena se recicla en tolvas y se eliminan las partes sobrantes
de las piezas, como los conductos de alimentacién y mazarotas. Finalmente,
al enfriarse la pieza, se granalla eliminando, de esta forma, posibles restos de
arena que puedan haber quedado en la superficie.

1.2.5 Verificacion

En esta tdltima etapa, todas la piezas que han sido fabricadas pasan unos ex-
haustivos controles de verificacion. Esto se debe en gran parte a que estas
piezas serdan elementos clave en otras industrias, como la automovilistica o la
aérea entre muchas otras.

Esta tarea de verificacién no se realiza sobre todas las piezas producidas,
ya que serfa muy costoso en cuanto a tiempo y en cuanto a coste econémico,
por lo que se cogen muestras representativas de cada colada y se realizan dos
tipos de verificacidn que sefialamos a continuacién.

e Exterior. Se comprueban los defectos que puedan existir en la superficie
de la pieza mediante una inspeccién ocular. Esta inspeccion se realiza
sobre lotes completos.

o Interior. Para realizar esta inspeccién existen diversos métodos como los
rayos X, los ultrasonidos o la tomografia; de esta forma, se buscan defec-
tos que puedan haber surgido en el interior de la pieza y que provocan
una pérdida en las propiedades mecanicas de la misma.

Una vez de que se han realizado todos estos procesos, la piezas obtenidas
estan listas para su comercializacion.
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1.3 Defectos presentes en piezas de fundiciéon de
hierro nodular

Durante la tiltima etapa del proceso de fundicién (véase seccién[1.2.5), se apli-
can estrictos controles de calidad para detectar posibles defectos que hayan
podido surgir a lo largo de todo el proceso y que puedan suponer una dismi-
nucidon de las propiedades de la pieza. Como ya hemos explicado, estas piezas
son clave para otras industrias, por lo que hasta el mas minimo defecto las
puede hacer invdlidas. En esta seccién vamos a ver los defectos mds comunes
divididos en grupos, dependiendo de su origen [Rao00][[Cam03]. Estos, son:
(i) los defectos ocasionados por la arena y (ii) los defectos ocasionados por el
metal.

1.3.1 Defectos ocasionados por la arena

El origen de este grupo de defectos esta en el molde de arena en el que se ha
vertido la mezcla fundida. Existen varios tipos, pero todos ellos se identifican
generalmente por ser facilmente visibles, por lo que no requieren de ningtin
sistema o equipo adicional para su deteccién. A continuacién especificamos
los tipos mds representativos [DKM65]|[[Par71[], entre los que se encuentran:
(i) las porosidades, (ii) las arrugas, (iii) las vitrificaciones, (iv) las grietas, (v)
las inclusiones, (vi) los hundimientos, y (vii) los desplazamientos de molde.

1.3.1.1 Porosidad

La porosidad se representa por pequeiias burbujas de aire que generalmente
se encuentran en la superficie de la pieza. Existen distintos tipos de porosidad
dependiendo de la superficie donde se encuentre, de su contenido en nitré-
geno o del tamafio que tenga.

1.3.1.2 Arruga

Este defecto identifica porque aparecen surcos de profundidad reducida en la
superficie de la pieza y, generalmente, suele detectarse en superficies horizon-
tales o convexas, ademds de, en superficies con un grosor estrecho. Ademads,
las aleaciones con una fuerte tendencia a la oxidacién son mds propensas a
sufrir este tipo de defecto.

1.3.1.3 Vitrificacion

Se trata de una pelicula de arena que se ha adherido a la superficie de la
pieza. Su eliminacién en algunos casos no es posible debido a que se funde
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junto con el metal vertido al molde. Generalmente aparece en las zonas en las
que el molde soporta mas calor.

1.3.1.4 Grieta

Este defecto se caracteriza por una hendidura alargada. Dependiendo de si la
superficie tiene restos de 6xido se tratard de una rotura surgida con el metal
caliente o de una surgida con el metal en frio.

e Rotura en caliente. Son fisuras con un trazado irregular y de una pro-
fundidad variable. En la parte interna existe oxidacién y se presenta en
numerosas ocasiones en las dltimas zonas en solidificar.

e Rotura en frio. Son hendiduras de bordes afilados, y normalmente atra-
viesas toda la seccién de la pieza. A diferencia de la rotura en caliente,
aparece en zonas que soportan tensiones.

1.3.1.5 Inclusiéon

El origen de la inclusién proviene de la adhesidn de algin material a la pieza
en alguna de las etapas del proceso de fundicién. A continuacién, indicamos
los distintos tipos de inclusién que podemos encontrar [[HeiO1l].

e Arena. Su forma es irregular y pueden aparecer en cualquier lugar de la
superficie de la pieza. Generalmente, estan asociadas a las inclusiones
de escoria.

e Escoria. Su forma es irregular y preferentemente suele encontrarse en
las zonas superiores de la pieza. Las razon principal por las que se forma
es una reaccion entre el material fundido y la arena.

1.3.1.6 Hundimiento

Se trata de una depresiéon que en numerosas ocasiones es paralela a la su-
perficie y cuyo acabado es similar al del resto de la superficie. Generalmente,
sucede cuando se desprende algtin fragmento de arena de una parte del molde
[Kot72]].

1.3.1.7 Desplazamiento del molde

Este tipo de defecto se suele dar cuando se estd utilizando un molde com-
puesto por mas de una pieza y una de estas partes del molde se desplaza de
su posicion. Su presencia se podra ver de forma clara en la junta de unién de
los dos moldes o en las cavidades de machosE] [Kot72]].

Ipjeza formada por un compuesto de arena y resina, que se inserta dentro del molde para
generar huecos en la pieza.
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1.3.2 Defectos ocasionados por el metal

El origen de este grupo de defectos estd relacionado principalmente con las
propiedades del metal. Como ocurre con los defectos ocasionados por la are-
na, existen varios tipos de defecto. A continuacién especificamos los tipos mas
representativos, entre los que se encuentran: (i) los rechupes, (ii) las precipi-
taciones de carbono, (iii) las malformaciones gratificas esferoidales, (iv) las
formaciones de carburos, y (v) las uniones frias.

1.3.2.1 Rechupe

Generalmente, se presenta bajo la forma de cavidades abiertas o cerradas y
en zonas que suelen ser las dltimas en solidificar. El motivo de su presencia
en estas zonas es principalmente la dificultad que tienen para evacuar el calor
[DKM65].

1.3.2.2 Precipitacion de carbono

Una de las caracteristicas mds significativas de este tipo de defecto es que
no sigue una morfologia en concreto, aunque en gran parte de las ocasiones
suelen aparecer en forma de rosetones grisdceos. Generalmente, viene dado
por una excesiva presencia de inoculante en la mezcla.

1.3.2.3 Malformacion grafitica esferoidal

Las malformaciones grafiticas esferoidales vienen dadas, principalmente, por
la morfologia del grafito presente en el metal. Se pueden clasificar en distintos
tipos dependiendo de su morfologia[[LJH63[][Jay80]]. Entre estos tipos desta-
can el chunky, el estallado, el spiky, el vermicular y la flotacién de grafito.

1.3.2.4 Formacion de carburos

Se trata de uno de los defectos mas problematicos, ya que influye muy negati-
vamente en las propiedades mecdnicas de la pieza fundida. Se presenta como
formaciones brillantes e irregulares con bordes redondeados y generalmente
ocurre en piezas con secciones pequeiias, lo que implica una alta velocidad de
solidificacién.

1.3.2.5 Union fria

Este defecto no suele darse en numerosas ocasiones, lo cual lo hace peculiar.
Principalmente, ocurre cuando la temperatura de la colada es relativamente
baja, y hace que la solidificacidn de varias partes de la pieza se realice en distin-
to tiempo. Su forma es muy parecida a la de una grieta, pero la caracteristica
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que la diferencia de esta es que las aristas en los alrededores del defecto apa-
recen con los bordes redondeados. Por otro lado, la superficie suele presentar
un acabo superficial correcto.

1.4 Hipdtesis y objetivos

«Es posible, empleando técnicas de segmentacion en imdgenes
vy herramientas de aprendizaje automatico, determinar la vali-
dez de una pieza de fundicién de hierro nodular, detectando e
identificando diferentes tipos de defectos superficiales.»

Para probar la hipdtesis planteada, a continuacién especificamos una se-
rie de objetivos generales. Estos, a su vez, los hemos desglosado en objetivos
especificos para validarlos de una forma éptima.

Objetivo principal 1. Desarrollar y evaluar un detector y categorizador de
defectos superficiales para piezas de fundicion de hie-
rro nodular.

A continuacion planteamos varios objetivos especificos con los que busca-
mos cumplir el objetivo principal descrito.

Objetivo especifico 1. Construir un sistema de visién artificial para la cap-
tura de los datos relativos a la superficie de las piezas
de fundicion.

Objetivo especifico 2. Desarrollary evaluar un detector de zonas potencial-
mente defectuosas basado en técnicas de segmenta-
cién de imdgenes.

Objetivo especifico 3. Desarrollar y evaluar un categorizador de defectos
superficiales basado en técnicas de aprendizaje au-
tomdtico.

El primer objetivo especifico es construir un sistema de visidén artificial, que
sea capaz de capturar la informacién superficial de las piezas de fundicion.
Ademas, este sistema se debe caracterizar por cumplir los requisitos estableci-
dos para poder trabajar en un entorno con condiciones adversas como es una
fundicién de hierro grafitico esferoidal.

El segundo objetivo especifico es desarrollar y evaluar un método de seg-
mentacion que sea capaz de delimitar las regiones potenciales de la superficie
que pueden contener un defecto superficial. Este método, se basard en la com-
binacion de distintas técnicas de procesado de imagen.

Por ultimo, el tercer objetivo especifico es desarrollar y evaluar un catego-
rizador de regiones, que extrayendo uno o varios conjuntos de caracteristicas
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de las mismas sea capaz mediante técnicas de aprendizaje automatico de de-
terminar el tipo de defecto existente.

A fin de lograr estos objetivos especificos, hemos definido una serie de
objetivos operacionales, que indican las tareas a realizar. Los objetivos opera-
cionales que hemos marcado son los siguientes:

Objetivo Operacional 1. Disefiar, implementar y evaluar un sistema de
vision artificial completo, que sea capaz de cap-
turar la informacién superficial de las piezas a
examinar.

Objetivo Operacional 2. Desarrollar un método para generar represen-
taciones normalizadas de la informacion.

Objetivo Operacional 3. Desarrollar y evaluar un método de segmenta-
cion de imdgenes, que indique las regiones de la
superficie que puedan ser susceptibles de conte-
ner un defecto.

Objetivo Operacional 4. Extraer y evaluar las caracteristicas mds repre-
sentativas de las regiones segmentadas para de-
terminar su importancia en la categorizacion.

Objetivo Operacional 5. Desarrollary evaluar un categorizador de regio-
nes para determinar la validez de la pieza.

1.5 Metodologia de la investigacion

Para conseguir los objetivos definidos, emplearemos la siguiente metodologia
de investigacién compuesta por las fases que se enumeran a continuacién: (i)
la identificacién de la problematica o de los retos a superar, (ii) la adquisi-
cién del conocimiento, (iii) la divisién de los retos a superar, (iv) el andlisis e
interpretacién de los resultados globales, y (v) la difusién de los resultados.

1. Identificacion de la problematica o de los retos a superar. Durante
este primer paso de la metodologia de investigacion escogida, identifi-
caremos de una forma concreta y exacta el problema al que queremos
dar solucidn, estableciendo de una forma clara los limites de la misma.

2. Adquisicién de conocimiento.

(a) En primer lugar serd necesario adquirir una base de conocimiento a
nivel global en el tema que se va a estudiar. Con este conocimiento
conseguiremos tener un enfoque mas genérico del tema que per-
mitira una mayor profundizacién en fases posteriores.

(b) En segundo lugar, y una vez obtenido una base de conocimiento

global, procederemos a una adquisicién de conocimiento relativo a
un area mas especifica.
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3. Divisidon de los retos a superar. Siguiendo con el concepto conocido co-
mo Divide y Vencerds, buscamos dividir la problematica que hemos iden-
tificado en el primero de los pasos de la metodologia. De esta forma,
conseguiremos generar diversos problemas de menor tamafio y comple-
jidad a partir de uno de mayor, lo que a su vez conllevara una solucion
de menor complejidad. En este caso en concreto, y debido a que la solu-
cién final contempla més de un drea de estudio, esta férmula de trabajo
esta completamente justificada. Por otro lado, queremos destacar, que
esta fase es uno de los puntos mas criticos de la metodologia que plan-
teamos, ya que si no realizamos la division de la problematica de forma
correcta, pondriamos en peligro la blisqueda de la solucién global ini-
cialmente definida. A continuacion, especificamos las distintas fases en
las que nos hemos basado para realizar esta division de la problematica.

(a) Adquisicién de un conocimiento mds especifico del drea en concre-
to. Desde el momento en el que tengamos bien definidos y deli-
mitados los diferentes problemas a los que queremos dar solucién,
procederemos a realizar un estudio, profundizando mas en el area
a tratar.

(b) Definicién del experimento. En este punto, tenemos que realizar
una definicién formal sobre lo que vamos a investigar, ademas de
las técnicas que emplearemos para ello. Como resultado de este
paso, obtendremos la instrumentacién, que serd necesaria para la
realizacion del experimento, asi como para la medicién de los re-
sultados del mismo.

(c) Evaluacion de los resultados parciales. En este apartado vamos a
recoger los datos que obtengamos como resultado de la experimen-
tacion.

(d) Analisis de los resultados parciales. Por ultimo y después de tener
los resultados generados a partir de la experimentacién definida,
tenemos que analizarlos en base a los instrumentos que hemos de-
finido con anterioridad, realizando de esta forma una evaluacién
de los mismos que solucionen el problema planteado.

4. Andlisis e interpretacion de los resultados globales. Una vez llegados
este punto de la metodologia, partimos con la premisa de que todas las
divisiones de la problemdtica que hemos planteado, tienen ya solucidn.
De esta forma, fusionando las distintas respuestas dadas a las pequefias
problematicas encontradas, conseguiremos atajar la problematica global
planteada en un primer momento.

5. Difusién de los resultados. Como tltimo paso de la metodologia, da-
remos a conocer los resultados que hemos ido obteniendo a lo largo de
la experimentacién realizada a la comunidad cientifica. De esta forma,
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iremos compartiendo todo el conocimiento adquirido durante la inves-
tigacion. Pero ademads de esto, iremos validando y contrastando en todo
momento la investigacion que vayamos realizando.

1.6 Arquitectura global del sistema propuesto

Captura de datos
mediante sistema de
vision artificial

Normalizacion de los
datos y generacion de
representaciones

Segmentacion de las
imagenes

Extraccion de
caracteristicas

Categorizacion de
segmentos

Figura 1.1: Arquitectura global del sistema.

En la Figura[I.I| podemos observar la arquitectura global que planteamos
para el sistema propuesto. En concreto, se compone de las siguientes fases que
iremos especificando en esta seccién: (i) captura de los datos mediante un sis-
tema de vision artificial; (ii) normalizacion de los datos y generacion de las
representaciones necesarias; (iii) segmentacion de las imdgenes; (iv) extrac-
cién de caracteristicas para la representacion de las regiones potencialmente
defectuosas; y finalmente, (v) categorizacién de los segmentos en base a las
caracteristicas previamente obtenidas.

1. Captura de los datos mediante un sistema de visidon artificial. En
primer lugar tenemos que obtener los datos que van a ser la entrada de
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nuestro sistema. Para ello, debemos disefiar un sistema de visién artifi-
cial, que cumpla con los requisitos de la problematica planteada, y nos
ayude a obtener la informacién necesaria para los posteriores procesos
que se van a llevar a cabo.

2. Normalizacidon de los datos y generacidon de las representaciones
necesarias. Una vez capturados los datos, debemos realizar el procesa-
miento necesario de los mismos para convertirlos en datos ttiles para
el sistema. Por ello, en primer lugar debemos normalizar los datos obte-
nidos, eliminando la informacién no relevante. Posteriormente, genera-
remos las representaciones que emplearemos en posteriores fases de la
arquitectura.

3. Segmentacion de las imagenes. Después de obtener las representa-
ciones, eliminaremos las zonas que no presenten informacion relevante
para el resto del proceso. De esta forma, simplificamos la informacién
de entrada a los procesos posteriores del sistema.

4. Extraccidon de caracteristicas. Para representar la informacién de las
regiones de interés detectadas, es necesario realizar un estudio de las
caracteristicas mas relevantes. Posteriormente, las extraeremos y cons-
truiremos con ellas una representacién que identifique estas regiones de
la manera mds inequivoca posible.

5. Categorizacion de los segmentos. La representacion que hayamos ob-
tenido con las caracteristicas extraidas, serd la entrada para el proceso
de categorizacion de las regiones. Es por este motivo, que esta informa-
cién debera contener la menor cantidad de ruido posible.

1.7 Estructura del documento

La tesis doctoral que presentamos a lo largo de este documento, se encuen-
tra organizada en los siguientes capitulos: (i) introduccion, (ii) estudio de
la literatura, (iii) arquitectura del sistema de visién artificial propuesto, (iv)
deteccién y categorizacion de defectos superficiales, (v) optimizacién de los
métodos de deteccidn y categorizacién, y (vi) conclusiones.

1. Introduccion. En este capitulo establecemos las bases del contexto ne-
cesario para el desarrollo del resto de capitulos de la tesis. Para ello,
comenzamos con la motivacién que nos ha empujado a realizar el pre-
sente estudio. Continuamos con la explicacion de las distintas tareas que
componen el proceso de una fundicion de metal. En la siguiente seccion
realizamos un estudio completo de los diferentes defectos superficiales,
que se pueden identificar en las piezas de hierro nodular. A continuacion
proseguimos con los retos que buscamos superar con esta tesis doctoral.
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Junto a todo esto, establecemos la hipdtesis fundamental en la que nos
basamos para realizar este trabajo, asi como los objetivos que buscamos
cumplir. Ademsds, establecemos la arquitectura global de la solucién pro-
puesta. Finalmente, exponemos la metodologia que hemos seguido para
realizar la investigacion de esta tesis doctoral.

2. Estudio de la literatura. En este capitulo realizamos un exhaustivo es-
tudio de la literatura acerca de los sistemas de visién artificial existentes.
Para ello, comenzamos planteando la arquitectura basica de un sistema
de vision artificial. Posteriormente, planteamos las distintas alternativas
que existen actualmente para cubrir las necesidades de cada uno de los
componentes de un sistema de visién artificial. Ademas de esto, enume-
ramos las fases que componen el proceso de un sistema de vision, esta-
bleciendo los diferentes pasos que se realizan. Finalmente, concluimos
con un completo estudio de los diferentes tipos de sistemas de visién ar-
tificial que han sido aplicados a la inspeccidn de la calidad en diferentes
procesos industriales, viendo una gran variedad de ejemplos al respecto.

3. Arquitectura del sistema de vision artificial propuesto. En este ca-
pitulo vamos a disefiar y construir el sistema de visién artificial, deter-
minando los elementos que lo van a formar, y qué tareas van a realizar
cada uno de ellos. Ademas, describimos las tareas que llevamos a cabo
para capturar los datos de la superficie de las piezas. Posteriormente, ex-
plicamos el proceso que transforma estos datos en informacién 1til para
el sistema, eliminando el ruido que haya podido aparecer, y generando
las representaciones necesarias para los procesos posteriores. A conti-
nuacion, describimos el método de segmentacidén que proponemos para
detectar las zonas de interés que pueden contener algun tipo de defecto.
Por dltimo, exponemos el conjunto piezas con las que vamos a trabajar
para realizar los distintos experimentos llevados a cabo en esta tesis.

4. Deteccidn y categorizacion de defectos superficiales. En este capitulo
comenzamos especificando los distintos conjuntos de caracteristicas que
vamos a extraer de las regiones marcadas por el método de segmenta-
cién expuesto anteriormente. Ademas, explicaremos los algoritmos de
aprendizaje automadtico supervisado que vamos a utilizar para la cate-
gorizacién de dichas regiones. Posteriormente, plantearemos la metodo-
logia de experimentacién y de evaluacién que seguiremos. Finalmente,
evaluaremos los resultados arrojados por los experimentos planteados,
obteniendo de esta forma los mejores resultados posibles.

5. Optimizacion de los métodos de deteccion y categorizacion. En este
capitulo presentaremos mejoras para los métodos propuestos anterior-
mente. En primer lugar, presentaremos y evaluaremos la mejora pro-
puesta para el método de segmentacién y, posteriormente, haremos lo
propio con la mejora propuesta para el método de categorizacion.
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6. Conclusiones. Finalmente, en este capitulo presentaremos las conclu-
siones extraidas de la investigacion llevada a cabo a lo largo de esta
tesis doctoral. En concreto, evaluaremos los resultados obtenidos y vali-
daremos la hipétesis fundamental planteada. Ademas, expondremos las
limitaciones del resultado de la investigacion realizada y plantearemos
la lineas de trabajo futuro.



«El experimentador que no sabe lo que esta bus-
cando no comprenderd lo que encuentra.»

Claude Bernard (1813-1878)

Estudio de la literatura

RADICIONALMENTE, los procesos de control de calidad que implican
una inspeccion visual se han llevado a cabo por operarios humanos
con un determinado nivel de formacién y experiencia [MGS98]].
Esto se debe principalmente a que un ser humano puede desempe-
flar mejor que un sistema automatizado ciertas tareas aunque, por

el contrario, suele ser mas lento realizdndolas y es sensible a la fatiga provoca-
da por las mismas. Otro de los inconvenientes que implica es la dificultad que
conlleva la busqueda y mantenimiento de operarios expertos, ya que general-
mente necesitan un tiempo sustancial para adquirir el conocimiento necesario
que les permita desarrollar de forma correcta estas tareas. En el caso de la
inspeccion visual dentro de los procesos de control, la dificultad reside princi-
palmente en el caricter repetitivo de la tarea, que la convierte en tediosa para
el operario o incluso peligrosa, dependiendo del entorno industrial en el que
se encuentre. Ejemplos de este tipo de cuestion se pueden encontrar en las
labores de inspeccién en la industria nuclear o en la industria quimica. Es en
estas situaciones en las que los sistemas de vision artificial estdn remplazando
de forma progresiva a la inspeccién manual [MPZ*03]].

2.1 Arquitectura de un sistema de vision artificial

Los sistemas de visién artificial generalmente siguen una arquitectura prede-
finida (véase la Figura|2.1)), pudiendo variar los elementos que los componen
dependiendo de la tecnologia que se necesite emplear en cada caso.
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Figura 2.1: Arquitectura de un sistema de vision artificial clasico (adaptacion de

la versién de Malamas et 41. [MPZ03]).

2.2 Elementos de un sistema de vision artificial

Como se muestra en la Figura[2.1] un sistema de vision artificial estd compues-
to por diversos elementos que se describen a continuacién: la seccién [2.2.1
trata sobre los dispositivos de captura, que son los encargados de capturar la
informacién con la que posteriormente trabajard el sistema; la seccién [2.2.2]
expone los dispositivos de automatizacién, para la automatizacién los movi-
mientos requeridos por el sistema; y finalmente la seccién[2.2.3]trata sobre el
equipo de procesamiento, que estd compuesto por el hardware y el software
necesario para la gestion operativa de todo el conjunto.

2.2.1 Dispositivo de captura

Este elemento es el encargado de obtener la informaciéon de entrada al sis-
tema. La eleccién del dispositivo a emplear va a depender en cada caso de
las caracteristicas de los objetos a examinar, asi como de las de los defectos a
inspeccionar [[PO03]]. En los ultimos afios, los dispositivos mas utilizados en
la literatura se han centrado en la captura de informacién tridimensional de
la superficie a examinar, dejando progresivamente de lado los dispositivos de
captura 2D. Por ello, en este estudio nos vamos a centrar en los diferentes
dispositivos 3D existentes.

Isgro et al. [TOVO5]] proponen una clasificacion para los dispositivos de cap-
tura de informacion 3D, en la que se diferencian dos grupos (véase la Figura
[2.2): los sistemas pasivos, que son aquéllos que no emplean ninguna energia
adicional a la luz ambiente o a un sistema de iluminacién propio simple, para
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Dispositivos de captura

Activos

Figura 2.2: Clasificacién de los dispositivos de captura 3D propuesta por Isgro et

al. [IOVO03].

potenciar la informacién capturada por el sensor; y los sistemas activos, que
capturan la informacién con un sensor, empleando la proyeccién de algtn tipo
de energia, ya sea laser o un patréon de iluminacion predefinido.

2.2.1.1 Sistemas pasivos

Los sistemas pasivos son aquéllos que no emplean ningtn tipo de energia que
ayude a la captura de informacion por parte del sensor. Esto no implica que
la escena no pueda estar iluminada por una luz ambiente, o incluso por un
sistema simple de iluminacién. Pernkopf y O‘Leary [[PO03[] proponen una cla-
sificacién de los sistemas de iluminacién en la que se distinguen tres tipos
distintos: (i) iluminacién frontal, que proyecta la luz sobre la parte frontal de
la escena; (ii) iluminacion trasera, en la que la fuente de luz se proyecta sobre
la parte posterior de la escena, y se usa principalmente para la inspeccién de
la silueta de objetos opacos, asi como para la inspeccién de objetos transpa-
rentes; y (iii) la luz estructurada, que dependera en gran medida de la escena
y que se emplea generalmente para obtener informacion tridimensional de la
misma.

Bi y Wang completan esta clasificacion agrupando los distintos
dispositivos en base a la técnica que éstos emplean para la captura de la infor-
macién. Por un lado se plantean los siguientes tres grupos de sistemas pasivos
(véase la Figura: (i) los dispositivos que obtienen la forma mediante el
movimiento, que emplean secuencias de movimiento del objeto a inspeccio-
nar, con desplazamiento del propio objeto o de la cdmara; (ii) los dispositivos
basados en vision estereoscépica, que se caracterizan por emplear mas de una
camara trabajando de forma concurrente; y, por ultimo, (iii) los dispositivos
que obtienen la forma mediante el sombreado, que se basan en la captura de
un objeto iluminado desde distintos dngulos.

Dentro de los sistemas pasivos podemos encontrar los siguientes tipos, de-
pendiendo de la técnica que emplean para la obtencién de la informacién.

e Obtencion de la forma mediante el movimiento. El funcionamiento
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Figura 2.3: Clasificacién de los dispositivos de captura 3D pasivos propuesta por
Bi y Wang [BW10]].

de este tipo de sistemas se basa principalmente, como su propio nom-
bre indica, en la generacién de una imagen 3D, para lo que se emplea
el movimiento. En otras palabras, se emplean secuencias de movimien-
to del objeto que se estd inspeccionando [[STD09]]. Para conseguir estas
secuencias del movimiento, se pueden seguir dos enfoques distintos. El
primero de ellos es el del movimiento del propio objeto. En el segundo
enfoque no es el objeto lo que se mueve, sino que es la cAmara; de esta
forma se consigue analogo resultado. La determinacién de qué enfoque
se utiliza para generar las secuencias de movimiento dependera de las
caracteristicas del objeto y de la cdmara empleada.

e Vision estereoscdpica. La vision estereoscdpica se basa en el mismo
principio de funcionamiento que el sistema visual humano. Para ello,
se emplean dos o mas camaras, cada una de ellas enfocando al objeto
desde un lugar distinto. Con todas las imagenes que se obtienen de forma
concurrente, se genera un modelo 3D del objeto mediante triangulacion
[STDO9]].

e Obtencién de la forma mediante el sombreado. El tltimo de los tres
tipos de sistemas pasivos se basa en la captura de varias imagenes de
un mismo objeto, cambiando en cada una de ellas las condiciones de
iluminacién empleadas. Para conseguir los cambios en la iluminacién
de la escena, generalmente, se suelen emplear sistemas de iluminacion

estructurada [[STDO09]].

2.2.1.2 Sistemas activos

Los sistemas activos son aquéllos que proyectan algun tipo de energia sobre el
objeto o la escena a escanear, detectando posteriormente mediante sensores,
generalmente 6pticos, las distancias existentes [BW10Q]. Los diferentes tipos
de energia a emplear en cada caso dependeran en gran medida de la técnica a
utilizar, pero normalmente suelen ser patrones de luz, pulsos de sénar o laser.
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De la misma forma que ocurre con los sistemas pasivos, Bi y Wang [BW10]]
plantean la siguiente divisién de los dispositivos activos en tres grupos (véase
la Figura[2.4): (i) los basados en triangulacién, cuyo funcionamiento se basa
en la emisién de una energia, generalmente ldser que posteriormente es cap-
turada por un sensor 6ptico, calculandose de este modo la distancia a cada
uno de los puntos de la superficie proyectada; (ii) los denominados tiempo de
vuelo, que son aquéllos cuyo funcionamiento se basa en el mismo principio
que un radar, esto es, en la emision de pulsos laser y la posterior recogida de
su incidencia en la superficie a inspeccionar; y, por dltimo, (iii) los basados
en interferiometria, que emplean una serie de patrones que se proyectan de
forma periddica sobre la superficie, lo que permite recoger posteriormente la
informacién de cada uno de ellos y uniéndola para generar la informacién de
la superficie completa.

Sistemas activos

Basados en Tiempo de Basados en
triangulacion vuelo interferiometria

Figura 2.4: Clasificacién de los dispositivos de captura 3D activos propuesta por
Bi y Wang [BWI0].

Dentro de los sistemas activos podemos encontrar los siguientes tipos, de-
pendiendo de la técnica que emplean para la obtencién de la informacién.

¢ Basados en triangulacion. Los sistemas pertenecientes a esta categoria
se basan en el principio de triangulacién activa [SRR*03]]. Estos siste-
mas estdn compuestos por un emisor que, generalmente, proyecta un
haz de energia sobre el objeto y por un sensor que calcula la profundi-
dad en cada punto, basdndose en la incindencia del haz anteriormente
proyectado. Existen distintos tipos, dependiendo del tipo de energia que
se proyecte, siendo uno de los méds empleados el laser, y de la forma
empleada para la proyeccion, pudiendo proyectarse un solo punto a la
vez, o una linea de puntos, también conocida como perfil. La principal
ventaja de este tipo de sistemas es la precisién que se consigue con ellos,
siendo uno de los sistemas que mds se utilizan en la industria para el con-
trol de calidad de superficies, asi como para la realizacién de distintas
mediciones en las mismas [[STDO9]].

e Tiempo de vuelo. Los sistemas tiempo de vuelo o de pulso laser, se ba-
san en la medicién de distancias empleando en el principio de funciona-
miento de un radar. Para ello, se emplea un emisor que envia pulsos ldser
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sobre la superficie del objeto, incidiendo y retornando hasta un receptor.
Posteriormente, se mide el tiempo entre la transmision y la recepcidn,
obteniendo la informacién de profundidad de cada uno de los puntos
del objeto [[STDQY]]. Uno de los principales inconvenientes de este tipo
de sistemas es la precision que manejan, generalmente de centimetros y
que lo hacen inviable para ciertos tipos de aplicaciones [BW10].

¢ Basados en interferiometria. Los métodos de interferiometria proyec-
tan una serie de patrones de luz sobre la superficie del objeto. Estos
patrones, diferentes entre si, se proyectan siguiendo una secuencia de-
terminada se capturan una o varias imagenes por cada uno de ellos.
Posteriormente, las imdgenes obtenidas de cada uno de los patrones
proyectados se emplean para reconstruir el modelo tridimensional de la
superficie escaneada [[STD09]]. Generalmente, estos patrones se emiten
mediante un proyector y se recogen mediante una camara. La resolucion
con la que trabajan este tipo de sistemas depende en gran medida de la
resolucion del proyector empleado, asi como de la de la camara. En los
ultimos afios y debido a los grandes avances en el dispositivos hardware,
la resolucién ha aumentado en gran medida [BW10]].

En la Tabla[2.1] se presenta una comparativa con las fortalezas y debilida-
des de cada uno de los sistemas expuestos a lo largo de esta seccion. Esta tabla
es una adaptacién de la presentada por Sansoni et al. [STDO9]]. En resumen,
podemos observar que los sistemas pasivos son mds baratos que los activos, pe-
1o a su vez presentan una precisién menor. Otra de las cuestiones importantes
a destacar es que los sistemas pasivos son mas sensibles a las condiciones de
los entornos en los que trabajan, lo que implica tener un mayor control de las
mismas. Profundizando mas, podemos observar que los sistemas de obtenciéon
de forma mediante el movimiento son baratos, sin embrago, por el contrario
ofrecen una precisién pobre y su rendimiento estd muy condicionado por el
entorno en el que trabajan. Esto mismo sucede con la visién estereoscépica,
salvo que en este caso podemos llegar a conseguir una mayor precisién. En
los dispositivos basados en la obtencion de forma mediante sombreado ocurre
algo similar, pudiendo adaptar la cantidad de datos recogidos a la capacidad
de cémputo del equipo de procesamiento utilizado. Los dispositivos basados
en triangulacion por su parte presentan una tasa de datos muy superior a la
de cualquier sistema pasivo, y ademas, no son sensibles a la luz ambiente del
entorno en el que trabajan, aun asi, requieren de estrictas medidas de seguri-
dad lo amplia mas si cabe su coste. Otro de los inconvenientes que presentan
es el de las zonas de oclusiérE] que ralentiza su funcionamiento ya que se tie-
nen que realizar mas escaneos en distintas direcciones de la misma superficie.
En cuanto a los dispositivos de tiempo de vuelo, destacan por una alta tasa

1Una zona de oclusién es una parte de la superficie que el dispositivo de captura no es capaz
de recoger. En el caso de los dispositivos basados en triangulacién laser son aquellas zonas en las
que el sensor 6ptico no es capaz de ver el haz de laser proyectado sobre la superficie.
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de adquisicion de datos, pero reduciendo a su vez la precisién con respecto a
estos. Por ultimo, los sistema basados en interferiometria presentan una alta
precision, pero su aplicacion se limita en muchos casos a superficies con una
baja complejidad geométrica.

2.2.2 Dispositivo de automatizacion

En esta seccién presentamos un estudio de los distintos dispositivos presentes
en la literatura durante los tltimos afios para la automatizacién de sistemas
de vision artificial aplicada a la inspeccion. La eleccion del tipo de dispositivo
o dispositivos empleados en cada caso dependera de las caracteristicas del

Tabla 2.1: Tabla comparativa de los distintos sistemas de captura de informacién
3D presentados (adaptacién de la versién de Sansoni et 4l. [STDQ9]].)

Tipo

Fortalezas

Debilidades

Obtencién de forma
mediante
movimiento

-Bajo coste

-Rendimiento dependiente
de la luz ambiente
-Baja precision

Visién estereoscopica

-Simple y bajo coste
-Alta precisién en problemas
concretos

-Demanda computacién
-Poca densidad de datos
-Limitado a escenas bien de-
finidas

-Tasa baja de adquisicion de
datos

Obtencién de forma
mediante sombreado

-Bajo coste
-Demanda limitada por ca-
pacidad de computo

-Baja precision

Basados en
triangulacion

-Relativamente simple
-Rendimiento independien-
te de la luz ambiente

-Tasa alta de adquisicién de
datos

-Condiciones de seguridad
-Rango y volumen de medi-
cién limitados

-Pérdida de informacion por
zonas de oclusién

-Alto coste
Tiempo de vuelo -Rango y volumen de medi- -Precisién inferior a la trian-
cién altos gulacién
-Buena tasa de adquisicion  -Alto coste
de datos
-Rendimiento independien-
te de la luz ambiente
Basados en -Precisiéon de micras -Alto coste
interferiometria -Aplicacién limitada en sis-

temas industriales
-Limitado a superficies casi
planas
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sistema de captura con el que se va a trabajar, asi como de las caracteristicas
del entorno en el que se vaya a trabajar.

Lei et al. [LZPO5]] presentan un complejo sistema de posicionamiento para
la comprobacién de medidas en piezas de trabajo. Este sistema estd compuesto
por varias cintas transportadoras que mueven el objeto a examinar, ademas de
por una mesa de posicionamiento mecanica que se encarga de situar el objeto
en la posicion requerida para su inspeccién.

Vom Stein [[VSO7]] presenta un sistema industrial para la inspeccién de
culatas de motores. Para poder capturar la informacién de toda la superficie
de las culatas, se utiliza un brazo robético. El autor justifica su uso, incidiendo
en la flexibilidad que ofrece un brazo robético, ya que con un cambio en el
utillaje de agarre, el sistema se puede emplear para inspeccionar otros tipos
de objetos con geometrias distintas.

Pernkopf [[Per04]] presenta un sistema para la inspeccién superficial de blo-
ques de acero. El dispositivo que emplea en este caso para la automatizacion
del sistema es basicamente una cinta transportadora. De esta forma consigue
que toda la superficie del bloque de acero, pase a través del dispositivo de
captura, en este caso, un sistema basado en triangulacién laser.

Rahayem [[Rah08]], propone un sistema para la realizacién de ingenieria
inversa sobre la informacién tridimensional de varios objetos. Para la automa-
tizacién del proceso de captura de datos, emplea dos sistemas de automatiza-
cién distintos. Por un lado, una mesa giratoria que permite poder inspeccionar
gran parte de la superficie del objeto y, por otro, un brazo robético, en cuyo
extremo se ha adaptado un dispositivo de captura basado en triangulacién 1a-
ser. El brazo empleado en este caso posee 6 ejes y junto con la mesa giratoria,
se pretende inspeccionar la mayor parte de la superficie del objeto posible.

En esta seccion hemos visto cuatro ejemplos en los que se plantean dis-
tintas alternativas. Como ya hemos mencionado anteriormente, su elecciéon
dependera de los requisitos del sistema final a construir. En algunos casos, es-
ta automatizacién también puede venir forzada por el dispositivo de captura
por el que se haya optado (véase la Seccién [2.2.1)). Por ejemplo, en el caso
de los dispositivos basados en triangulacién, se necesita movimiento para po-
der inspeccionar toda la superficie de un objeto. De forma similar, ocurre con
los dispositivos que se basan en la obtencién de la forma mediante el movi-
miento, en los que, como su propio nombre indica, se basan en secuencias de
movimiento para la captura de la informacién tridimensional de la superficie.

2.2.3 Equipo de procesamiento

Este equipo es el encargado de transformar la informacién recogida por el
dispositivo de captura en la salida del sistema de vision. En algunas ocasiones,
sirve ademads para gestionar los distintos dispositivos que componen el sistema
completo. Como ocurre con el resto de componentes, las caracteristicas de este
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equipo vendran condicionadas por los requisitos del sistema final que se vaya
a construir, esto incluye tanto el software como el hardware necesario.

Basandonos en los sistemas de visién artificial estudiados en la literatura,
podemos destacar ciertas caracteristicas comunes que tendrd que poseer el
equipo o equipos a utilizar. La primera de ellas es la de poseer una alta capaci-
dad de cémputo, ya que los dispositivos de captura de informacién tridimen-
sional se caracterizan por obtener un gran volumen de datos. La segunda de
ellas es la de poseer una alta potencia en cuanto a graficos se refiere, ya que los
sistemas trabajan con modelos tridimensionales de los objetos a inspeccionar,
que deberan ser procesados por un hardware especifico para asi conseguir un
funcionamiento fluido del sistema final.

2.3 Fases de un sistema de vision artificial

Malamas et 4l. [MPZ*03]] establecen una serie de caracteristicas que deben
aparecer en cualquier sistema de vision artificial aplicado a la inspeccién in-
dustrial. Estas son: la flexibilidad, la eficiencia en cuanto a rendimiento, la
velocidad, el coste, la exactitud y la robustez.

Estas caracteristicas no deben faltar a la hora de disefiar el sistema de vi-
sién, y para ello es importante definir las entradas y las salidas del mismo.
El proceso intermedio entre estas entradas y salidas generalmente viene es-
tructurado en base a la siguiente secuencia de pasos (véase la Figura :
la adquisicién de imagenes, que emplea los dispositivos vistos a lo largo Sec-
cién para obtener los datos de entrada al sistema; el procesamiento de
las iméagenes, que se basa en la aplicaciéon de distintos algoritmos sobre las
imagenes recogidas en el primer paso para destacar las regiones de interés y
disminuir el ruido ocasionado por los dispositivos de captura y de automatiza-
cién; la seleccién de caracteristicas, que se corresponde con la extraccion de
caracteristicas de las regiones de interés que hayan sido marcadas en el paso
anterior; y, por dltimo, la clasificacién de los datos dependiendo de la salida
del sistema que haya sido planteada en la definicién del mismo.

2.3.1 Adquisicidon de imagenes

En esta primera fase de adquisicién de imagenes se va a comenzar obteniendo
la informacién que va a servir como entrada al sistema de vision artificial. Para
ello se emplearan diversos dispositivos de entrada ya estudiados en la Seccion

221
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Figura 2.5: Fases de un sistema de visién artificial propuestas por Malamas et &l.

[MPZ*03]].

2.3.2 Procesado de imagenes

Una vez adquirida la informacidn, se comienza con el tratamiento de la mis-
ma. Para ello, se elimina el ruido que hayan podido ocasionar los dispositivos
de captura y automatizaciéon, mejorando la calidad de la imagen o imagenes
capturadas mediante distintos algoritmos.

Como resultado de los tratamientos que se aplican en este punto, se obtie-
nen las partes relevantes de las imagenes, también conocidas como regiones
de interés, eliminando de esta forma las zonas de la imagen que no presentan
relevancia para posteriores fases [PO02]].

2.3.3 Extraccion de caracteristicas

La fase de extraccidn de caracteristicas se basa en la obtencidn de informacién
de las regiones de interés obtenidas en el paso anterior. Ejemplos de caracte-
risticas extraidas de imagenes incluyen el tamafio, la posicion, el contorno o
medidas de textura.

Sobre las caracteristicas extraidas se pueden aplicar distintos algoritmos
con los que se puede realizar un filtrado previo, seleccionando inicamente las
caracteristicas relevantes de cara a la posterior clasificacion.
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2.3.4 Clasificacion

En este dltimo paso se clasifican las regiones de interés, en base a las caracte-
risticas extraidas de cada una de ellas y empleando para ello distintas técnicas,
bien estadisticas o basadas en aprendizaje automatico. Como resultado final,
se obtendran la salida o salidas que hayan sido definidas para el sistema.

2.4 Sistemas de vision artificial para la inspeccion
de calidad

Durante los ultimos afios se han ido planteando distintas soluciones basadas
en vision artificial, que han ido dando respuesta a problemas concretos gene-
ralmente relacionadas con los controles de calidad.

Malamas et al. plantean una clasificacidn en la que agrupan las
diferentes soluciones que se han ido desarrollando durante los tiltimos afios en
base a su drea de aplicacion dentro del control de calidad. Estos grupos son los
siguientes (véase la Figura: (i) la inspeccién de calidad dimensional, que
es la encargada de la comprobacion de medidas en los objetos a examinar; (ii)
la inspeccidn de calidad superficial, que busca defectos en la superficie de los
objetos a examinar; (iii)la inspeccion de calidad estructural, que comprueba
la presencia de todos los componentes de un objeto; y, por ultimo, (iv) la
inspeccion de calidad operacional, que comprueba que el funcionamiento de
los objetos inspeccionados se ajusta a las especificaciones de fabricacién.

Inspeccion de calidad

Dimensional m Operacional

Figura 2.6: Clasificacion de aplicaciones de inspeccion de calidad propuesta pro-

puesta por Malamas et 4l. [MPZ*03]].

2.4.1 Inspeccion de la calidad dimensional

Los sistemas que pertenecen a este grupo son aquéllos que se centran en la
comprobacién de las medidas del objeto a inspeccionar, determinando en cada
caso si éstas se encuentran dentro de los parametros establecidos. Ademas de
esto, también se realizan comprobaciones de las caracteristicas geométricas
del objeto.
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Estos sistemas se han ido aplicando a una gran variedad de industrias a lo
largo de los tltimos afios. Un ejemplo de estas aplicaciones es la de la indus-
tria del embalaje. Tonshoff et 4l. [TSI97]] presentan un sistema que emplea
visién artificial para la automatizacion del suministro de papel de maquinas
de embalaje. El sistema permite localizar la bobina de papel seleccionada, pa-
ra que el sistema la pueda coger y transportar hasta la maquina que la haya
solicitado. En este mismo sentido, Kavoussanos y Pouliezos [[KPOOQ]], proponen
un sistema automatico para la manipulacion de palés y vaciado de sacos de
polietileno. En este caso el sistema de vision artificial se encarga de compro-
bar la posicién de los palés, asi como la correcta disposicion de los sacos de
polietileno sobre los mismos.

Otra de las aplicaciones més extendidas en el control de la calidad dimen-
sional, es el de la inspeccidn y clasificacién de las juntas de soldadura en las
tarjetas de circuito impreso, también conocidas como PCB (Printed Circuit
Board). Kim et al. [KCMP99] presentan un sistema de visién artificial para
la clasificacion de defectos en estas uniones de soldadura. Para ello, escogie-
ron un dispositivo de captura de obtencién de forma mediando el sombreado.
Con este dispositivo obtienen distintas imagenes de cada region de interés,
extrayendo posteriormente caracteristicas 2D y 3D. Finalmente, con estas ca-
racteristicas combinadas con una serie de clasificadores[T} consiguen construir
un sistema valido en términos de velocidad y en tasas de reconocimiento.

Anand et al. [AMSB99]] presentan un sistema de vision artificial para el cor-
te de materiales laminados. Este sistema, captura imagenes del material que
se encuentra cortado de forma irregular y mediante el uso de redes neuronales
El, calcula el corte éptimo del mismo teniendo en cuenta las necesidades di-
mensionales requeridas, minimizando la cantidad de material desperdiciado.
Un ejemplo de aplicacién de este método es el de la industria textil, en la que
es habitual encontrar material con cortes irregulares.

Jimenez et al. [JJCP99]] proponen un sistema automdtico basado en vi-
sion artificial para la localizacidn de frutas esféricas en arboles en un entorno
natural. Utilizan un dispositivo basado en triangulacién laser, que obtiene ima-
genes con informacién de profundidad. Estas posteriormente son procesadas
para la localizacién de la fruta. Empleando este sistema los autores consiguen
localizar el 100% de las piezas visibles y el 74% de las que se encuentran
tapadas por la vegetacién del arbol. Posteriormente, Jimenez et al. [JCPOO]]
integran el sistema de visiéon dentro un complejo sistema robdtico, destinado
a la recoleccién automatica de fruta.

Otra aplicacién tipica que se puede englobar en este grupo es la de la me-
dicién de lineas de segmento. Shiau y Jiang [[SJ99]] proponen un algoritmo

1Un clasificador es un algoritmo que implementa la clasificacién, esto es, el problema de iden-
tificar a que categoria pertenece un nuevo elemento, basandonos en un conjunto de elementos
como entrenamiento cuyas categorias son conocidas.

2Una red neuronal es un modelo matematico inspirado en las redes neuronales biolégicas y
formada por unidades sencillas interconectadas, denominadas neuronas artificiales.
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heuristico para la evaluacién de la eficiencia de un sistema de visién encar-
gado de la medicién de distintas propiedades de unos segmentos de linea. En
este mismo sentido, Tsai [[Tsa99]] presenta un sistema para la inspeccién de del
contorno de piezas circulares. Para ello emplea una transformada de HoughE]
basada en dos pasos.

Magee y Seida [MS95]] presentan un sistema de vision artificial basado en
modelos para la estimacion de la posicion de objetos en entornos industriales
en tiempo real. Torres et 4l. [TSAT98]] por su parte proponen un sistema para
la inspeccién en tiempo real de impresiones de alta calidad. Los elementos
inspeccionados en este caso se caracterizan por poseer diferencias minimas
entre ellos, por lo que el sistema debe poseer la mayor precision posible y en
tiempo real. Para ello el sistema emplea un algoritmo basado en operaciones
morfoldgicas sobre las imagenes capturadas, que facilitan la posterior detec-
cién de posibles errores. Un buen ejemplo de aplicacion de este sistema es la
inspeccion de billetes.

Otra aplicacién industrial perteneciente a esta categoria es la inspeccién
de las roscas en tornillos para el cumplimiento de los estdndares de fabri-
cacién. Hunsicker et 4l. [HPL*94] presentan un sistema para este cometido,
que emplea algoritmos de deteccién de bordes para localizar las regiones de
interés en las imagenes. Posteriormente se empareja cada regién con mode-
los almacenados y se miden las desviaciones existentes. En caso de que estas
variaciones superen los maximos establecidos, se marcard la regién como in-
valida. Este sistema ha conseguido sustituir a la inspeccién manual, debido
principalmente a su alta tasa de acierto y a su funcionamiento en tiempo real.
Hunter et 4l. [HGT95]], por su parte, presentan un sistema basado en mode-
los de forma activa. Este tipo de sistemas detecta puntos caracteristicos de la
forma de los objetos y almacena datos estadisticos de las relaciones existentes
entre estos puntos. Un claro ejemplo de aplicacion de este sistema es la de la
inspeccion de los de distintos elementos presentes en los sistemas de frenado
de los automoviles.

En este mismo sentido, Cuypers et dl. [CYGV'09]] presentan un sistema pa-
ra la medicion de la calidad dimensional en objetos de grandes dimensiones.
Concretamente, inspeccionan defectos en una pieza de fundicién grande con
un sistema de triangulacién éptica basada en LED. Entre los defectos a ins-
peccionar se encuentran los que pueden aparecer en las superficies después
del proceso de mecanizado, como es el caso de la falta de material en ciertas
zonas.

La transformada de Hough es un algoritmo para el reconocimiento de patrones en image-
nes que permite encontrar formas predeterminadas como lineas o circulos mediante un método
estadistico.
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2.4.2 Inspeccion de la calidad estructural

Las tareas mas comunes presentes en este grupo, son principalmente la com-
probacion de componentes en piezas ensambladas y la deteccién de la pre-
sencia de objetos extrafios adicionales. En esta seccién veremos las distintas
aplicaciones industriales que se engloban dentro de este grupo.

Uno de los usos mas extendidos de este tipo de sistemas de inspeccion es el
desarrollado para industrias dedicadas a la fabricacién de componentes elec-
trénicos. En este contexto Moganti et al. [MEDT96]] presentan un completo
estado del arte en el que se proponen distintos algoritmos y estrategias para
la inspeccidn visual automatizada de placas de circuito impreso.

En esta misma linea, Cootes et 4l. [[CPJT96]] plantean la validez de un nue-
vo método para la localizacion de distintos componentes en placas de circuito
impreso. Su enfoque utiliza principalmente un modelo estadistico combinado
con una buisqueda realizada en multiples resoluciones. De esta forma, consi-
guen localizar con precisién los componentes y distinguir cuales de ellos son
correctos y cuales no. Los resultados que presentan demuestran una tasa de
error del 0,1 %, que junto con su capacidad de procesamiento en tiempo real,
lo hacen completamente viable para la tarea en cuestion.

Otra aplicacién de este tipo de sistemas se corresponde con la industria au-
tomovilistica. En este sentido, Kim et al. [KKS98]] proponen un sistema para
la deteccién de anomalias en el ensamblado de los componentes en una ca-
dena de ensamblado de vehiculos. Para ello, debe haber un operador humano
que le indique al sistema las regiones que se van a inspeccionar, posteriormen-
te, estas regiones se comparan con plantillas almacenadas por el sistema. Por
ultimo, los autores hacen referencia a que el trabajo presentado forma parte
de un complejo sistema de inspeccién de toda una linea de ensamblado de
vehiculos.

La inspeccién de los componentes de las vias de tren es otra de las aplica-
ciones pertenecientes a este grupo. Velten et al. [VKM99]] exponen un sistema
que combinan algoritmos de filtrado de imédgenes para la deteccién de los
elementos de sujecion de las vias, junto con redes neuronales para la compro-
bacién de su correcta posicion.

2.4.3 Inspeccion de la calidad operacional

La inspeccion de la calidad operacional se refiere a aquellas aplicaciones que
se encargan de verificar el correcto funcionamiento de los productos inspec-
cionados, atendiendo para ello a los estdndares de fabricacién previamente
definidos.

Un ejemplo claro de aplicacion de este tipo de inspeccion es el de la sol-
dadura laser. En este contexto Yeng et al. [JMLOQ]], presentan un sistema de
visién artificial que va examinando las superficies a soldar y determina el pun-



2.4 Sistemas de vision artificial para la inspeccion de calidad 31

to donde se requiere realizar la soldadura, asi como la cantidad apropiada de
la misma para cubrir cada punto. Para ello, aplica algoritmos de eliminacién
de ruido sobre las imégenes y emplea filtros Laplacianos para la segmentacion
de las regiones existentes. Posteriormente, calcula la trayectoria y la cantidad
de la soldadura en cada punto, y transmite esta informacién a un sistema au-
tomatizado de soldadura ldser.

2.4.4 Inspeccion de la calidad superficial

Las dreas tipicas de este grupo se centran principalmente en la inspeccion de
la superficie de distintos elementos. Mas concretamente se buscan posibles
desperfectos que hayan podido surgir, como grietas o agujeros, asi como una
rugosidad excesiva o una textura inadecuada. Son varias industrias las que
han ido incorporando a lo largo de los dltimos afios sistemas de vision artificial
encargados de cumplir este cometido, entre ellas la textil, la maderera o la del
metal. Estos sistemas generalmente han estado enfocados a la deteccién de
defectos superficiales y a la verificacién de la calidad superficial.

Bahlmann et 4l. [BHR99]] exponen un sistema basado en vision artificial
para la inspeccion de calidad de costuras en superficies textiles. Para ello los
autores emplean imagenes de bajo contraste en las que inspeccionan las on-
dulaciones existentes en los tejidos. A continuacion, extraen caracteristicas de
las regiones de interés y clasifican cada una de ellas en base los requisitos
establecidos.

Drake y Packianather [DP98]] demuestran mediante un sistema basado en
arboles de decisién E] en combinacién con una topologia de redes neurona-
les modular, una mayor eficiencia en la deteccién de defectos en laminas de
madera. El disefio de la esta, depende de las variaciones en las caracteristicas
entre los elementos de las distintas clases.

Smith et 4l. [[SSH99]] presentan un sistema para la inspeccién de superficies
con un alto grado de reflectividad. La inspeccién realizada se compone de
dos pasos principalmente, comenzando con una valoracién de la superficie, y
continuando con la clasificacion de los defectos superficiales segmentados.

Tsai et al. [[TCC98]] realizan un estudio empleando un sistema de visiéon
artificial para la validacién de la rugosidad de la superficie en piezas meca-
nizadas. Este sistema aplica la transformada discreta de Fourier P en dos di-
mensiones y utiliza las caracteristicas extraidas de la rugosidad como entrada
a dos redes neuronales, siendo una de ellas para objetos que se encuentran
posicionados de forma conocida, y la otra para objetos que se encuentran po-

1Un 4rbol de decisién es un modelo de prediccién basado en la construccién de diagramas de
condiciones que ocurren de forma sucesiva.

2La transformada discreta de Fourier es un tipo de transformada discreta, que, transforma
una funcién matematica en otra, obteniendo una representacién de la misma en el dominio fre-
cuencial.
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sicionados de forma aleatoria.

Por su parte, Shafarenko et al. [[SPK97]] presentan un nuevo método de
segmentacién para la inspecciéon automatica de granito. Este método de seg-
mentacion se basa en una combinacién de caracteristicas de color, asi como
de textura. Ademds emplea sobre la informacidn de las imagenes a color la
transformada de Watershed. Mediante este nuevo método, los autores con-
siguen unos buenos resultados no sélo para segmentar imagenes de granito,
sino también para imdgenes de color con ruido.

Otra aplicacién perteneciente a este grupo es la de la inspeccién de la co-
rrosién en tuberias de gas. Boyer y Ozguner [[BOO1]] proponen una técnica
para este cometido que compara las superficies a inspeccionar con modelos
robustos, buscando desviaciones estadisticas, que implicarian la presencia de
corrosion. El sistema es capaz de trabajar en tiempo real, pero ofrece unos
resultados poco eficientes cuando se trata de zonas amplias de corrosion, pro-
vocado principalmente por el uso de una ventana deslizante para ir extrayendo
las regiones de interés a examinar.

Xiang et al. [XHYO9]] presentan el disefio de un sistema basado en visién
artificial para la deteccién pequefios agujeros en la superficie del papel de
aluminio. Para ello, y después de ajustar los niveles de contraste y de binari-
zar las imagenes, examinan los pixeles resultantes del proceso y realizan una
validacion de las porciones examinadas, comprobando que se ajustan a los
estandares requeridos. Ademas de esto, demuestran que es capaz de realizar
la inspeccién de la superficie del papel de aluminio en tiempo real de forma
efectiva.

Existen numerosas aplicaciones industriales para los sistemas de visién ar-
tificial dedicadas a la inspeccién de la calidad superficial. Esto, implica que la
gama de materiales distintos a inspeccionar sea muy amplia y que cada uno de
ellos posea una textura superficial distinta. Estas texturas dificultan de una for-
ma considerable la deteccién de defectos superficiales, ya que pueden inducir
a errores a estos sistemas debido a las irregularidades que pueden presentar
en la superficie.

2.4.5 Deteccion de defectos superficiales mediante el analisis
de textura

La textura es una de las caracteristicas que mds informacién proporciona so-
bre una superficie. Basdndose en esta afirmacion, Xie [Xie08]] propone una
clasificacién de los distintos enfoques que se han empleado para la deteccion
de defectos superficiales mediante el andlisis de la textura. Esta clasificacion
se compone de los siguientes cuatro enfoques (véase la Figura[2.7): los esta-
disticos, que miden la distribucién espacial de los valores en cada uno de los
pixeles; los estructurales, que emplean la disposicién espacial de los elementos
de la textura; los basados en filtro, que se basan en el uso de filtros de imagen;
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y por dltimo, los basados en modelo, que emplean modelos matemadticos para
la deteccién de defectos.

Enfoques de analisis de
textura

Basados en Basados en
filtro modelo

Estadisticos

Figura 2.7: Clasificacion de los enfoques de andlisis de textura para la deteccién
de defectos superficiales propuesta por Xie [Xie08]].

2.4.5.1 Enfoques estadisticos

Los métodos de andlisis estadistico miden la distribucién espacial de los va-
lores en cada uno de los pixeles. Son uno de los métodos més empleados en
aplicaciones de visién artificial, debido principalmente a su sencillez. Dentro
de ellos podemos diferenciar los siguientes cuatro tipos: las propiedades de
histograma, la matriz de co-ocurrencia, el patrén binario local, y la autocorre-
lacion.

e Propiedades de histograma. El histograma de una imagen es una re-
presentacién que muestra en forma de diagrama de barras el niimero
de pixels que existen para cada una de las intensidades en la imagen.
Por ejemplo, para una imagen en escala de grises hay 256 intensidades
posibles, ya que sdlo existe un canal, mientras que para una imagen en
color codificada en RGlfl encontramos 256 intensidades posibles para
cada una de las componentes de color. En la Figura podemos ver
un ejemplo de un histograma simplificado. Como se puede observar el
eje horizontal presenta los valores posibles para una determinada varia-
ble, mientras que en el eje vertical encontramos el nimero de casos en
los que aparece cada uno de los valores, obteniendo de esta forma una
impresion visual sobre la distribucién de los datos.

Las propiedades que se extraen de €l se pueden clasificar en dos tipos
dependiendo de su complejidad. En el primero de ellos encontramos es-
tadisticas tales como la media, la desviacién estandar, la mediana o la
varianza. En el segundo grupo estdn estadisticas de comparacién en-
tre histogramas, como por ejemplo la distancia Bhattacharyyaﬂ la inter-

1El modelo RGB (Red, Green, Blue) de un color hace referencia a la composicion de ese color
en términos de intensidad de los colores primarios: rojo, verde y azul).

2La distancia de Bhattacharyya mide la similitud entre dos distribuciones de probabilidad
continuas o discretas.
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Figura 2.8: Ejemplo simplificado de un histograma.

seccién entre histogramas o el coeficiente de correlacion normalizaddﬂ
Las caracteristicas principales que presentan para la deteccién de defec-
tos superficiales son su eficacia, simplicidad y bajo coste [PMV02]]. Una
forma de mejorar la eficacia de estos métodos es la de emplear regio-
nes de menor tamafio, empleando para ello técnicas de segmentacion
XMTO06), BSPCOS]].

Matriz de co-ocurrencia. La matriz de co-ocurrencia de escala de grises
también conocidas como GLCM son una de las caracteristicas
mas utilizadas. A grandes rasgos es una estadistica de segundo orden
que representa la dependencia espacial entre dos niveles de gris me-
diante una matriz bidimensional y un vector de desplazamiento dado.
Matematicamente, la matriz de co-ocurrencia MC se define como:

. NN )L SiI(p,Q)=iel(p+Ax,q+Ay) =]
MCAX,Ay(l:]):ZZ{O

p=1q=1 , €n caso contrario

(2.1)

Siendo I la imagen de tamafio n x m sobre la que se basa la matriz y Ax
y Ay dos parametros para indicar el desplazamiento. A partir de ella
se pueden extraer distintas caracteristicas como la energia, la entropia,
el contraste, la homogeneidad o la correlacién, con las que se pueden
detectar defectos en superficies con textura Mon04].

LEl coeficiente de correlacién es una medida estadistica que proporciona informacién sobre

la relacion lineal entre dos variables.
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Por otra parte existen factores que influyen de forma negativa en la efec-
tividad de la matriz de co-ocurrencia destacan: la inexistencia de una
metodologia aceptada para determinar los valores del vector de despla-
zamiento, y la dimension de la propia matriz, ya que cuantas mas entra-
das presente menor serd la fiabilidad de la informacion que representa
[Mon04]].

e Patrén binario local. El patrén binario local, también conocido como
LBP fue introducido por primera vez por Ojala et al. [OPH96[], como
una caracteristica de medida complementaria e invariante al contraste
de una imagen. Para aplicar el patrén binario local primero dividimos la
imagen en regiones de 3 x 3 pixels, posteriormente se emplea la siguiente
férmula sobre cada una de las regiones:

7
PBL(xuygzzzzsﬁn—iJZ” (2.2)

n=1

Donde i, es el valor del pixel central con coordenadas (x,,Y,.), i, se
corresponde con el valor de los ocho pixeles del alrededor y la funcién
s(x) se define como:

1, Six>0
- 2.3
SCI=10. six<o0 2:3)

Las numerosas aplicaciones que se han realizado del patrén binario local
para la inspeccién de superficies, lo sitian como uno de los métodos més
robustos existentes en la literatura [[OPMO02, MTPO03, [Mon04, [MPO5I],
principalmente por que su valor no se ve afectado por rotaciones en la
iluminacidn o en la propia textura.

e Autocorrelacidn. Esta caracteristica se basa en la repetitividad de al-
gunas texturas de la naturaleza, como ocurre por ejemplo con el caso
de los textiles. Concretamente mide la correlacién entre un imagen y la
translacién de ella misma en base a un vector de desplazamiento. En el
caso de las texturas regulares y repetitivas la medida de autocorrelacion
se vuelve irregular. Los principales inconvenientes que presenta esta ca-
racteristica de segundo orden son principalmente su alta sensibilidad al
ruido, asi como su baja eficacia a la hora de examinar texturas aleatorias.
Aun asi se en algunos ejemplos concretos de inspeccidn de superficies se
consiguen buenos resultados [Wo090, [HCO04].

2.4.5.2 Enfoques estructurales

Estos enfoques tienen como premisa que una textura puede ser identificada
mediante una serie de primitivas o elementos, junto con la disposicion espacial
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que estos presentan [VNP86], por lo que la primera tarea a realizar es la de
extraer estas primitivas, generando un modelo que represente la disposicion
de cada una de ellas. El tamafio y la forma de estas primitivas puede variar
de forma considerable dependiendo de la textura, pudiendo ser pixeles indivi-
duales, regiones que presenten un mismo nivel de gris o incluso segmentos de
una linea. En cuanto al calculo del modelo de representacién de la disposicidn,
se pueden emplear las relaciones geométricas entre las primitivas extraidas, o
bien mediante el aprendizaje de las propiedades estadisticas de las mismas.

Chen y Jain [[CJ88] proponen un método para la identificacién de defectos
superficiales en imdgenes obtenidas de textiles. Para ello, comienzan bina-
rizand(ﬂ las imdgenes mediante un andlisis de histograma. Posteriormente,
crean una estructura de datos en la que almacenan la informacion de la tex-
tura. Finalmente, obtienen distintas medidas estadisticas de los datos a ins-
peccionar y los comparan con esas mismas medidas de superficies libres de
defecto y almacenadas previamente.

Kittler et 4l. [KMM™*94] por su parte, emplean el algoritmo de agrupa-
miento k-meanf] para dividir de forma aleatoria la imagen en regiones que
presenten cierta homogeneidad. Posteriormente, analizan estas regiones para
localizar las primitivas que representen la textura de esas zonas, extrayendo
para ello caracteristicas como el tamafio, el perimetro o la distribucién espa-
cial.

Otro método método que se engloba dentro de los enfoques estructurales
es el presentado por Mallik-Goswami y Datta [MGDOO[], que se basa en la apli-
cacién de distintos operadores morfolégicof] con los que consiguen resaltar
los defectos existentes en imagenes tomadas de tejidos.

Wen y Xia [WX99] por su parte proponen un método que comienza con la
deteccién de bordes en imdgenes de piezas de cuero. Posteriormente extraen
los segmentos de borde detectados en el paso previo y evaltian mediante mé-
todos estadisticos la validez de cada uno de estos segmentos.

2.4.5.3 Enfoques basados en filtro

Este tipo de enfoques se basan en la aplicacién de un conjunto de filtros pre-
definidos sobre las imagenes a examinar, extrayendo posteriormente la infor-
macion de la respuesta de la imagen al filtro aplicado. Los enfoques basados
en filtros se pueden dividir en los siguientes tres tipos: el filtrado del domi-

1Una imagen binarizada es aquélla cuyos pixels sélo pueden tener dos valores posibles, blanco
0 negro.

2El algoritmo de agrupamiento k-means es un método que tiene como objetivo la divisién de
n observaciones en k grupos, basandose para ello en la cercania de cada observacién con respecto
al valor medio de cada grupo.

3Un operador morfoldgico es operacién que emplea técnica para el andlisis y tratamiento de
estructuras geométricas basada en teoria de conjuntos, topologia, teoria de reticulos y funciones
aleatorias.
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nio espacial, el andlisis del dominio frecuencial y por tltimo el filtrado de la
frecuencia espacial.

¢ Filtrado del dominio espacial. Los métodos de filtrado en el dominio
espacial se caracterizan por emplear filtros de gradiente para la extrac-
cién de bordes o puntos significativos de la imagen. Dentro de este tipo
de filtros podemos encontrar el filtro Sobel, el de Robert, el Canny o el
Laplaciano entre otros. Unos de los mas empleados para la deteccidn de
defectos en superficies texturadas son los Eigenfilters[[Ade83, MMTO04]],
que se componen de un conjunto de mascaras obtenidas a través de la
transformada de Karhunen-Léevell

¢ Andlisis del dominio frecuencial. Uno de los filtros mds caracteristicos
del dominio frecuencial es la transformada de Fourielﬂ Los métodos que
usan este tipo de filtros para la inspeccion de superficies demuestran
buenos resultados cuando la textura a examinar es repetitiva y regular,
mientras que por el contrario, si presenta un cierto grado a aleatoriedad
se hacen del todo inviables [TH99, [CPO0, THO3[].

¢ Filtrado de la frecuencia espacial. La frecuencia espacial es una ca-
racteristica comun a cualquier estructura periddica en el espacio, mas
concretamente, es una medida de la frecuencia de repeticién de los com-
ponentes sinusoidales de la estructura por una unidad de distancia dada
[DVATS2].

En cuanto a los tipos de filtros empleados para clasificacion e inspeccion
de superficies, son destacables los filtros Gabor [[KP02], BBLO2] [BB03,
Mon04]], asi como los filtros Wavelets [[Sch05) [YPYO05, [TLOS]]

2.4.5.4 Enfoques basados en modelo

Los enfoques que se engloban en este grupo son aquéllos que se basan en
modelos matematicos para determinar la validez de una superficie. Dentro de
ellos encontramos tres tipos distintos: los modelos fractales, los modelos de
campos aleatorios de Markov; y los modelos Texem.

e Modelos fractales. Los modelos fractales, propuestos por Mandelbrot
[Man83]], son primitivas geométricas irregulares y similares entre si que
estan presentes en la naturaleza. Algo que define de una forma clara
este tipo de modelos es que los fragmentos de un objeto fractal son co-
pias estadisticas del mismo objeto entero. En la literatura encontramos

1Es una transformada basada en el anélisis de componentes principales, con cuyo resultado
se busca concentrar la energia de una imagen de la forma maés eficiente posible.

2La transformada de Fourier transforma una funcién matemdtica en otra, obteniendo una
representacion de esta en el dominio frecuencial
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distintos trabajos que usan modelos fractales para la inspeccién de su-
perficies [[CP98] [CPO2]. Estos ejemplos destacan el limitado ambito de
aplicacién de los modelos fractales, ya que no todas las texturas pueden
ser representadas mediante estas primitivas.

e Modelos de campos aleatorios de Markov. Los modelos de campos
aleatorios de Markov se utilizan como un método para la caracterizacion
de las influencias mutuas entre los diferentes pixeles de una imagen.
Existen varios ejemplos de métodos que emplean este tipo de modelos
para la inspeccién superficial de forma eficaz [[BAEG00, Li09]

e Modelos Texem. Los modelos Texem, son un método propuesto por Xie
y Mirmehdi [XMO05al, XMO5bl XMO07]] para el andlisis de texturas alea-
torias. Parten de la base de que la imagen obtenida de la textura estd
compuesta por dos capas, siendo la primera de ellas un superposicion
de ejemplares de la textura, pudiendo estar solapados sobre la segunda
capa. Cada uno de estos ejemplares de textura se caracteriza por unos
valores medios y sus correspondientes covarianzas.

2.5 Sumario

A lo largo de este capitulo, hemos realizado un estudio completo de los sis-
temas de visién artificial presentes en la literatura aplicados a la inspeccién
de calidad en procesos productivos. Una de las conclusiones que podemos ex-
traer de la amplia diversidad de métodos, algoritmos y dispositivos existentes,
es que no existe un sistema capaz de hacer frente a las necesidades de cada
caso en concreto [[PO03[], debido principalmente a la complejidad que presen-
ta, por lo que su disefio va a depender de las caracteristicas de los objetos a
examinar, de los defectos a inspeccionar, asi como del entorno en el que se
vaya a integrar.

En cuanto a los dispositivos que componen el sistema, no existe ninguna
configuraciéon que destaque sobre todas los demds. Esto ocurre tanto con los
dispositivos de captura como con los automatizacién. Como hemos podido
observar cada uno tiene sus fortalezas y sus debilidades, por lo que su elec-
cién vendra determinada por los requisitos de funcionamiento que se hayan
establecido para el sistema final. Una de las cosas a tener en cuenta una vez
escogidos los dispositivos es el formato en el que nos presenta la informacién
que captura, ya esta representacién determinara todos los procesos posteriores
que realicemos.

Una vez que hayamos realizado la especificacién de requisitos, comenza-
remos con el disefio global del sistema, para lo que serd necesario determinar
los componentes que mejor se adapten a las necesidades planteadas. Posterior-
mente, podremos comenzar con la aplicacién de los algoritmos y estrategias
necesarias para la deteccién y clasificacion de los posibles defectos existentes.
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Finalmente, queremos destacar que ninguna de las soluciones estudiadas
cumple con los requisitos de funcionamiento que hemos definido en nuestro
caso, por lo que necesitaremos crear un nuevo sistema que permita desarrollar
distintos métodos para la deteccion y clasificacion de defectos superficiales en
piezas de fundicién de hierro nodular.






«La vitalidad se revela no solamente en la capaci-
dad de persistir sino en la de volver a empezar.»

Francis Scott Fitzgerald (1896-1940)

Arquitectura del

sistema de vision
artificial propuesto

ARA realizar la captura de la informacion superficial de las piezas

de fundicién de hierro nodular, hemos disefiado, desarrollado e

implantado un sistema de visién artificial. Con él, buscamos cubrir

los requisitos planteados para la inspeccién de calidad superficial.

Tal y como hemos podido comprobar en el capitulo anterior (véase

la Secci6n [2.2.1)), la eleccién del dispositivo de captura condiciona no sélo el

formato en el que se captura la informacién, sino que también influye en el
disefio y elecciéon del resto de componentes.

Alo largo de este capitulo, vamos a exponer el disefio y el funcionamiento
béasico del sistema de visidn artificial que proponemos para la captura de in-
formacién, asi como los primeros pasos de preprocesado que aplicamos a los
datos capturados por el mismo.

El resto del capitulo continda de la siguiente forma. La Seccién[3.1]expone
de un modo detallado los dispositivos que empleamos para la construccién del
sistema de vision artificial. La Seccién especifica la composicion del con-
junto de datos real que se ha empleado para el estudio propuesto. La Seccién
[3.3]describe el proceso que aplicamos a la informacién que vamos capturando
mediante el sistema de visién artificial construido. La Seccién [3.4| expone el
proceso que se aplica a la informacién obtenida del sistema de visidn artificial
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para normalizarla. La Secci6n [3.5|describe las diferentes representaciones que
va a tener la informacién capturada para posteriores procesos. Por tltimo, la
Secci6n [3.7) resume las aportaciones realizadas en este capitulo.

3.1 Elementos del sistema de vision artificial pro-
puesto

Una vez realizada la recopilacién de requisitos que debe cumplir el sistema,
hemos comenzado el disefio del mismo, eligiendo en cada caso los dispositivos
que lo van a componer. Basicamente, nos vamos a centrar en los tres dispo-
sitivos necesarios que forman el sistema final: (i) el dispositivo de captura,
que como ya hemos analizado anteriormente, es el encargado de registrar la
informacidén de entrada al sistema; (ii) el dispositivo de automatizacion, cuya
misién es automatizar el proceso de captura; y, por ultimo, (iii) el equipo de
procesamiento, que en este caso se va a encargar no sélo de procesar la in-
formacién que vaya recogiendo el dispositivo de captura, sino también de la
gestion de los dispositivos que componen el sistema.

Figura 3.1: Prototipo del sistema de vision artificial propuesto.

3.1.1 Dispositivo de captura

Para capturar la informacién superficial, hemos optado por un dispositivo ba-
sado en triangulacién laser (véase la Seccidén |2.2.1.2)), en concreto, es una
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Sick |IVP Ruler E600 SB. Las razones por las que hemos decidido emplear este
tipo de dispositivo son principalmente su alta precisidon y su gran capacidad
de adaptacion a entornos adversos. Tenemos que tener en cuenta que el sis-
tema debe ser capaz de trabajar en una fundicién de hierro nodular, que se
caracteriza principalmente por unas altas temperaturas, unas condiciones de
iluminacién no controladas y una gran cantidad de polvo en el ambiente. Otra
de las ventajas que presenta el dispositivo es la posibilidad de elegir la potencia
del laser empleado. En nuestro caso, y debido principalmente a que la superfi-
cie de las piezas examinar es muy oscura, hemos optado por un laser potente
de la clase 3B. Ademas de todo esto, tanto el proyector laser como el sensor
optico empleado para la captura, se encuentran calibrados y ensamblados en
una caja de aluminio estando protegidos, de esta forma, de las adversidades
de la planta de fundicién.

3.1.2 Dispositivo de automatizacion

Para la automatizacién del proceso, hemos recurrido a un brazo robético. Esta
Unicamente, la aplicamos al proceso de captura y no al de posicionamiento
de la pieza. Este tltimo se realiza de forma manual ya que implica una gran
complejidad, debido principalmente, a las diferencias geométricas entre los
distintos modelos de piezas con las que se va a trabajar. En concreto, el modelo
de brazo robdtico empleado es un Motoman NH6-10. Este dispositivo posee
cinco ejes, lo que lo convierte en una herramienta muy versatil de cara a la
inspeccion de piezas independientemente del tamafio que tengan. Ademas, el
robot es capaz de soportar el peso de la cdmara y del soporte de aluminio que
los une, que ronda los 8 kilogramos en total.

Otra de las decisiones que hemos tomado, es la de ensamblar la cAmara al
extremo del brazo, ya que de esta forma el sistema se puede adaptar a mode-
los de pieza de tamafios heterogéneos. Para realizar este ensamblado, hemos
fabricado un utillaje de aluminio, minimizando las vibraciones que pudieran
influir en la datos capturados como consecuencia de los movimientos del brazo
robdtico.

En cuanto al posicionamiento de la pieza, hemos empleado moldes de si-
licona que se encajan en una mesa de trabajo. Este método presenta una gran
sencillez pero implica la manipulacién de un operario, por lo que no seria via-
ble su implantacién en un entorno real, siendo necesario recurrir a cualquiera
de las soluciones propuestas vistas en la Seccién[2.2.2]

3.1.3 Equipo de procesamiento

Como equipo de procesamiento, hemos empleado una estacién de trabajo
compuesta por un procesador Intel XENON E5506, una memoria RAM de 6
gigabytes DDR3 y una tarjeta grafica Nvidia QUADRO FX1800. Con estos com-
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ponentes, hemos buscado cubrir las necesidades del sistema de visién artificial
en cuanto a la gestion de los distintos dispositivos que lo componen, asi co-
mo las del procesamiento de toda la informacién necesaria para detectar y
clasificar defectos superficiales.

3.2 Conjunto de datos empleado para la validaciéon

Para comprobar la hipétesis planteada, hemos trabajado con un conjunto de
datos real para realizar los experimentos necesarios. Este conjunto esta for-
mado por 639 piezas de un modelo perteneciente al sector de la automocidn.

Dentro del conjunto de piezas que hemos empleado, existen piezas correc-
tas y con defecto. Del primer grupo tenemos 236 ejemplares, mientras que por
otra parte, disponemos de 403 piezas que presentan uno o mas defectos super-
ficiales. En la Tabla observamos el numero de defectos que encontramos
de cada tipo.

Tabla 3.1: Numero de apariciones de cada tipo de defecto.

Tipo Numero de apariciones
Inclusion 392
Unidn fria 8
Falta de llenado 14

Como podemos comprobar en la Tabla el nimero de apariciones de
cada uno de los tipos de defecto varia de forma considerable, debido princi-
palmente a que, en este caso concreto, las inclusiones son uno de los defectos
superficiales que suelen aparecer mds comunmente. Por el contrario, las unio-
nes frias son un defecto que suele ocurrir en un nimero reducido de ocasiones,
de la misma forma que ocurre en el caso de las faltas de llenado.

3.3 Obtencion de los datos

El dispositivo de captura que hemos escogido nos ofrece la posibilidad de tra-
bajar de dos formas distintas: la primera de ellas se denomina modo imagen, y
como su propio nombre indica, obtiene una imagen de la escena en blanco y
negro; la segunda, por el contrario, denominada modo medicién, nos devuelve
un vector con las alturas de cada uno de los puntos de la porcién de superficie
proyectada por el l4ser.

Para nuestro caso concreto, hemos optado por emplear el modo medicidn,
ya que con él obtenemos informacién tridimensional de la superficie. Esta
decisién implica un mayor tiempo para la adquisiciéon de los datos, ya que
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en cada captura se recogen unicamente los datos de la superficie iluminada
por la linea laser, cuyo grosor es de 0,2 milimetros.

En este sentido, para poder recoger la informacién relativa a toda la su-
perficie, el brazo robdtico realiza un movimiento lineal, permitiendo que la
camara realice una captura cada 0.2 mm. De esta forma, iremos recogiendo
los vectores que estaran compuestos por las diferentes alturas de forma se-
cuencial. A partir de este punto, denominaremos a cada uno de esos vectores
con el nombre de perfil. Por lo que formalmente podemos afirmar que una
superficie escaneada & estd formada por un conjunto de perfiles & siendo
S ={2,P,... 21, P}

Cada uno de estos perfiles son vectores p compuestos por las alturas en ca-
da uno de los puntos p, ,. Uniéndolos, generamos la matriz de alturas .o/, .,
que representa la superficie total escaneada ¥ y que representamos de la si-
guiente forma.

ain a2 e A1p ay1n
as 1 as o eee Qop as
L piin = (3.1)
Qp—1,1 Ap—12 -+ Am—1n-1 Am—1n
am,l am,2 oo am,n—l am,n

donde cada a, , representa la altura en cada uno de los puntos del espacio
(x,y). Las dimensiones m y n vendran determinadas por el tamafio de la su-
perficie inspeccionada.

Una vez formada la matriz de alturas .«/,,,,, comenzamos con su procesa-
do. Asi, en un primer lugar se eliminan los puntos que pertenecen a la mesa
de trabajo, a la que denominaremos ,,, siendo 0 <o <my 0 < p < n. Para
ello, establecemos un umbral o que vendra determinado por la méxima altura
de los puntos que pertenecen a la mesa de trabajo o, dicho de otro modo:

O =argmax t, , (3.2)
tx,ygz;xp

determinando x e y la posicién del elemento a en la matriz 7.

Una vez calculado el umbral o, se lo restamos a cada punto de la matriz,
estableciendo como altura minima el valor 0, tal que:

Va,, € Hpn : ((ar, =a,,—0)|a,, >0) (3.3)

Como resultado de este proceso, hemos descartado la informacién que no
presenta ninguna utilidad, como por ejemplo, los datos de la mesa de trabajo.
A continuacién, eliminamos la mayor cantidad de esta informacién para que
la matriz resultante sea mds facil de manipular. Asi, creamos una nueva matriz
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PByxr (véase la Ecuacion , donde q es el numero de filas que tienen todos
sus elementos distintos de cero en la matriz .«f,,,,, v r el nimero de columnas
que tienen todos sus elementos distintos de cero en dicha matriz, por lo cual
secumpleque 0 <g<myO0<r<n.

bl,l b1,2 bl,r—l bl,r
b2,1 b2,2 b2,r—1 b2,r
Byr = (3.4)
bqfl,l bqfl,Z bqfl,rfl bqfl,r
q,1 q,2 bq,r—l bq,r

3.4 Normalizacion de los datos

En este punto, tenemos los datos de las superficies representados en matrices
de alturas, a las que les hemos aplicado distintos algoritmos para eliminar la
informacion que no es relevante. Debido a ciertos aspectos de la problematica
que estamos abordando, estas matrices %,,, que hemos generado hasta ahora
puede que no tengan las mismas dimensiones. Para poder comparar en fases
posteriores dos matrices entre si, es necesario que éstas tengan las mismas
dimensiones.

Para ello, comenzamos con un conjunto ¢ formado por { matrices %, .
donde g; y r; son el alto y el ancho de la matriz i-ésima del conjunto de matrices
% . A fin de normalizar las matrices del conjunto %, comenzamos determinan-
do las dimensiones que van a tener. Estas se corresponden con la altura y la
anchura mdxima, q’ y r’ del conjunto de matrices de entrada 6, tal que:

q’ = argmax By xr, €C (3.5)
q;

donde g’ es la méxima altura de todas las matrices %, ,,. dentro del conjunto
de matrices 4. La anchura maxima se calcula de forma similar:

r’ = argmax By xr, €C (3.6)

T

Posteriormente, redimensionamos cada una de estas matrices con el nuevo
ancho ¢’ y el nuevo alto r’, asignando los nuevos valores:

V By xr, € C: B gy = alinear(By y,,q',1") 3.7)

donde alinear es una funcién que mueve los valores de la matriz original
B, «r, a la nueva matriz normalizada en altura q’ y en anchura r’ denotada
por %/, .

q’'xr’"
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l;;l Zéz ... bjl’r,_l b;’r/
2,1 22 v 2,r/—1 2,7
alinear(Byxr,q',1') = By = : : : : :
bé/—1,1 b:,-,/—1,2 e b;’—l,r’—l b;/—l,r’
bfm b:z’,z br/;’,r’—l bé,’z, )
3.8
donde en cada elemento de la nueva matriz blf’ ;€ BC’I,”, almacenaremos los

elementos de la matriz original %,,,, desplazando su nueva posicién en la
nueva matriz Bt/;’xr/’ tal que:

Vbi,j S} %qu :b S e%/ = bi,j (3.9)

q/Xr/

/
i+(q'/2)—(q/2),j+(' /2)—(r/2)

alineando todas las matrices y normalizando, de este modo, sus diferentes
dimensiones, formando un conjunto de matrices normalizadas 6’ compuesto
con las matrices normalizadas.

3.5 Representaciones utilizadas

Una vez normalizadas las matrices, comenzamos a generar las diferentes re-
presentaciones de la informacién capturada. A lo largo de esta seccién, vamos
conocer las representaciones que vamos a emplear y como las generamos.

Las cuatro representaciones generadas en este punto son: (i) la matriz de
alturas, que como su nombre indica es una matriz que representa el valor de
la altura de la superficie en cada punto; (ii) el mapa de alturas en escala de
grises, que representa la informacién de la matriz de alturas de forma grafica,
y mas concretamente en escala de grises; (iii) la matriz de vectores normales,
que muestra la informacién de la direccién de la superficie en cada punto
representada en forma de vector tridimensional; y, por ultimo, (iv) el mapa
de vectores normales codificado en RGB, que representa la informacién de la
matriz de normales de forma grafica codificada en los tres canales del modelo
RGB.

3.5.1 Matriz de alturas

La matriz de alturas es la representacion con la que hemos estado trabajando
hasta este punto (véase la Ecuacién 3.1)). Los valores que contiene, nos sirven
para poder reconstruir un modelo tridimensional de la superficie escaneada.

En la Figura podemos observar una matriz de alturas preprocesada y
renderizada con una malla 3D. Para ello, hemos empleado una malla o rejilla
en tres dimensiones, donde se representa la altura de la matriz en cada punto.
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—J

Figura 3.2: Visualizacién de la matriz de alturas mediante el renderizado de una
malla 3D.

3.5.2 Mapa de alturas en escala de grises

El mapa de alturas en escala de grises es una representacion grafica de la
matriz de alturas. Para generarlo, lo primero que hacemos es normalizar las
alturas de la matriz en base a los distintos valores de gris posibles, que hacen
un total de 256, correspondiendo el valor O con el color negro y el valor 255
con el color blanco (véase la Figura [3.3).

Para obtener el mapa de alturas, comenzamos transformando cada uno
de los valores de la matriz de alturas a su valor correspondiente en un rango,
cuyo valor minimo es 0 y el maximo es 255. La altura resultante en cada punto
serd el valor que le asignaremos a los canales RGB de la imagen, ya que una
imagen en escala de grises se caracteriza por tener el mismo valor para todos
sus canales.

3.5.3 Matriz de vectores normales

En un espacio tridimensional podemos definir el vector normal 7 a una su-
perficie & en un punto &, como aquel vector que es perpendicular al plano
tangente J a la superficie & y que contiene al punto &.

En informatica grafica, un vector normal es aquél que determina la orien-
tacién de una superficie. Este vector es un elemento esencial a la hora de opti-
mizar el proceso de dibujado de superficies, ya que contiene una gran cantidad
de informacidn sobre la superficie.

En la Figura[3.4] podemos observar en la primera de las imdgenes los vec-
tores normales para cada uno de los tridngulos de la superficie. Posteriormen-
te, para calcular el vector normal en cada uno de los puntos de la matriz de
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Figura 3.3: Mapa de alturas en escala de grises de la superficie escaneada.

alturas, promediamos los valores de los vectores normales de los tridngulos
adyacentes a cada punto.

L0y
£

Figura 3.4: Visualizacién de la matriz de vectores normales sobre una malla 3D.

De esta representacién podemos extraer tres matrices, una por cada uno
de las componentes del vector normal en cada punto, Z,,,,, que se correspon-
de con los valores para la componente x, %,,, que se corresponde con los
valores para la componente y, y Z,,, que se corresponde con los valores para
la componente z, siendom =0=q,yn=p =r.

3.5.4 Mapa de vectores normales codificado en RGB

De forma similar a la creaciéon del mapa de alturas en escala de grises, también
hemos generado una imagen para representar la matriz de vectores normales
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de forma gréfica. Esta imagen, representa los distintos componentes de los
vectores normales mediante los canales RGB de la imagen. En la Figura (3.5
podemos ver un ejemplo del mapa generado.

7
\

N \\_
\\_/

S
\\ = e

Figura 3.5: Mapa de vectores normales codificados en RGB de la pieza escaneada.

Para obtener el mapa de vectores normales codificado en RGB, comenza-
mos transformando cada uno de los valores de cada una de las tres matrices a
su valor correspondiente en un rango cuyo valor minimo es 0, y el mdximo es
255. Posteriormente, creamos una imagen codificada en RGB con las mismas
dimensiones que las tres matrices, en la que asignamos cada uno de los puntos
de la matriz &, al componente R de la imagen, los puntos de la matriz %,
a la componente G y los puntos de la matriz %, a la componente B.

3.6 Segmentacion de las imagenes

Podemos definir la segmentacion de una imagen, como el proceso de subdivi-
dir la imagen en regiones inconexas [|[Cas96]]. Estas regiones que se detectan,
se caracterizan por pertenecer a zonas en las que hay algtn defecto, asi como
estructuras regulares propias de la superficie de la pieza [MFJO3]]. Existe una
gran variedad de métodos de segmentacion, adaptado cada uno de ellos a las
caracteristicas del entorno de trabajo particular. A continuacién, describimos
un nuevo proceso para segmentar las piezas basado en el mapa de vectores
normales codificado en RGB.
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3.6.1 Proceso de segmentacion

El proceso de segmentacion que planteamos, emplea las piezas que no contie-
nen ningun defecto como modelos contra los que comparar las piezas recha-
zadas. Ademas de estos modelos, empleamos distintos filtros de imagen para
eliminar el ruido de algunos casos y para mejorar la extraccién de informacion
€en otros.

En funcién del resultado de la pieza, se siguen subprocesos distintos. En
caso de que la pieza sea correcta, eliminamos el ruido que pueda contener. Por
contra, si la pieza contiene algtin defecto superficial, empleamos un proceso
que elimine el ruido y, que ademas, potencie los defectos que contenga.

Tomaremos como ejemplo la pieza cuyo mapa de vectores normales en
RGB, se muestra en la Figura Hemos escogido este ejemplo en concreto
ya que presenta tres defectos en su superficie, una unidn fria y dos inclusiones.
Para una mejor visualizacion de los mismos hemos remarcado en color rojo la
ubicacion de cada uno de estos defectos. El niimero 1 sefiala una unién fria,
mientras que el nimero 2 y el nimero 3 indican la posicién de inclusiones.

Figura 3.6: Mapa de normales en RGB de la pieza defectuosa.

1. Subproceso para cada uno de los modelos

(a) Convertimos el mapa de normales codificado en RGB en una ima-
gen en escala de grises. Con esto, conseguimos disminuir el gran
volumen de ruido que presenta esta imagen en color.

2. Subproceso para cada una de las piezas defectuosas

(a) Convertimos el mapa de normales codificado en RGB en una ima-
gen en escala de grises. La razdn principal por la que aplicamos
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este paso, es disminuir el gran volumen de ruido que presenta esta
imagen en color.

(b) Aplicamos al resultado del paso anterior un filtro gaussiano de sua-
vizado [[GRO2]]. Con este filtro, minimizamos las variaciones no re-
levantes de la imagen.

(c) Aplicamos un filtro de imagen, que calcula la diferencia pixel a pi-
xel entre el resultado del paso anterior y cada uno de los modelos
procesados. Asi, obtenemos aquellas regiones de la imagen que pre-
sentan diferencias con respecto a cada uno de los modelos.

(d) En este paso, agrupamos la informacién de todas las imagenes de
diferencia que hemos obtenido en el paso anterior. Con este fin,
aplicamos la interseccién pixel a pixel de todas ellas, obteniendo
una unica imagen. La finalidad de esta interseccidn, es la de agru-
par en una unica imagen las diferencias comunes entre la imagen
de la pieza defectuosa y cada uno de los modelos.

(e) Una vez obtenida la interseccion de las diferencias, la binarizamos,
destacando, de esta forma, las regiones que son susceptibles de te-
ner un defecto.

(f) Finalmente, extraemos cada una de las regiones que han sido mar-
cadas como consecuencia del proceso realizado. Ademds, elimina-
mos las regiones que no superen un determinado tamafio. En nues-
tro caso concreto, después de analizar los defectos existentes de for-
ma empirica, hemos establecido un umbral de 3 pixeles de ancho
por 3 pixeles de alto, que es el equivalente al tamafio minimo para
considerarlo como defecto en la inspeccién de calidad (0,5 mm).

Como resultado del proceso de segmentacidon que hemos descrito, obtene-
mos un conjunto de regiones entre las que encontramos partes de la superficie
que presentan diferencias tolerables con respecto a los modelos, asi como par-
tes de la pieza con defectos que provocan el rechazo de la misma.

En el ejemplo con el que estamos trabajando, observamos que en la imagen
que obtenemos como resultado del proceso de segmentacion (véase la Figura
[3.7), se han remarcado los tres defectos que presentaba la superficie de la
pieza. Ademas de esto, han aparecido mds regiones que indican diferencias
comunes con respecto a los modelos. Atin asi, en la inspeccién manual no han
sido indicados como defectos.

Una vez aplicado este proceso a todas las piezas defectuosas, hemos ob-
tenido 6.150 regiones en total. En la Tabla podemos ver la cantidad de
segmentos que pertenecen a cada una de las clases distintas: (i) tolerables,
que son aquellos segmentos que no son motivo de rechazo; (ii) inclusiones,
que delimitan una zona en la que hay una inclusién; (iii) uniones frias, que re-
marcan que en ese segmento existe una unién fria; y por dltimo, (iv) las faltas
de llenado, que indican la presencia de una falta de material en esa zona.
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Figura 3.7: Imagen obtenida mediante el método de segmentacién descrito. Re-
marcado en rojo los defectos.

Tabla 3.2: Numero de regiones con cada tipo de defecto.

Tipo Numero de segmentos
Tolerable 5.686
Inclusién 392
Union fria 17
Falta de llenado 55

Destacamos que el porcentaje de defectos detectados empleando este mé-
todo de segmentacién es del 59,70 %. La mayor parte de los defectos que no
han sido localizados, se encuentran en zonas que coinciden con bordes de la
pieza. Esto, dificulta de forma considerable su deteccién, ya que es necesa-
rio un mayor numero de capturas de la pieza mediante el sistema de vision
artificial.

3.7 Sumario

En este capitulo hemos disefiado e implementado un sistema de vision artifi-
cial para capturar los datos de las superficies de las piezas. Este sistema estd
compuesto por: (i) un dispositivo de captura, que se basa en la triangulacion
laser; (ii) un brazo robético, que automatiza el proceso de captura; y (iii) un
equipo de procesamiento, que procesa los datos.

Posteriormente, con los datos capturados, hemos generado cuatro repre-
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sentaciones distintas de la informacién: (i) la matriz de alturas, (ii) el mapa de
alturas en escala de grises, (iii) la matriz de vectores normales, y por ultimo,
(iv) el mapa de vectores normales codificado en RGB.

Finalmente, hemos planteado un método de segmentacion para delimitar
las zonas de interés. Estas, delimitan regiones en las que existe algtin tipo de
irregularidad en la superficie, pudiendo ser un defecto, o una zona tolerable.
Con este método de segmentacion y las representaciones generadas, hemos
creado un conjunto de datos para realizar los distintos experimentos, basado
en piezas reales provenientes de una fundicion de hierro nodular.



«Es de sentido comun elegir un método y probar-
lo. Si falla, admitirlo francamente y probar con
otro. Pero, sobre todo, intentar algo.»

Franklin D. Roosevelt (1882-1945)

Categorizacion de
defectos superficiales

AL y como hemos visto en la revision del estado de la literatura
en el Capitulo |2} existen diversos estudios que buscan detectar
defectos superficiales. En nuestro caso, y como primer paso, en
el Capitulo [3| hemos definido un método de segmentacién con el
que obtenemos aquellas regiones que pueden ser susceptibles de

contener un defecto.

En este capitulo vamos a trabajar con el conjunto de datos formado por
las regiones detectadas, extrayendo caracteristicas de ellas y categorizandolas
mediante algoritmos de aprendizaje automatico supervisado.

El resto del capitulo continda de la siguiente forma. La Seccién[4.1]expone
de un modo detallado los diferentes conjuntos de caracteristicas que vamos a
extraer de las regiones marcadas por el método de segmentacion. La Seccion
especifica los algoritmos de aprendizaje automatico supervisado que he-
mos empleado para la experimentacién. La seccion describe la validacion
empirica que hemos planteado para la evaluaciéon del método propuesto. La
seccién [4.4] expone los resultados obtenidos a través de la experimentacién
realizada. Por ultimo, la seccién |4.5| resume las contribuciones realizadas en
el este capitulo.
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4.1 Conjuntos de caracteristicas extraidas de los
regiones detectadas

En esta seccién vamos a estudiar los diferentes grupos de caracteristicas que
hemos extraido de las regiones. De esta forma, obtenemos las mas significati-
vas a la hora de categorizar mediante algoritmos de aprendizaje automatico
supervisado.

Atendiendo a su tipologia podemos obtener los siguientes grupos de carac-
teristicas: (i) las simples, que se corresponden con informacién existente en
alguna de las representaciones de la regién (sin realizar ningtn tipo de pro-
cesado adicional para obtenerlas); (ii) las extraidas del BCLP (Best Crossing
Line Profile), que busca minimizar la informacién irrelevante de la region;
(iii) las obtenidas a partir de la transformada rdpida de Fourier, que convier-
te la imagen de un dominio espacial o temporal, a un dominio frecuencial;
(iv) y las extraidas de la matriz de co-ocurrencia, que componen método para
representar la textura de la zona que estamos examinando.

4.1.1 Caracteristicas simples

Denominamos caracteristicas simples a aquéllas que podemos obtener a partir
de las distintas representaciones que existen de las regiones. Asi, no se requiere
un procesado extra para generarlas. A continuacién, agrupamos las distintas
caracteristicas pertenecientes a este grupo, que hemos extraido en base a su
representacién de origen:

e Caracteristicas extraidas de la imagen binarizada resultado del mé-
todo de segmentacion. Esta es la imagen binarizada que hemos obteni-
do como resultado de aplicar el método de segmentacién. De esta forma,
tenemos marcado en color blanco la porcién de la regién marcada como
potencialmente defectuosa y en negro el resto del segmento. Extraemos
las siguientes caracteristicas:

— Alto, ancho, perimetro y area de la region.

- Distancia euclidiana entre el centro de gravedad de la region y el
origen de coordenadas.

— Plenitud o fullness de la regién, definida por la ecuacién 4.1}

Full B Area @)
utiness = (Alto xAncho) '

e Caracteristicas extraidas de la imagen binarizada convertida a ima-
gen integral. La imagen integral I de una imagen G se define como la
imagen en la que la intensidad de un pixel en una posicién determinada,
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es igual a la suma de las intensidades de todos los pixeles que hay enci-
ma y a la izquierda de la posiciéon dada en la imagen original G [VJO04]].
Se extrae lo siguiente:

— Valor medio de los pixeles de la imagen integral.

— Sumatorio de los valores de los pixeles de la imagen integral.

e Caracteristicas extraidas de la matriz de alturas. En este caso, extrae-
mos dos regiones distintas. En la primera de ellas, obtenemos todos los
pixeles de la matriz de alturas para la regién extraida mediante el pro-
ceso de segmentacion. En la segunda, nos quedamos tinicamente con
aquellos pixeles que hayan sido marcados en blanco en el segmento obte-
nido mediante el método de segmentacidén. En ambos casos, generamos
un vector con los valores de ambas regiones y extraemos las siguientes
caracteristicas:

— Sumatorio, media, varianza, desviacion estandar, error estdndar,
minimo, maximo, rango, mediana, entropia, sesgo y curtosis.

e Caracteristicas extraidas de las matrices de vectores normales. Ex-
traemos las regiones correspondientes a la delimitada por el método de
segmentacién. Como hemos especificado anteriormente, cada una de las
matrices hace referencia a las componentes del vector normal en cada
uno de los puntos (x,y,z). Ademds, como en el caso anterior, extraemos
por cada matriz dos regiones distintas, una obteniendo todos los valores
y la otra con los valores marcados en blanco por el método de segmenta-
cién. A partir de cada una de ellas, generamos un vector con los valores
correspondientes y extraemos las siguientes caracteristicas:

— Sumatorio, media, varianza, desviacion estandar, error estdndar,
minimo, maximo, rango, mediana, entropia, sesgo y curtosis.

4.1.2 Caracteristicas del Best Crossing Line Profile

El concepto de Crossing Line Profile fue empleado por Mery [MerO3]] para la
deteccién de defectos en imagenes de piezas de aluminio fundido obtenidas
mediante rayos X . A grandes rasgos, el algoritmo distingue entre las regiones
que contienen defecto y las que contienen estructuras regulares sin tener una
base de conocimiento previo.

En nuestro caso, nos hemos basado en este mismo concepto para extraer
una serie de caracteristicas, que posteriormente utilizaremos como entrada a
un algoritmo de inteligencia artificial. El primer paso que damos es redimen-
sionar la regidon detectada mediante el método de segmentacion. Posterior-
mente, realizaremos este proceso para la region extraida del mapa de alturas
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en escala de grises y para el mapa de vectores normales codificado en RGB. De
esta forma normalizamos todas las regiones a un tamafio de 32 x 32 pixeles
utilizando para ello un redimensionamiento basado en KNN.

En este sentido, definimos un Crossing Line Profile Py, como la funcién que
identifica a la recta que atraviesa la region redimensionada r por su punto
medio (x/2,y/2), y que forma un dngulo 6 con respecto al eje X. De la misma
forma que Mery [Mer03]], calculamos 8 perfiles Py, siendo 6 = K7t/8 para los
distintos valores de K =0, ..,7.

Una vez calculados los 8 perfiles, elegimos aquel valor de k para el que los
extremos del CLP sean mds parecidos entre si. A este perfil se le denomina Best
Crossing Line Profile o BCLP y, con él podemos distinguir entre un defecto y
un borde de la pieza examinada. Por dltimo, extraemos ciertas caracteristicas
en base al perfil escogido en cada una de las representaciones. A continuacion
detallamos cada una de ellas.

e Caracteristicas obtenidas del BCLP de la region en el mapa de altu-
ras en escala de grises. Una vez calculado el BCLP para esta represen-
tacién, extraemos los distintos valores de gris por los que pasa el perfil.
Posteriormente obtenemos las siguientes caracteristicas.

— Sumatorio, media, varianza, desviacién estidndar, error estandar,
minimo, maximo, rango, mediana, entropia, sesgo y curtosis.

e Caracteristicas obtenidas del BCLP de la region en el mapa de vecto-
res normales codificado en RGB. En este caso, el BCLP se calcula para
cada una de las componentes de la imagen RGB, obteniendo por cada
una de ellas las siguientes caracteristicas.

— Sumatorio, media, varianza, desviacién estandar, error estandar,
minimo, maximo, rango, mediana, entropia, sesgo y curtosis.

4.1.3 Caracteristicas de la transformada rapida de Fourier

La transformada de Fourier es una transformaciéon matematica que se usa en
diversas areas como las del procesado de sefiales, telecomunicaciones, o el
procesado digital de imdgenes entre otras [[Bra99]].

En esta misma linea, la transformada discreta de Fourier o DFT (por sus
siglas en inglés Discrete Fourier Transform) es un tipo especifico del analisis
de Fourier que se encarga de convertir una funcién, que se encuentra en el
dominio temporal o espacial, al dominio frecuencial.

En nuestro caso concreto, hemos empleado la transformada rapida de Fou-
rier 6 FFT (Fast Fourier Transform) que es una implementacion eficiente de la
transformada discreta de Fourier. Esta implementacién se emplea en el proce-
sado de imagen digital, y convierte la imagen de entrada (dominio espacial),
en una imagen de salida (dominio frecuencial).
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La transformada de Fourier descompone la imagen de entrada en sus com-
ponentes reales e imaginarias obteniendo de esta forma una representaciéon
de la misma en el dominio frecuencial, donde se cumple que el nimero de
frecuencias en la representacion del dominio frecuencial es igual al numero
de pixeles que tiene la imagen de entrada en el dominio espacial. A conti-
nuacién mostramos la ecuacién que se emplea para realizar la transformacion
(véase la Ecuacién[4.2), asi como la la que se utiliza para realizar la transfor-
macién inversa, en la que la entrada es la imagen en el dominio frecuencial y
el resultado la imagen en el dominio espacial (véase Ecuacién[4.3).

M—-1N-1
F(p,q) = f(m,n)- e 2" Pytay) (4.2)
m=0 n=0
M—1N-1
f(m,n) = F(p,q)- 2™ ®utay) (4.3)
p=0 g=0

donde F(p,q) es el valor de la imagen en el dominio frecuencial correspon-
diente a las coordenadas (p,q), f (m,n) es el valor del pixel en la imagen del
dominio espacial en las coordenadas (m, n) y M y N son las dimensiones de
la imagen.

Esta transformacidn se la hemos aplicado a las distintas representaciones
de la region potencialmente defectuosa. A continuacién agrupamos las distin-
tas caracteristicas simples que hemos extraido en base a su representacion de
origen.

e Caracteristicas extraidas de la imagen transformada del mapa de
alturas en escala de grises. De la transformada obtenemos dos histo-
gramas con los distintos niveles de gris. En el primero de ellos tenemos
en cuenta todos los valores distintos de gris existentes, mientras que el
segundo lo generamos sin tener en cuenta todos aquellos valores que
sean iguales al color negro (R = 0, G = 0 y B = 0). Las caracteristicas
extraidas para cada uno de los histogramas de gris son las siguientes:

— Maximo, media, mediana, minimo, desviacién estandar y entropia.

e Caracteristicas extraidas de la imagen transformada del mapa de
vectores normales codificado en RGB. En este caso concreto, hemos
comenzado convirtiendo este mapa en escala de grises y posteriormente
hemos obtenido la transformada correspondiente de Fourier. Finalmen-
te, como en el caso anterior, obtenemos dos histogramas con los distintos
niveles de gris. En el primero de ellos tenemos en cuenta todos los va-
lores distintos de gris existentes, mientras que el segundo lo generamos
sin tener en cuenta todos aquellos valores que sean iguales al color ne-
gro (R =0, G =0y B = 0). Las caracteristicas extraidas para cada uno
de los histogramas de gris son las siguientes:
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— Maximo, media, mediana, minimo, desviacién estandar y entropia.

4.1.4 Caracteristicas de la matriz de co-ocurrencia

Las matrices de co-ocurrencia son un método para la medicién de texturas en
imagenes explicadas en la Seccién Una vez obtenida la matriz para
el mapa de alturas en escala de grises, extraemos una serie de caracteristi-
cas definidas por Haralick et &l. [HSD73]], entre las que encontramos: (i) el
contraste, (ii) la disimilitud , (iii) la homogeneidad, (iv) el segundo momento
angular, (v) la energia, (vi) la maxima probabilidad, (vii) la entropia, (viii) la
media en X, (ix) la media en Y, (x) la varianza en X, (xi) la varianza en Y,
(xii) la desviacién estandar en X, (xiii) la desviacion estandar en Y y (xiv) la
correlacién. A continuacién especificamos las ecuaciones para calcular cada
una de ellas:

N-1
Contraste = Z P ;(i—j) (4.4)
i,j=0
N-1
Disimilitud = »_ P, j|i —jl (4.5)
i,j=0
N-1 P .
Homogeneidad = — 4.6
¢ ; 1+ (-7 @0
N-1
Segundo momento angular = Z (P, 4.7)
i,j=0

Energia = (4.8)
Mdxima probabilidad = argmax (Pi’]-) (4.9
N-1
Entropia = Z P i(—InP;)) (4.10)
i,j=0
N-1
Media en X (u;) = Z i(P;;) 4.11)

i,j=0
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N-1
Media en'Y (u;) = Z j(P;;) (4.12)
i,j=0
N-1
Varianza en X (aiz) = Z P (i— u;)? (4.13)
i,j=0
N-1
Varianza en Y (af) = Z P ;(j —,uj)2 (4.19
i,j=0
Desviacion tipica en X (0;) = 1/ o (4.15)
Desviacién tipica en Y (0;) = 1/ 0% (4.16)
N-1

(i —p)G—uy)
Correlacion = Z P ; SRR

i,j=0 , vV (0?)(0?)

(4.17)

4.2 Categorizacion de defectos basada en aprendi-
zaje automatico supervisado

Los algoritmos de aprendizaje supervisado se caracterizan por emplear un con-
junto de datos previamente etiquetados para obtener conclusiones y asi poder
predecir futuros comportamientos ante un contexto dado [[KZP07]]. En nues-
tro caso buscamos detectar y categorizar correctamente distintos defectos su-
perficiales, basdndonos para ello en un conjunto de defectos etiquetados que
usamos como entrenamiento.

Los algoritmos que hemos empleado para la deteccién de defectos super-
ficiales en las piezas de fundicién son: (i) las redes bayesianas, basadas en el
teorema de Bayes; (ii) las maquinas de soporte vectorial, que se basan en el
uso de un hiperplano que divide el espacio en regiones; (iii) los k-vecinos mas
cercanos, que clasifican en base a la cercania con respecto a datos ya etique-
tados; y por ultimo, (iv) los drboles de decisidn, que se caracterizan por poder
ser representados de una forma grafica mediante un arbol.

4.2.1 Redes bayesianas

Las redes bayesianas se basan el teorema de Bayes [[BP63]] para realizar las pre-
dicciones de una nueva instancia desconocida. Este teorema se define como
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un método estadistico que basa su razonamiento en un nimero de observa-
ciones conocidas, para determinar la validez de una hipétesis dada. A su vez,
ajusta las probabilidades tan pronto como dispone de nuevas observaciones.

_Aspersor P(R=F) P(R=T)
F 0,8 0,2

T 0,2 0,8 [ dad P(SI=F) P(SI=T)
F 0,9 0,1
T 0,2 0,8

// X,: Aspersor
‘ Y

X,: Humedad

=1 X.: Resbaladizo

\, J

Aspersor-Lluvia P(W=F) P(W=T)

0,5 0,5 FF 0,9 0,1
TF 0,1 0,9
_ Lluvia  P(Sp=F) P(Sp=T) FT 0,1 0,9
F 0,5 0,5 TT 0,01 0,99
T 0,9 0,1

Figura 4.1: Ejemplo de clasificacién mediante una red bayesiana.

Siguiendo su formulacién cldsica, podemos afirmar que dados dos eventos
a los que denominaremos A y B, la probabilidad condicionada de que ocurra
A habiéndose dado B, esto es, P(A|B), se puede obtener mediante la Ecuacién
4.18

P(A|B) = % (4.18)

Partiendo de este enfoque, se desarrollan las redes bayesianas (véase Fi-
gura[4.1)), que son modelos probabilisticos para el andlisis multivariable. B4-
sicamente, son grafos aciclicos con una funcién de distribucién probabilistica
asociada, donde los nodos representan variables y las aristas indican las de-
pendencias condicionales que existen entre las distintas variables. Estos nodos
pueden ser tanto una premisa como una conclusién [CGH97]].

Los algoritmos de aprendizaje basados en redes bayesianas que hemos em-
pleado son K2 [[CH91[], Tree Augmented Naive o TAN [[FGG97] y Naive Bayes
[Lew98]].

4.2.2 Maquinas de soporte vectorial

Las mdquinas de soporte vectorial también conocidas como SVM (Support
Vector Machines) se basan en el uso de un hiperplano para dividir una repre-
sentacién n-dimensional de los datos en varias regiones y buscando de esta
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forma la separacion 6ptima entre los elementos existentes de cada clase. Este
hiperplano busca maximizar el margen entre las regiones del espacio.

Formalmente, podemos definir que dado un conjunto de datos de entrena-
miento 2, de tal forma que,

2 ={(x;,c)x; ERP,c; e {—1, 1}, (4.19)

donde ¢; indica la clase del punto x;, pudiendo ser su valor -1 6 1, y siendo a
su vez, un vector de nimeros reales en un espacio p-dimensional. El objetivo
de este algoritmo es el de encontrar el hiperplano que maximice el margen
m y que divide los puntos ¢; = 1 de los ¢; = -1 en el espacio formado por el
conjunto de datos 2. La representacion del hiperplano se realiza mediante los
puntos x; de tal forma que después de realizar el producto escalar entre x y w,
y restado el valor de m, el valor resultante sea 0, siendo w un vector normal
y ortogonal al hiperplano, o dicho de otro modo, los puntos x; deben cumplir
la ecuacién |4.20

w-x—m=0 (4.20)

De este modo tenemos dos hiperplanos, correspondiendo cada uno de ellos
a cada clase de c;, pudiéndose describir mediante la ecuacion

c(w-x;—m)=1,Vx;1<i<n (4.21)

En muchas ocasiones no se puede dividir el espacio mediante hiperplanos
lineales, lo que hace necesario el uso de las denominadas funciones del kernel,
con las que se pueden realizar clasificaciones polinomiales, radiales o sigmoi-
dales.

S
g

X4

Figura 4.2: Ejemplo de clasificacién mediante una maquina de soporte vectorial.
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En esta tesis hemos empleado los siguientes tipos de funciones del kernel:
(i) el polinomial [AW99]], (ii) el polinomial normalizad_o [AW99], (iii) el RBF
(Radial Basis Function) [AW99]] y (iv) el Pearson VII [UMBO06]].

4.2.3 K vecinos mas cercanos

El algoritmo K vecinos mas cercanos o KNN (K Nearest Neighbours) es un
método de clasificacion que se basa en la cercania con respecto a los elementos
empleados en el espacio de entrenamiento para determinar la clase de un
nuevo elemento desconocido [[FHI52]].

La fase de entrenamiento comienza utilizando un conjunto de instancias &
= {51,59,--»Sp_1,S}, donde n representa el numero de caracteristicas de cada
una de las instancias. Este conjunto de datos se representa en un espacio de
entrenamiento como el que se muestra en la Figura 4.3

o
o o
© o ©
o
o
° o o
D,@ o °
o 2
| o i
o
o
o

Figura 4.3: Ejemplo de clasificacién mediante de K vecinos mds cercanos.

Posteriormente, la fase de clasificacién comienza con la llegada de una nue-
va instancia a clasificar. En este punto se calcula la distancia de esta instancia
con respecto a las empleadas en la fase de entrenamiento. Esta distancia pue-
de estar calculada en base a distintas métricas como por ejemplo, la distancia
euclidiana, la distancia del coseno o la distancia de manhattan entre otras. En
esta tesis hemos empleado la distancia euclidiana (véase la Ecuacién a
la hora de aplicar el algoritmo de K vecinos mds cercanos.

(4.22)

Una vez calculadas las distancias en base a la métrica escogida, podemos
emplear distintos métodos para determinar la clase de la instancia descono-
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cida. La técnica mds empleada es la de elegir la clase mds comtn entre las
K instancias mds cercanas pertenecientes al espacio de entrenamiento y la
instancia a clasificar.

4.2.4 Arboles de decisién

Una de las caracteristicas mas significativas de los arboles de decisién es que
son un tipo dentro de los clasificadores de aprendizaje supervisado que pue-
den ser representados empleando una estructura en forma de arbol (véase la
Figura[4.4). En este arbol los nodos interiores representan los estados posible
de las condiciones del problema. Por el contrario, los nodos finales constituyen
las decisiones finales que puede devolver el clasificador.

Figura 4.4: Ejemplo de clasificacién mediante un 4rbol de decisién.

Formalmente, podemos definir un arbol de decisién como un grafo ¥ =
(¥,6), donde ¥ es un conjunto de nodos no vacio y & es un conjunto de
aristas.

En este sentido, definimos un camino del 4rbol como la secuencia de aristas
que recorre, pudiendo representarlo de la forma (vq, vy), (Va, V3), .., (Va1 V)-
Por lo tanto, si tenemos en cuenta que (v, w) es una arista del arbol, podemos
definir a v como el nodo padre de w, y a suvez a w como el nodo hijo de v.

Dentro del arbol existe un sélo nodo que no tiene nodo padre y al que
denominamos nodo raiz, siendo un nodo interno cualquiera de los otros nodos
del arbol y hojas todos los nodos finales del arbol.

Uno de los clasificadores basado en arboles de decisién que hemos utili-
zado en esta tesis es el algoritmo C4.5 (en la herramienta WEKA la
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implementacién de este algoritmo se denomina J48), que es una extension
del algoritmo ID3 [[Qui86[]. Su funcionamiento se basa en un concepto deno-
minado entropia de la informacién, que calcula la incertidumbre asociada a
una variable aleatoria. Este término en ocasiones va asociado a la entropia de
Shanon [ISha51]], que mide el valor esperado de la informacién dentro de un
mensaje.

Otro método empleado para este trabajo es el de los bosques aleatorios
[BreQ1l]. Este algoritmo genera varios arboles de decisién de forma aleatoria,
combindndolos posteriormente como si fuesen un tinico clasificador. Concreta-
mente, se genera un vector de entrada con cada uno de estos arboles, formado
por un subconjunto de datos elegidos mediante una discriminacién estocastica
[Kle96]].

Posteriormente, cada uno de los arboles generados realiza una clasifica-
cién. Para determinar el resultado final se emplea un sistema de votos en el
que participan las clasificaciones de todos los arboles generados.

El principal inconveniente que presenta este clasificador es que es muy
sensible al ruido que puedan presentar los nuevos datos [[SLTWO04]], esto es,
se adapta correctamente al conjunto de datos con los que realizamos el entre-
namiento, pero pierde precisién en caso de que los nuevos datos que le van
llegando contengan ruido.

4.3 Validacion empirica de la categorizacion de de-
fectos

En esta seccién vamos analizar los resultados que hemos obtenido a través
de los distintos experimentos que planteamos. Para ello, comenzamos con la
especificacion de la metodologia de evaluacion que seguimos en cada caso.

4.3.1 Metodologia de evaluacion

Para realizar los experimentos que planteamos, hemos utilizado la herramien-
ta WEKA [[GT95]], ya que en ella se encuentran implementados y validados
todos los algoritmos que hemos ido viendo a lo largo de la Seccién [4.2]

En la Tabla[4.1] presentamos los algoritmos con los que hemos trabajado,
junto con las distintas configuraciones de cada uno de ellos. Los clasificadores
que no tienen una configuracién indicada, han sido parametrizados con la
configuracion que traen por defecto en la herramienta propuesta.

Otro de los conceptos a destacar es que los resultados los hemos obtenido
mediante la técnica de validacién cruzada [B*06], que se basa en la divisién
del conjunto de datos en K subconjuntos distintos, empledndose una parte
de cada uno de estos subconjuntos para entrenar el modelo, y la otra para
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Tabla 4.1: Algoritmos de aprendizaje supervisado empleados, junto con sus con-
figuraciones.

Algoritmo Configuracion empleada

Redes bayesianas K2 y TAN

Naive Bayes

SVM Polinomial, Polinomial normalizado, Pearson VII y RBF
KNN K=1K=2K=3K=4yK=5

J48

Random Forest N =25,N=50,N=75yN =100

probarlo. En nuestro caso concreto, le hemos asignado a K el valor 10, con lo
que hemos dividido el conjunto de datos en 10 subconjuntos distintos. En cada
uno de estos subconjuntos, se ha utilizado el 90% de los datos para entrenar
el modelo y el 10% restante para probarlo.

Como tltimo apunte y debido a que el conjunto de datos del que dispone-
mos no se encuentra balanceado (véase la Tabla , hemos empleado una
técnica denominada SMOTE (por sus siglas en inglés Synthetic Minority Over-
sampling TEchnique)[[CBHKOZ]]. Esta, genera muestras sintéticas de las clases
minoritarias, balanceando de esta forma el conjunto de datos de entrenamien-
to.

4.3.2 Medicion de los resultados

En este punto vamos a ver las diferentes métricas que hemos empleado para
evaluar cada uno de los modelos generados en los experimentos. Estas métri-
cas dependen del tipo de experimento que realicemos. En primer lugar para
los experimentos de categorizacion de defectos empleamos: (i) la tasa agre-
gada de verdaderos positivos, (ii) la tasa agregada de falsos positivos (iii) la
precisién y (iv) el drea bajo la curva ROC. En el caso de los experimentos
realizados para la deteccion de defectos usamos: (i) la tasa de verdaderos po-
sitivos, (ii) la tasa de falsos positivos, (iii) la precisiéon y (iv) el drea bajo la
curva ROC.

4.3.2.1 Tasa de verdaderos positivos

La tasa de verdaderos positivos, también conocidos como T PR (True Positive
Rate) o sensibilidad, se calcula dividiendo el nimero de regiones defectuosas
clasificadas como defectuosas TP, entre el niimero total de regiones defectuo-
sas (TP + FN).

TPR (4.23)

T TP+FN



68 4. CATEGORIZACION DE DEFECTOS SUPERFICIALES

4.3.2.2 Tasa de falsos positivos

La tasa de falsos positivos, también conocida como FPR (False Positive Ra-
te) o especificidad, se calcula dividiendo el nimero de regiones defectuosas
clasificadas como tolerables TN, entre el nuimero total de regiones tolerables
FP+TN.

FPR (4.24)

“FP+TN

4.3.2.3 Tasa agregada de verdaderos positivos

La tasa agregada de verdaderos positivos, que denominaremos AT PR, se cal-
cula restando a 1 la tasa de falsos negativos. Con esta medida conseguimos
obtener, en el caso de la categorizacidn de defectos, la tasa de regiones defec-
tuosas (sin tener en cuenta el tipo de defecto) que han sido clasificadas como

defectuosas.
FN
ATPR=1— —— (4.25)
FN+TP

4.3.2.4 Tasa agregada de falsos positivos

La tasa agregada de falsos positivos, que denominaremos AFPR, se calcula
restando a 1 la tasa de verdaderos negativos. De esta forma, obtenemos la
tasa de regiones tolerables que han sido categorizadas como cualquiera de los
tipos de error definidos.

TN
AFPR=1— —— (4.26)
TN +FP

4.3.2.5 Precision

Para calcular la precisién, dividimos los aciertos totales (suma de los verdade-
ros positivos y verdaderos negativos), entre todas las regiones existentes.

o TP+ TN
Precision(%) = 4.27)
TN+FP+TN+FN

4.3.2.6 Area bajo la curva ROC

El drea bajo la curva ROC o AUC (Area Under ROC Curve) establece la rela-
cién entre los falsos positivos FP (regiones tolerables que han sido clasificadas
como defectuosas) y los falsos negativos FN (regiones defectuosas clasificadas
como tolerables) [[SKMO9]].
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4.3.3 Resultados obtenidos mediante la experimentacion

En esta seccidn, exponemos los resultados que hemos obtenido a través de
la experimentacidén realizada. Para ello, planteamos dos estrategias distintas
basadas en diferentes enfoques para categorizar las regiones. Estas dos es-
trategias son: (i) la categorizacién en dos fases, que se basa en realizar una
primera clasificacién basada en regiones tolerables y regiones defectuosas ¥y,
posteriormente categorizar las regiones defectuosas inclusiones, uniones frias
o faltas de llenado; y la (ii) la categorizacién directa, que se basa en determi-
nar si la regién es tolerable o si tiene inclusién, unién fria o falta de llenado
de forma directa.

Con estos dos enfoques buscamos la mejor estrategia para la categorizacién
de regiones. A continuacién, mostramos los distintos resultados que hemos
obtenido en cada uno de los casos, junto con la comparativa de los diferentes
grupos de caracteristicas empleadas, asi como los tipos de clasificadores de
aprendizaje automatico supervisado empleados.

4.3.3.1 Categorizacion en dos fases

Esta estrategia se compone de dos fases. En la primera de ellas partimos de
un conjunto de datos en el que estan presentes todas las regiones tolerables y
todas las defectuosas. Estas tltimas se encuentran agrupadas, no distinguién-
dose el tipo de defecto que contienen. En la segunda fase, el conjunto de datos,
estara formado tinicamente por las regiones defectuosas, y se categorizaran en
base al tipo de defecto que contienen.
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e Fase 1 - Caracteristicas del Best Crossing Line Profile.

Tabla 4.2: Resultados obtenidos en términos de precisién (en porcentaje), tasa
de verdaderos positivos (T PR), tasa de falsos positivos (FPR) y area bajo la curva
ROC (AUC) empleando las caracteristicas extraidas del Best Crossing Line Profile
para la Fase 1 (tolerable / defectuosa).

Algoritmo Prec.(%) TPR FPR AUC

RB: K2 79,00 0,7764 0,2100 0,8656
RB: TAN 92,55 0,4177 0,0745 0,8857
Naive Bayes 70,08 0,8609 0,2992 0,8348
SVM: Polinomial 75,87 0,8703 0,2413 0,8753
SVM: Polinomial norm. 77,45 0,8668 0,2255 0,8894
SVM: Pearson VII 90,28 0,6948 0,0972 0,8995
SVM: RBF 73,75 0,8661 0,2625 0,8695
KNN K=1 90,79 0,6284 0,0921 10,7618
KNN K=2 92,22 0,5703 0,0778 0,8248
KNN K=3 90,03 0,7027 0,0997 0,8526
KNN K=4 90,94 0,6672 0,0906 0,8630
KNN K=5 89,27 0,7392 0,1073 0,8718
AD: J48 89,89 0,6373 0,1011 0,7631

AD: Random Forest N=10 93,17 0,6404 0,0683 0,9015
AD: Random Forest N=25 92,97 0,6789 0,0703 0,9158
AD: Random Forest N=>50 93,23 0,6712 0,0677 0,9201
AD: Random Forest N=75 93,17 0,6828 0,0683 0,9221
AD: Random Forest N=100 93,27 0,6790 0,0673 0,9229

Para este conjunto de caracteristicas (véase la Tabla[4.2)), los clasificado-
res se han comportado, en general, con precisiones superiores al 90% y areas
bajo la curva ROC mayores de 0,85, en su mayoria. En concreto, Random Fo-
rest es el clasificador que obtiene el resultado mds destacado con todas las
configuraciones probadas. El clasificador SVM es el que peores resultados ha
obtenido para este grupo de caracteristicas junto con los clasificadores bayesia-
nos, exceptuando las redes bayesianas con TAN, que obtienen unos resultados
similares a Random Forest.
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e Fase 1 - Caracteristicas de la transformada rapida de Fourier.

Tabla 4.3: Resultados obtenidos en términos de precisién (en porcentaje), tasa
de verdaderos positivos (T PR), tasa de falsos positivos (FPR) y area bajo la curva
ROC (AUC) empleando las caracteristicas de la transformada rdpida de Fourier
para la Fase 1 (tolerable / defectuosa).

Algoritmo Prec.(%) TPR FPR AUC

RB: K2 77,66 0,8201 10,2234 0,8700
RB: TAN 86,71 0,7443 0,1329 0,8822
Naive Bayes 67,58 0,8552 10,3242 0,7973
SVM: Polinomial 74,40 0,9031 0,2560 0,8608
SVM: Polinomial norm. 75,19 0,8944 0,2481 0,8674
SVM: Pearson VII 82,38 0,8645 0,1762 0,8914
SVM: RBF 73,97 0,8555 0,2603 0,8432
KNN K=1 88,07 0,6149 0,1193 0,7492
KNN K=2 90,18 0,5353 0,0982 0,8179
KNN K=3 87,58 0,6965 0,1242 0,8479
KNN K=4 88,80 0,6545 0,1120 0,8623
KNN K=5 86,81 0,7539 0,1319 0,8699
AD: J48 88,51 0,6268 0,1149 0,7593

AD: Random Forest N=10 91,10 0,5907 0,0890 0,8775
AD: Random Forest N=25 90,80 0,6370 0,0920 0,8921
AD: Random Forest N=>50 91,10 0,6365 0,0890 0,8966
AD: Random Forest N=75 90,98 0,6437 0,0902 0,8983
AD: Random Forest N=100 91,05 0,6376 0,0895 0,8992

Con el grupo de caracteristicas extraidas de la transformada rapida de Fou-
rier (véase la Tabla , los clasificadores han obtenido, por norma general,
unos valores de mas del 85 % de precision y dreas bajo la curva ROC mayores
de 0,85. Particularmente, el clasificador Random Forest configurado con un nu-
mero de drboles igual a 100 ha destacado sobre el resto de clasificadores con
una precision del 91,05%, un TPR de 0,6376, un FPR de tan sélo un 0,0895
y un area bajo la curva ROC de 0,8992. Por contra, el clasificador SVM ha si-
do el que peores resultados ha obtenido para este conjunto de caracteristicas,
distando mucho del resto de clasificadores.
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e Fase 1 - Caracteristicas de la matriz de co-ocurrencia.

Tabla 4.4: Resultados obtenidos en términos de precisién (en porcentaje), tasa
de verdaderos positivos (T PR), tasa de falsos positivos (F PR) y area bajo la curva
ROC (AUC) empleando las caracteristicas de la matriz de co-ocurrencia para la
Fase 1 (tolerable / defectuosa).

Algoritmo Prec.(%) TPR FPR AUC

RB: K2 63,93 0,6967 0,3607 0,7291
RB: TAN 80,08 0,5212 0,1992 0,7305
Naive Bayes 82,66 0,3441 10,1734 10,7162
SVM: Polinomial 63,33 0,7302 0,3667 0,7665
SVM: Polinomial norm. 69,45 0,6966 0,3055 0,7778
SVM: Pearson VII 75,22 0,6679 0,2478 0,7877
SVM: RBF 62,63 0,7314 0,3737 0,7396
KNN K=1 82,04 0,4975 0,1796 0,6824
KNN K=2 86,68 0,4110 10,1332 10,7213
KNN K=3 80,64 0,5541 10,1936 0,7391
KNN K=4 83,78 0,4995 10,1622 0,7519
KNN K=5 79,39 0,5802 0,2061 0,7603
AD: J48 81,91 0,5023 0,1809 0,6800

AD: Random Forest N=10 87,68 0,4501 0,1232 0,7582
AD: Random Forest N=25 87,12 0,4867 0,1288 0,7725
AD: Random Forest N=50 87,73 0,4797 0,1227 0,7797
AD: Random Forest N=75 87,56 0,4863 0,1244 0,7813
AD: Random Forest N=100 87,74 0,4815 0,1226 0,7820

La Tabla muestra los resultados obtenidos para el conjunto de carac-
teristicas obtenidas a partir de la matriz de co-ocurrencia, donde los distintos
clasificadores arrojan unas precisiones cercanas al 90 % y unas areas bajo la
curva ROC inferiores a 0,80. Profundizando, el resultado mas destacable es el
de Random Forest configurado con 100 arboles. Por contra, los clasificadores
que peores resultados han obtenido para el grupo de caracteristicas dado han
sido los bayesianos y los SVMs.
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e Fase 1 - Caracteristicas simples.

Tabla 4.5: Resultados obtenidos en términos de precisién (en porcentaje), tasa
de verdaderos positivos (T PR), tasa de falsos positivos (FPR) y area bajo la cur-
va ROC (AUC) empleando las caracteristicas simples para la Fase 1 (tolerable /
defectuosa).

Algoritmo Prec.(%) TPR FPR AUC

RB: K2 93,14 0,7152 0,0686 0,8908
RB: TAN 95,81 0,5339 0,0419 0,9364
Naive Bayes 85,96 0,8324 0,1404 0,9002
SVM: Polinomial 93,45 0,8382 0,0655 0,9609
SVM: Polinomial norm. 94,39 0,7965 0,0561 0,9621
SVM: Pearson VII 97,27 0,8164 0,0273 0,9742
SVM: RBF 92,79 0,8393 0,0721 0,9588
KNN K=1 92,78 0,2672 0,0722 0,5975
KNN K=2 93,00 0,1692 0,0700 0,6366
KNN K=3 93,24 0,2143 0,0676 0,6768
KNN K=4 93,01 0,1585 0,0699 0,7123
KNN K=5 93,11 0,1853 0,0689 0,7415
AD: J48 95,12 0,7403 0,0488 0,8487

AD: Random Forest N=10 96,76 0,7582 0,0324 0,9563
AD: Random Forest N=25 96,93 0,7920 0,0307 0,9687
AD: Random Forest N=50 97,04 0,7909 0,0296 0,9721
AD: Random Forest N=75 97,05 0,7958 0,0295 0,9735
AD: Random Forest N=100 97,06 0,7932 0,0294 0,9744

Para este conjunto de caracteristicas (véase la Tabla , que hemos de-
nominado simples, los clasificadores se han comportado, de forma general,
con precisiones superiores al 90 % y dreas bajo la curva ROC mayores de 0,95.
A diferencia de los anteriores conjuntos de caracteristicas, para este grupo,
todos los clasificadores utilizados han mejorado de forma significativa sus re-
sultados. En concreto, destaca el resultado obtenido por Random Forest confi-
gurado con un nimero de arboles igual a 100, con una precisién del 97,06 %,
un TPR de 0,7932, un FPR de 0,0294 y un area bajo la curva ROC de 0,9744.
En la misma linea, el clasificador SVM con un kernel Pearson VII muestra unos
resultados similares a los de Random Forest con una precisiéon de 97,27 %, un
TPR de 0,8164, un FPR 0,0273, y un area bajo la curva ROC de 0,9742.

Teniendo en cuenta que los mejores resultados obtenidos hasta ahora se
han conseguido utilizando el conjunto de caracteristicas simples, vamos a
combinar éste con los distintos grupos empleados hasta el momento.
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e Fase 1 - Caracteristicas simples combinadas con las caracteristicas
del Best Crossing Line Profile.

Tabla 4.6: Resultados obtenidos en términos de precisién (en porcentaje), tasa
de verdaderos positivos (T PR), tasa de falsos positivos (FPR) y drea bajo la curva
ROC (AUC) empleando las caracteristicas del Best Crossing Line Profile combina-
das con las caracteristicas simples para la Fase 1 (tolerable / defectuosa).

Algoritmo Prec.(%) TPR FPR AUC

RB: K2 92,99 0,6779 0,0701 0,8695
RB: TAN 94,34 0,3192 0,0566 0,8996
Naive Bayes 84,92 0,8304 0,1508 0,8900
SVM: Polinomial 94,02 0,8201 0,0598 0,9599
SVM: Polinomial norm. 94,35 0,7844 0,0565 0,9592
SVM: Pearson VII 96,85 0,7793 0,0315 0,9726
SVM: RBF 93,38 0,8080 0,0662 0,9578
KNN K=1 92,76 0,2745 0,0724 0,6011
KNN K=2 93,01 0,1714 0,0699 0,6426
KNN K=3 93,24 0,2341 0,0676 0,6769
KNN K=4 93,15 0,1867 0,0685 0,7079
KNN K=5 93,26 0,2237 0,0674 0,7347
AD: J48 95,08 0,7285 0,0492 0,8418

AD: Random Forest N=10 96,72 0,7433 0,0328 0,9574
AD: Random Forest N=25 96,92 0,7807 0,0308 0,9684
AD: Random Forest N=>50 97,02 0,7806 0,0298 0,9726
AD: Random Forest N=75 97,06 0,7842 0,0294 0,9740
AD: Random Forest N=100 97,09 0,7858 0,0291 0,9746

Con el grupo de caracteristicas compuestas por la combinacién de las ca-
racteristicas simples y las obtenidas del Best Crossing Line Profile (véase la Ta-
bla[4.6), los clasificadores han mantenido, por lo general, la misma tendencia
que con las caracteristicas simples. En concreto, los valores para la precisién
superan el 90% y para el area bajo la curva ROC son de mas de 0,95. A modo
particular destaca el clasificador Random Forest configurado con 100 arboles,
junto con SVM con un kernel Pearson VII. Por otro lado, los clasificadores ba-
yesianos muestran un buen comportamiento, a excepcion de Naive Bayes, que
se ha convertido en el clasificador con los resultados mds bajos.
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e Fase 1 - Caracteristicas simples combinadas con las caracteristicas

de la transformada rapida de Fourier.

Tabla 4.7: Resultados obtenidos en términos de precisién (en porcentaje), tasa
de verdaderos positivos (T PR), tasa de falsos positivos (FPR) y drea bajo la curva
ROC (AUC) empleando las caracteristicas de la transformada rdpida de Fourier
combinadas con las caracteristicas simples para la Fase 1 (tolerable / defectuosa).

Algoritmo Prec.(%) TPR FPR AUC

RB: K2 91,32 0,7373 0,0868 0,8836
RB: TAN 95,36 0,4741 0,0464 0,9271
Naive Bayes 84,56 0,8471 10,1544 0,8983
SVM: Polinomial 93,62 0,8308 0,0638 0,9604
SVM: Polinomial norm. 94,48 0,7940 0,0552 0,9612
SVM: Pearson VII 97,31 0,8146 0,0269 0,9770
SVM: RBF 93,01 0,8290 0,0699 0,9576
KNN K=1 92,93 0,2604 0,0707 0,5949
KNN K=2 93,00 0,1700 0,0700 0,6323
KNN K=3 93,15 0,2135 0,0685 0,6707
KNN K=4 93,02 0,1617 0,0698 0,7105
KNN K=5 93,10 0,1869 0,0690 0,7383
AD: J48 95,14 0,7375 0,0486 0,8425
AD: Random Forest N=10 96,71 0,7544 0,0329 0,9593
AD: Random Forest N=25 96,87 0,7866 00,0313 0,9684
AD: Random Forest N=>50 97,11 0,7921 0,0289 0,9726
AD: Random Forest N=75 97,08 0,7945 0,0292 0,9740
AD: Random Forest N=100 97,10 0,7939 0,0290 0,9741

La Tabla[4.7]muestra los resultados obtenidos para el conjunto de caracte-
risticas obtenidas a partir de la combinacién de las caracteristicas simples y de
las obtenidas a partir de la transformada rapida de Fourier, donde los distintos
clasificadores arrojan unas precisiones cercanas al 95% y unas dreas bajo la
curva ROC superiores a 0,90. Profundizando, el resultado mas destacable es
el de SVM con un kernel Pearson VII, asi como Random Forest configurado con
100 arboles. Por contra, los clasificadores que peores resultados han obtenido
para el grupo de caracteristicas dado han sido los bayesianos a excepcién de
la red bayesiana entrenada con TAN.
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e Fase 1 - Caracteristicas simples combinadas con las caracteristicas
de la matriz de co-ocurrencia.

Tabla 4.8: Resultados obtenidos en términos de precisién (en porcentaje), tasa
de verdaderos positivos (T PR), tasa de falsos positivos (FPR) y area bajo la curva
ROC (AUC) empleando las caracteristicas de la matriz de co-ocurrencia combina-
das con las caracteristicas simples para la Fase 1 (tolerable / defectuosa).

Algoritmo Prec.(%) TPR FPR AUC

RB: K2 92,59 0,6918 0,0741 0,8801
RB: TAN 95,50 0,4800 0,0450 0,9274
Naive Bayes 86,35 0,8317 10,1365 0,8998
SVM: Polinomial 93,76 0,8262 0,0624 0,9619
SVM: Polinomial norm. 94,45 0,7892 0,0555 0,9620
SVM: Pearson VII 97,29 0,8196 0,0271 0,9770
SVM: RBF 92,98 0,8323 0,0702 0,9591
KNN K=1 92,80 0,2731 0,0720 0,6006
KNN K=2 92,99 0,1686 0,0701 0,6372
KNN K=3 93,20 0,2167 0,0680 0,6809
KNN K=4 93,01 0,1613 0,0699 0,7146
KNN K=5 93,15 0,1926 0,0685 0,7453
AD: J48 95,11 0,7334 0,0489 0,8367

AD: Random Forest N=10 96,68 0,7508 0,0332 0,9565
AD: Random Forest N=25 96,86 0,7907 0,0314 0,9682
AD: Random Forest N=50 96,99 0,7896 0,0301 0,9728
AD: Random Forest N=75 96,99 0,7928 0,0301 0,9738
AD: Random Forest N=100 97,02 0,7922 0,0298 0,9749

Para este conjunto de caracteristicas (véase la Tabla [4.2)), formada por
la combinacién de caracteristicas simples y las extraidas de la matriz de co-
ocurrencia, los clasificadores se han comportado, en general, con precisiones
superiores al 92 % y dreas bajo la curva ROC mayores de 0,90, en su mayoria.
Concretamente, SVM con kernel Pearson VII es el clasificador que obtiene el
resultado mas destacado, junto con Random Forest configurado con mas de 25
arboles. El clasificador Naive Bayes es el que peores resultados ha obtenido
para este grupo de caracteristicas junto con KNN.



4.3 Validacién empirica de la categorizacion de defectos

77

e Fase 1 - Todas las caracteristicas.

Tabla 4.9: Resultados obtenidos en términos de precisién (en porcentaje), tasa
de verdaderos positivos (T PR), tasa de falsos positivos (F PR) y area bajo la curva
ROC (AUC) empleando todas las caracteristicas obtenidas para la Fase 1 (tolerable

/ defectuosa).

Algoritmo Prec.(%) TPR FPR AUC

RB: K2 91,44 0,6881 0,0856 0,8584
RB: TAN 93,95 0,2688 0,0605 0,8637
Naive Bayes 84,11 0,8415 0,1589 0,8909
SVM: Polinomial 94,24 0,8067 0,0576 0,9601
SVM: Polinomial norm. 94,50 0,7845 0,0550 0,9590
SVM: Pearson VII 96,88 0,7789 0,0312 0,9752
SVM: RBF 93,70 0,8021 0,0630 0,9567
KNN K=1 92,79 0,2649 0,0721 0,5964
KNN K=2 93,05 0,1762 0,0695 0,6439
KNN K=3 93,20 0,2369 0,0680 0,6793
KNN K=4 93,16 0,1848 0,0684 0,7091
KNN K=5 93,29 0,2239 0,0671 0,7379
AD: J48 94,87 0,7207 0,0513 0,8322
AD: Random Forest N=10 96,71 0,7416 0,0329 0,9557
AD: Random Forest N=25 96,84 0,7781 0,0316 0,9682
AD: Random Forest N=50 96,96 0,7767 0,0304 0,9725
AD: Random Forest N=75 96,97 0,7819 0,0303 0,9735
AD: Random Forest N=100 97,03 0,7806 0,0297 0,9740

Con el grupo de caracteristicas formado por la combinacién de todas las
empleadas hasta el momento (véase la Tabla[4.9), los clasificadores han ob-
tenido, por norma general, unos valores de mas del 92 % de precisién y areas
bajo la curva ROC mayores de 0,90. Particularmente, el clasificador Random
Forest configurado con un numero de drboles igual a 100, ha destacado sobre
el resto de clasificadores con una precision del 91,05 %, un TPR de 0,6376, un
FPR de tan sélo un 0,0895 y un area bajo la curva ROC de 0,8992. Otro de
los clasificadores destacados es SVM con kernel Pearson VII, que presenta una
precisién del 96,88 %, un TPR de 0,7789, un FPR de 0,0312 y un area bajo
la curva ROC de 0,9752. El clasificador Naive Bayes ha arrojado los peores
resultados para esta configuracién.
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e Fase 2 - Caracteristicas extraidas del Best Crossing Line Profile.

Tabla 4.10: Resultados obtenidos en términos de precisién (en porcentaje) y drea
bajo la curva ROC (AUC) empleando las caracteristicas del Best Crossing Line
Profile para la Fase 2 (inclusién / union fria / falta de llenado).

Algoritmo Prec.(%) AUC

RB: K2 82,74 0,8423
RB: TAN 86,21 0,8441
Naive Bayes 83,90 0,7597
SVM: Polinomial 77,04 0,8019
SVM: Polinomial norm. 78,81 0,8316
SVM: Pearson VII 83,06 0,8642
SVM: RBF 76,21 0,8016
KNN K=1 83,06  0,7151
KNN K=2 85,47 0,7378
KNN K=3 81,73 0,7610
KNN K=4 83,36 0,7691
KNN K=5 80,67 0,7666
AD: J48 78,81 0,7317

AD: Random Forest N=10 83,55 0,8617
AD: Random Forest N=25 82,81 0,8751
AD: Random Forest N=50 82,88 0,8780
AD: Random Forest N=75 82,75 0,8777
AD: Random Forest N=100 83,12 0,8782

La Tabla muestra los resultados obtenidos para el conjunto de carac-
teristicas obtenidas a partir del Best Crossing Line Profile, donde los distintos
clasificadores arrojan unas precisiones en torno al 80% y unas areas bajo la
curva ROC cercanas a 0,85. Profundizando, los resultados mas destacables son
los obtenidos por SVM con kernel Pearson VII y, por Random Forest configu-
rado con 100 arboles. Por su parte, entre los clasificadores bayesianos, la red
bayesiana entrenada con TAN también arroja un buen resultado. Por contra, el
clasificador que peores resultados ha obtenido para el grupo de caracteristicas
dado ha sido KNN con todos los valores probados para la K.
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e Fase 2 - Caracteristicas extraidas de la transformada rapida de Fou-

rier.

Tabla 4.11: Resultados obtenidos en términos de precisidén (en porcentaje) y area
bajo la curva ROC (AUC) empleando las caracteristicas de la transformada rdpida
de Fourier para la Fase 2 (inclusién / union fria / falta de llenado).

Algoritmo Prec.(%) AUC

RB: K2 82,87 0,7307
RB: TAN 80,58 0,7512
Naive Bayes 85,70 0,7244
SVM: Polinomial 59,68 0,7518
SVM: Polinomial norm. 60,01 0,7757
SVM: Pearson VII 65,73 0,7734
SVM: RBF 69,22 0,7349
KNN K=1 78,25 0,6779
KNN K=2 82,86 0,7228
KNN K=3 78,89 0,7465
KNN K=4 80,54  0,7516
KNN K=5 78,16  0,7622
AD: J48 77,02 0,6897
AD: Random Forest N=10 81,18 0,7754
AD: Random Forest N=25 81,51 0,7845
AD: Random Forest N=50 81,85 0,7905
AD: Random Forest N=75 81,55 0,7924
AD: Random Forest N=100 81,55 0,7913

Para este conjunto de caracteristicas (véase la Tabla [4.11)), extraidas de
la transformada rapida de Fourier, los clasificadores se han comportado, en
general, con precisiones superiores al 80 % y dreas bajo la curva ROC mayores
de 0,75. En concreto, Random Forest es el clasificador que obtiene el resultado
mas destacado configurado con mds de 25 arboles. Por otro lado, el clasificador
SVM es el que peores resultados ha obtenido para este grupo de caracteristicas
junto con el clasificador KNN con los distintos valores de K probados. Por
su parte, las redes bayesianas han obtenido unos resultados cercanos los de

Random Forest.
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e Fase 2 - Caracteristicas extraidas de la matriz de co-ocurrencia.

Tabla 4.12: Resultados obtenidos en términos de precisién (en porcentaje) y
area bajo la curva ROC (AUC) empleando las caracteristicas de la matriz de co-
ocurrencia para la Fase 2 (inclusién / unién fria / falta de llenado).

Algoritmo Prec.(%) AUC

RB: K2 68,82 0,7641
RB: TAN 71,19 0,7194
Naive Bayes 73,79 0,7574
SVM: Polinomial 64,52 0,7560
SVM: Polinomial norm. 60,93 0,7643
SVM: Pearson VII 69,63 0,7643
SVM: RBF 65,73  0,7483
KNN K=1 73,34  0,6637
KNN K=2 79,09 0,7034
KNN K=3 72,76 0,7280
KNN K=4 76,23 0,7379
KNN K=5 71,55  0,7429
AD: J48 68,60  0,6674
AD: Random Forest N=10 77,33 0,7325
AD: Random Forest N=25 77,61 0,7376
AD: Random Forest N=50 77,75 0,7390
AD: Random Forest N=75 77,97 0,7394
AD: Random Forest N=100 77,95 0,7407

Con el grupo de caracteristicas extraidas de la matriz de co-ocurrencia
(véasela Tabla, los clasificadores han obtenido, por norma general, unos
valores de menos del 80 % de precisién y areas bajo la curva ROC menores de
0,75. Particularmente, el clasificador Random Forest, con todas las configura-
ciones, ha destacado sobre el resto con una precisién superior al 77 %, y un
drea bajo la curva ROC de mds 0,73. Por contra, el clasificador SVM ha si-
do el que peores resultados ha obtenido para este conjunto de caracteristicas,
distando mucho del resto de clasificadores. Asimismo, Naive Bayes arroja los
mejores resultados entre los clasificadores bayesianos con una precision de
73,79 % y un area bajo la curva ROC de 0,7574.
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e Fase 2 - Caracteristicas simples.

Tabla 4.13: Resultados obtenidos en términos de precisién (en porcentaje) y drea
bajo la curva ROC (AUC) empleando las caracteristicas simples para la Fase 2
(inclusién / union fria / falta de llenado).

Algoritmo Prec.(%) AUC

RB: K2 84,18 0,8290
RB: TAN 89,25 0,8986
Naive Bayes 86,10 0,7876
SVM: Polinomial 90,55 0,9373
SVM: Polinomial norm. 86,40 0,9289
SVM: Pearson VII 88,22 0,9097
SVM: RBF 83,08 0,9044
KNN K=1 89,77 0,7587
KNN K=2 89,01  0,8262
KNN K=3 88,45 0,8639
KNN K= 88,04 0,8682
KNN K=5 88,28 0,8778

AD: J48 88,70 0,8492
AD: Random Forest N=10 90,24 0,9515
AD: Random Forest N=25 90,91 0,9584
AD: Random Forest N=50 91,25 0,9612
AD: Random Forest N=75 91,36 0,9629
AD: Random Forest N=100 91,30 0,9638

La Tabla muestra los resultados obtenidos para el conjunto de carac-
teristicas simples, donde como ocurria en la primera fase, los distintos clasifi-
cadores arrojan unas precisiones cercanas al 90 % y unas dreas bajo la curva
ROC superiores a 0,90. Especificamente, el resultado mds destacable es el de
Random Forest y, en concreto, configurado con mas de 50 arboles. Por su parte,
destaca también SVM configurado con kernel polinomial, que ha obtenido una
precision del 90,55 % y un area bajo la curva ROC de 0,9373. Por el contrario,
los clasificadores bayesianos han arrojado los peores resultados, exceptuando
la red bayesiana entrenada con TAN. Por su parte, el KNN no ha conseguido
resultados destacables para ninguno de los valores de K con los que se ha
probado.

Tal y como ha ocurrido con la primera fase, el conjunto de caracteristicas ha
obtenido los mejores resultados para la mayoria los clasificadores empleados.
Por este motivo, vamos a combinar este conjunto de caracteristicas con cada
uno de los grupos analizados hasta el momento.
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e Fase 2 - Caracteristicas simples combinadas con las caracteristicas
del Best Crossing Line Profile.

Tabla 4.14: Resultados obtenidos en términos de precision (en porcentaje) y area
bajo la curva ROC (AUC) empleando las caracteristicas del Best Crossing Line
Profile combinadas con las caracteristicas simples para la Fase 2 (inclusién / unién
fria / falta de llenado).

Algoritmo Prec.(%) AUC

RB: K2 84,61  0,8111
RB: TAN 89,44 08714
Naive Bayes 85,46 0,7733
SVM: Polinomial 90,62 0,9254
SVM: Polinomial norm. 86,59 0,9228
SVM: Pearson VII 87,09 0,8937
SVM: RBF 84,65 0,9102
KNN K=1 88,56  0,7664
KNN K=2 87,98 0,8273
KNN K=3 88,10 0,8493
KNN K=4 87,61 0,8635
KNN K=5 87,74 0,8716
AD: J48 89,68 0,8548
AD: Random Forest N=10 90,47 0,9486
AD: Random Forest N=25 91,03 0,9558
AD: Random Forest N=>50 91,25 0,9581
AD: Random Forest N=75 91,42 0,9596
AD: Random Forest N=100 91,18 0,9597

Para este conjunto de caracteristicas (véase la Tabla [4.14), formada por
la combinacién de caracteristicas simples y las extraidas de la matriz del Best
Crossing Line Profile, los clasificadores se han comportado, en general, con
precisiones superiores al 88 % y dreas bajo la curva ROC mayores de 0,90, en
su mayoria. Concretamente, Random Forest configurado con 75 arboles es el
clasificador que obtiene el resultado mds destacado, junto con SVM con kernel
polinomial. El clasificador Naive Bayes, por su parte, ha obtenido los peores
resultados para este conjunto de caracteristicas. De igual modo, KNN no arroja
unos resultados significativos para ninguno de los valores de K probados.
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e Fase 2 - Caracteristicas simples combinadas con las caracteristicas
de la transformada rapida de Fourier.

Tabla 4.15: Resultados obtenidos en términos de precision (en porcentaje) y area
bajo la curva ROC (AUC) empleando las caracteristicas de la transformada rdpida
de Fourier combinadas con las caracteristicas simples para la Fase 2 (inclusién /
unién fria / falta de llenado).

Algoritmo Prec.(%) AUC

RB: K2 84,44  0,8152
RB: TAN 89,42 0,8937
Naive Bayes 86,36 0,7780
SVM: Polinomial 90,71 0,9395
SVM: Polinomial norm. 85,71 0,9249
SVM: Pearson VII 87,68 0,9009
SVM: RBF 82,93 0,9062
KNN K=1 90,05 0,7562
KNN K=2 89,18 0,7983
KNN K=3 88,26 0,8597
KNN K=4 87,56 0,8690
KNN K=5 87,95 0,8724
AD: J48 89,51 0,8591
AD: Random Forest N=10 90,39 0,9495
AD: Random Forest N=25 91,03 0,9588
AD: Random Forest N=>50 90,99 0,9616
AD: Random Forest N=75 90,86 0,9617
AD: Random Forest N=100 90,84 0,9624

Con el grupo de caracteristicas formado por la combinacién de las caracte-
risticas simples y las extraidas de la transformada rdpida de Fourier (véase la
Tabla , los clasificadores han obtenido, por norma general, unos valores
cercanos al 90% de precisién y areas bajo la curva ROC superiores a 0,90.
Particularmente, el clasificador Random Forest, con todas las configuraciones
probadas, ha destacado sobre el resto de clasificadores con una precision de
mas del 90% y un drea bajo la curva ROC superior a 0,94. Otro de los clasifi-
cadores destacados es SVM con kernel polinomial, que presenta una precision
del 90,71% y un area bajo la curva ROC de 0,9395. El resultado mas bajo
sigue siendo el arrojado por el clasificador Naive Bayes.
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e Fase 2 - Caracteristicas simples combinadas con las caracteristicas
de la matriz de co-ocurrencia.

Tabla 4.16: Resultados obtenidos en términos de precisién (en porcentaje) y
area bajo la curva ROC (AUC) empleando las caracteristicas de la matriz de co-
ocurrencia combinadas con las caracteristicas simples para la Fase 2 (inclusién /
unién fria / falta de llenado).

Algoritmo Prec.(%) AUC

RB: K2 84,07 0,8210
RB: TAN 89,14 0,8922
Naive Bayes 85,93 0,7898
SVM: Polinomial 91,01 0,9467
SVM: Polinomial norm. 86,90 0,9309
SVM: Pearson VII 88,22 0,9070
SVM: RBF 83,56 0,9101
KNN K=1 89,57 0,7601
KNN K=2 89,12 0,8304
KNN K=3 89,29 0,8697
KNN K=4 88,64 0,8763
KNN K=5 88,43 0,8814
AD: J48 89,39 0,8640

AD: Random Forest N=10 90,41 0,9522
AD: Random Forest N=25 91,23 0,9597
AD: Random Forest N=50 91,44 0,9616
AD: Random Forest N=75 91,77 0,9635
AD: Random Forest N=100 91,96 0,9633

La Tabla muestra los resultados obtenidos para el conjunto de carac-
teristicas obtenidas a partir de la combinacién de las caracteristicas simples
y de las extraidas a partir de la matriz de co-ocurrencia, donde los distin-
tos clasificadores arrojan unas precisiones cercanas al 90 % y unas areas bajo
la curva ROC superiores a 0,90. Profundizando, el resultado mas destacable
es el de Random Forest con todas las configuraciones probadas, asi como SVM
con kernel polinomial. Por contra, los clasificadores que peores resultados han
obtenido para el grupo de caracteristicas dado han sido los bayesianos a ex-
cepcion de la red bayesiana entrenada con TAN. El clasificador KNN no arroja
resultados significativos para ninguna de las configuraciones probadas.
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e Fase 2 - Todas las caracteristicas.

Tabla 4.17: Resultados obtenidos en términos de precisidon (en porcentaje) y area
bajo la curva ROC (AUC) empleando todas las caracteristicas obtenidas para la
Fase 2 (inclusién / unidn fria / falta de llenado).

Algoritmo Prec.(%) AUC

RB: K2 84,63 0,8003
RB: TAN 89,53 0,8414
Naive Bayes 85,35 0,7697
SVM: Polinomial 91,51 0,9343
SVM: Polinomial norm. 86,49 0,9208
SVM: Pearson VII 86,27 0,8763
SVM: RBF 84,10  0,9106
KNN K=1 88,99 0,7716
KNN K=2 88,32 0,8174
KNN K=3 88,00 0,8396
KNN K=4 87,76 0,8540
KNN K=5 87,52  0,8619
AD: J48 88,99 0,8583
AD: Random Forest N=10 89,93 0,9447
AD: Random Forest N=25 90,62 0,9532
AD: Random Forest N=>50 90,84 0,9563
AD: Random Forest N=75 91,03 0,9560
AD: Random Forest N=100 91,10 0,9576

Para este conjunto de caracteristicas (véase la Tabla [4.2), formada por
la combinacién de caracteristicas simples y las extraidas de la matriz de co-
ocurrencia, los clasificadores se han comportado, en general, con precisiones
superiores al 92% y areas bajo la curva ROC mayores de 0,90, en su mayoria.
Concretamente, SVM con kernel Pearson VII es el clasificador que obtiene el
resultado mas destacado, junto con Random Forest configurado con mas de 25
arboles. El clasificador Naive Bayes es el que peores resultados ha obtenido
para este grupo de caracteristicas junto con KNN.
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4.3.3.2 Categorizacion directa

A diferencia del caso anterior, para esta categorizacion, tenemos discrimina-
dos los distintos defectos posibles en el conjunto de datos. A continuacion,
mostramos los resultados obtenidos empleando los mismos conjuntos de ca-
racteristicas que en la seccién anterior.

e Caracteristicas extraidas del Best Crossing Line Profile

Tabla 4.18: Resultados obtenidos en términos de precisién (en porcentaje), ta-
sa agregada de verdaderos positivos (AT PR), tasa agregada de falsos positivos
(AFPR) y area bajo la curva ROC (AUC) empleando las caracteristicas del Best
Crossing Line Profile para la categorizacién directa (tolerable / inclusién / unién
fria / falta de llenado).

Algoritmo Prec.(%) ATPR AFPR AUC

RB: K2 80,13 0,7672 0,1962 0,8787
RB: TAN 93,33 0,2426 0,0108 0,8881
Naive Bayes 61,31 0,9197 0,4086 0,8216
SVM: Polinomial 60,38 0,9092 0,4157 0,8441
SVM: Polinomial norm. 69,49 0,8645 0,3160 0,8650
SVM: Pearson VII 89,33 0,6367 0,0875 0,8975
SVM: RBF 60,15 0,9155 10,4189 10,8351
KNN K=1 89,67 0,5961 0,0806 0,7674
KNN K=2 91,28 0,5399 0,0585 0,8296
KNN K=3 88,56 0,6738 0,0987 0,8558
KNN K=4 89,43 0,6529 0,0876 0,8647
KNN K=5 87,45 0,7151 0,1137 0,8715
AD: J48 87,89 0,6137 10,1017 0,7735

AD: Random Forest N=10 91,41 0,6164 0,0634 0,9020
AD: Random Forest N=25 91,43 0,6422 0,0652 0,9159
AD: Random Forest N=50 91,75 0,6460 0,0621 0,9209
AD: Random Forest N=75 91,73 0,6478 0,0624 0,9224
AD: Random Forest N=100 91,78 0,6512 0,0622 0,9238

La Tabla muestra los resultados obtenidos para el conjunto de carac-
teristicas obtenidas a partir del Best Crossing Line Profile, donde los distintos
clasificadores arrojan unas precisiones en torno al 80% y unas areas bajo la
curva ROC de cercanas a 0,85. Asi, los resultados mas destacables son los ob-
tenidos por SVM con kernel Pearson VII y, por Random Forest configurado con
100 arboles. Por contra, el clasificador que peores resultados ha obtenido para
el grupo de caracteristicas dado ha sido KNN con todos los valores probados
parala K.
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e Caracteristicas extraidas de la transformada rapida de Fourier

Tabla 4.19: Resultados obtenidos en términos de precisién (en porcentaje), ta-
sa agregada de verdaderos positivos (AT PR), tasa agregada de falsos positivos
(AFPR) y area bajo la curva ROC (AU C) empleando las caracteristicas de la trans-
formada rdpida de Fourier para la categorizacién directa (tolerable / inclusién /
union fria / falta de llenado).

Algoritmo Prec.(%) ATPR AFPR AUC

RB: K2 75,92 0,8422 0,2469 0,8715
RB: TAN 86,17 0,6784 0,1248 0,8821
Naive Bayes 30,99 09774 0,7364 0,8306
SVM: Polinomial 67,80 0,8987 0,3333 0,8568
SVM: Polinomial norm. 68,82 0,8938 0,3225 10,8671
SVM: Pearson VII 75,89 0,8554 0,2469 0,8859
SVM: RBF 67,53 0,8993 0,3351 0,8499
KNN K=1 86,12 0,5702 0,1182 0,7553
KNN K=2 88,77 0,4922 0,0834 0,8224
KNN K=3 85,76 0,6631 0,1286 0,8519
KNN K=4 86,86  0,6353 0,1149 0,8635
KNN K=5 84,74 0,7159 0,1433 0,8694
AD: J48 85,98 0,5315 0,1165 0,7329

AD: Random Forest N=10 89,14 0,5420 0,0832 0,8754
AD: Random Forest N=25 89,30 0,5789 0,0840 0,8864
AD: Random Forest N=50 89,49 0,5840 0,0824 0,8907
AD: Random Forest N=75 89,49 0,5907 0,0829 0,8928
AD: Random Forest N=100 89,47 0,5876 0,0829 0,8942

Para este conjunto de caracteristicas (véase la Tabla[4.19), obtenidas a par-
tir de la transformada rapida de Fourier, los clasificadores se han comportado,
en general, con precisiones por debajo del 90% y dreas bajo la curva ROC
cercanas a 0,90. Concretamente, Random Forest con todas las configuraciones
probadas, es el clasificador que obtiene el resultado mas destacado. De forma
similar, el clasificador KNN con el valor de K igual a 5, arroja su mejor resulta-
do con una precisién del 84,74 %, un ATPR de 0,7159, un AFPR de 0,1433 y un
drea bajo la curva ROC de 0,8694. Por el contrario, el clasificador Naive Bayes
es el que peores resultados ha obtenido para este grupo de caracteristicas.
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e Caracteristicas extraidas de la matriz de co-ocurrencia

Tabla 4.20: Resultados obtenidos en términos de precisién (en porcentaje), ta-
sa agregada de verdaderos positivos (AT PR), tasa agregada de falsos positivos
(AFPR) y érea bajo la curva ROC (AUC) empleando las caracteristicas de la ma-
triz de co-ocurrencia para la categorizacién directa (tolerable / inclusién / unién
fria / falta de llenado).

Algoritmo Prec.(%) ATPR AFPR AUC

RB: K2 61,27 0,6200 0,3877 0,7140
RB: TAN 79,67 0,4148 10,1758 0,7342
Naive Bayes 42,76 0,8793 0,6000 0,7275
SVM: Polinomial 54,98 0,7301 0,4608 0,7628
SVM: Polinomial norm. 58,31 0,6704 0,4221 0,7594
SVM: Pearson VII 67,33 0,6129 0,3229 0,7742
SVM: RBF 53,48 0,7604 0,4781 0,7315
KNN K=1 79,18 0,4458 0,1836 0,6875
KNN K=2 84,08 0,3538 0,1233 10,7233
KNN K=3 77,92 0,4986 0,2011 0,7432
KNN K=4 80,05 0,4560 0,1751 0,7500
KNN K=5 76,28 0,5246 0,2204 0,7566
AD: J48 75,71 0,4374 0,2209 0,6628

AD: Random Forest N=10 83,23 0,4102 0,1375 0,7569
AD: Random Forest N=25 83,19 0,4294 0,1395 0,7697
AD: Random Forest N=50 83,39 0,4233 0,1368 10,7723
AD: Random Forest N=75 83,45 0,4250 0,1364 0,7739
AD: Random Forest N=100 83,49 0,4250 0,1361 0,7747

Con el grupo de caracteristicas extraido de la matriz de co-ocurrencia (véa-
se la Tabla 4.20), los clasificadores han obtenido, por norma general, unos
valores cercanos al 80 % de precision y areas bajo la curva ROC alrededor de
0,75. De forma particular, el clasificador Random Forest configurado con un
numero de arboles igual a 100, ha destacado sobre el resto de clasificadores
con una precision del 83,49 %, un ATPR de 0,4250, un AFPR de 0,1361 y un
area bajo la curva ROC de 0,7747. Otro de los clasificadores destacados es la
red bayesiana entrenada con TAN, que presenta una precisién del 79,67 %, un
ATPR de 0,4148, un AFPR de 0,1758 y un drea bajo la curva ROC de 0,7342.
Por su parte, el clasificador Naive Bayes ha arrojado los peores resultados para
esta configuracion.



4.3 Validacién empirica de la categorizacion de defectos 89

e Caracteristicas simples

Tabla 4.21: Resultados obtenidos en términos de precisién (en porcentaje), ta-
sa agregada de verdaderos positivos (AT PR), tasa agregada de falsos positivos
(AFPR) y éarea bajo la curva ROC (AUC) empleando las caracteristicas simples
para la categorizacion directa (tolerable / inclusién / unién fria / falta de llena-
do).

Algoritmo Prec.(%) ATPR AFPR AUC

RB: K2 91,95 0,7283 0,0663 0,9171
RB: TAN 95,39 0,4479 0,0058 0,9185
Naive Bayes 79,94 0,8772 0,2062 0,9089
SVM: Polinomial 90,13 0,8559 0,0954 0,9576
SVM: Polinomial norm. 92,62 0,8053 0,0649 0,9612
SVM: Pearson VII 96,47 0,8272 0,0248 0,9749
SVM: RBF 87,98 0,8562 0,1185 0,9528
KNN K=1 92,62 0,1960 0,0154 0,5983
KNN K=2 92,96 0,0993 0,0033 0,6342
KNN K=3 93,05 0,1314 0,0058 0,6741
KNN K=4 92,92 0,0900 0,0037 0,7088
KNN K=5 92,95 0,1123 0,0054 0,7381
AD: J48 93,89 0,7197 0,0444 0,8477

AD: Random Forest N=10 96,22 0,7591 0,0220 0,9626
AD: Random Forest N=25 96,46 0,7812 0,0212 0,9706
AD: Random Forest N=50 96,55 0,7815 0,0202 0,9743
AD: Random Forest N=75 96,60 0,7860 0,0200 0,9755
AD: Random Forest N=100 96,64 0,7849 0,0194 0,9763

La Tabla muestra los resultados obtenidos para el conjunto de carac-
teristicas que hemos denominado simples, donde los distintos clasificadores
arrojan unas precisiones que oscilan entre el 90% y el 95% y unas 4reas bajo
la curva ROC de cercanas a 0,95. En concreto, los resultados mas destacables
son los obtenidos por SVM con kernel Pearson VII y, por Random Forest confi-
gurado con 25 drboles o mas. Por su parte, entre los clasificadores bayesianos,
la red bayesiana entrenada con TAN también obtiene un buen resultado. Por
contra, el clasificador que peores resultados ha obtenido para el grupo de ca-
racteristicas dado ha sido KNN con todos los valores probados para la K.

Como ocurre con el enfoque anterior, los resultados que hemos obtenido
con el conjunto de caracteristicas simples son sustancialmente superiores a los
que presentan el resto de conjuntos utilizados, por lo que las combinaremos
entre si para evaluar el mejor grupo de caracteristicas a emplear.
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e Caracteristicas simples combinadas con las caracteristicas del Best
Crossing Line Profile

Tabla 4.22: Resultados obtenidos en términos de precisién (en porcentaje), ta-
sa agregada de verdaderos positivos (AT PR), tasa agregada de falsos positivos
(AFPR) y area bajo la curva ROC (AUC) empleando las caracteristicas del Best
Crossing Line Profile combinadas con las caracteristicas simples para la categori-
zacién directa (tolerable / inclusién / unidn fria / falta de llenado).

Algoritmo Prec.(%) ATPR AFPR AUC

RB: K2 92,30 0,6810 0,0586 0,8950
RB: TAN 94,13 0,2388 0,0018 0,8387
Naive Bayes 78,45 0,8792 0,2222 0,8955
SVM: Polinomial 91,47 0,8278 0,0788 0,9589
SVM: Polinomial norm. 92,79 0,7866 0,0617 0,9601
SVM: Pearson VII 95,88 0,7891 0,0283 0,9674
SVM: RBF 90,20 0,8239 0,0923 0,9553
KNN K=1 92,57 0,2055 0,0170 0,6038
KNN K=2 92,91 0,1032 0,0044 0,6450
KNN K=3 92,97  0,1604 0,0090 0,6804
KNN K=4 92,97 0,1186 0,0058 0,7089
KNN K=5 93,00 0,1528 0,0083 0,7323
AD: J48 93,84 0,7034 0,0437 0,8396

AD: Random Forest N=10 96,25 0,7435 0,0205 0,9622
AD: Random Forest N=25 96,46 0,7661 0,0200 0,9699
AD: Random Forest N=50 96,59 0,7711 0,0189 0,9732
AD: Random Forest N=75 96,59 0,7719 0,0189 0,9744
AD: Random Forest N=100 96,61 0,7709 0,0186 0,9751

Para este conjunto de caracteristicas (véase la Tabla [4.22)), formada por
la combinacion de caracteristicas simples y las extraidas del Best Crossing Li-
ne Profile, los clasificadores se han comportado, en general, con precisiones
superiores al 92% y dreas bajo la curva ROC mayores de 0,90. Concretamen-
te, SVM con kernel Pearson VII es el clasificador que obtiene el resultado més
destacado, junto con Random Forest configurado con mas de 25 arboles. El cla-
sificador Naive Bayes es el que peores resultados ha obtenido para este grupo
de caracteristicas junto con KNN.
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e Caracteristicas simples combinadas con las caracteristicas de la trans-
formada rapida de Fourier

Tabla 4.23: Resultados obtenidos en términos de precisién (en porcentaje), ta-
sa agregada de verdaderos positivos (AT PR), tasa agregada de falsos positivos
(AFPR) y area bajo la curva ROC (AU C) empleando las caracteristicas de la trans-
formada répida de Fourier combinadas con las caracteristicas simples para la ca-
tegorizacién directa (tolerable / inclusién / unién fria / falta de llenado).

Algoritmo Prec.(%) ATPR AFPR AUC

RB: K2 91,08 0,7604 0,0779 0,9155
RB: TAN 95,07 0,3963 0,0049 0,8997
Naive Bayes 78,28 0,8949 0,2253 0,9094
SVM: Polinomial 90,72 0,8504 0,0886 0,9574
SVM: Polinomial norm. 92,59 0,8035 0,0655 0,9611
SVM: Pearson VII 96,41 0,8283 0,0255 0,9762
SVM: RBF 88,67 0,8522 0,1109 0,9529
KNN K=1 92,80 0,1895 0,0128 0,5951
KNN K=2 92,96 0,0998 0,0033 0,6299
KNN K=3 92,96 0,1274 0,0064 0,6681
KNN K=4 92,90 0,0924 0,0040 0,7039
KNN K=5 92,89 0,1098 0,0059 0,7355
AD: J48 93,88 0,7218 0,0446 0,8411

AD: Random Forest N=10 96,28 0,7553 0,0212 0,9623
AD: Random Forest N=25 96,51 0,7766 0,0203 0,9708
AD: Random Forest N=50 96,62 0,7786 0,0191 0,9741
AD: Random Forest N=75 96,68 0,7852 0,0190 0,9752
AD: Random Forest N=100 96,73 0,7859 0,0185 0,9763

Con el grupo de caracteristicas formado por la combinacién de las carac-
teristicas simples y las extraidas de la transformada rdpida de Fourier (véase
la Tabla[4.23), los clasificadores han obtenido, por norma general, unos valo-
res de mas del 95 % de precisidn y areas bajo la curva ROC mayores de 0,95.
Particularmente, el clasificador Random Forest configurado con un nimero de
arboles de superior a 25, ha destacado sobre el resto de clasificadores con una
precisiéon superior al 96 %, un ATPR de 0,77, un AFPR de tan sélo un 0,02 y un
area bajo la curva ROC de 0,97. Otro de los clasificadores destacados es SVM
con kernel Pearson VII, que presenta una precisién del 96,41 %, un ATPR de
0,8283, un AFPR de 0,0255 y un drea bajo la curva ROC de 0,9762. El clasifi-
cador Naive Bayes ha arrojado los peores resultados para esta configuracion.
Asimismo, KNN no presenta unos resultados significativos para este conjunto
de caracteristicas.
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e Caracteristicas simples combinadas con las caracteristicas de la ma-
triz de co-ocurrencia

Tabla 4.24: Resultados obtenidos en términos de precisién (en porcentaje), ta-
sa agregada de verdaderos positivos (AT PR), tasa agregada de falsos positivos
(AFPR) y érea bajo la curva ROC (AUC) empleando las caracteristicas de la ma-
triz de co-ocurrencia combinadas con las caracteristicas simples para la categori-
zacién directa (tolerable / inclusién / unién fria / falta de llenado).

Algoritmo Prec.(%) ATPR AFPR AUC

RB: K2 91,00 0,7106 0,0755 0,9012
RB: TAN 95,08  0,3915 0,0044 0,9012
Naive Bayes 80,11 0,8779 0,2043 0,9048
SVM: Polinomial 91,23 0,8380 0,0822 0,9592
SVM: Polinomial norm. 93,06 0,7946 0,0593 0,9622
SVM: Pearson VII 96,42 0,8250 0,0252 0,9774
SVM: RBF 89,20 0,8477 0,1048 0,9557
KNN K=1 92,66 0,2025 0,0154 0,6002
KNN K=2 92,92 0,0974 0,0036 0,6345
KNN K=3 93,01 0,1359 0,0065 0,6769
KNN K=4 92,90 0,0915 0,0040 0,7134
KNN K=5 92,97 0,1185 0,0055 0,7462
AD: J48 93,96 0,7192 0,0436 0,8411

AD: Random Forest N=10 96,14 0,7521 0,0224 0,9618
AD: Random Forest N=25 96,46 0,7818 10,0212 10,9711
AD: Random Forest N=>50 96,57 0,7812 0,0200 0,9741
AD: Random Forest N=75 96,57 0,7831 0,0201 0,9751
AD: Random Forest N=100 96,61 0,7844 0,0197 0,9760

La Tabla muestra los resultados obtenidos para el conjunto de carac-
teristicas obtenidas a partir de la combinacién de las caracteristicas simples y
las obtenidas de la matriz de co-ocurrencia, donde los distintos clasificadores
arrojan unas precisiones en torno al 95% y unas areas bajo la curva ROC de
cercanas a 0,95. Profundizando, los resultados mas destacables son los obte-
nidos por SVM con kernel Pearson VII y, por Random Forest configurado con
mas de 25 arboles. Por su parte, entre los clasificadores bayesianos, la red ba-
yesiana entrenada con TAN también arroja un buen resultado. Por contra, el
clasificador que peores resultados ha obtenido para el grupo de caracteristicas
dado ha sido Naive Bayes.
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e Todas las caracteristicas

Tabla 4.25: Resultados obtenidos en términos de precisién (en porcentaje), ta-
sa agregada de verdaderos positivos (AT PR), tasa agregada de falsos positivos
(AFPR) y érea bajo la curva ROC (AUC) empleando todas las caracteristicas ob-
tenidas para la categorizacién directa (tolerable / inclusién / unién fria / falta de
llenado).

Algoritmo Prec.(%) ATPR AFPR AUC

RB: K2 90,88 0,6990 0,0754 0,8848
RB: TAN 93,80 0,1926 0,0014 0,7983
Naive Bayes 77,61 0,8937 0,2322 0,8953
SVM: Polinomial 92,53 0,8152 0,0665 0,9593
SVM: Polinomial norm. 93,12 0,7863 0,0581 0,9606
SVM: Pearson VII 95,81 0,7883 0,0289 0,9680
SVM: RBF 91,11 0,8127 0,0818 0,9560
KNN K=1 92,60 0,1921 0,0157 0,5981
KNN K=2 92,94  0,1071 0,0048 0,6460
KNN K=3 92,98 0,1649 0,0094 0,6838
KNN K=4 92,95 0,1176 0,0060 0,7139
KNN K=5 93,00 0,1501 0,0081 10,7381
AD: J48 93,51 0,6930 0,0467 0,8284

AD: Random Forest N=10 96,13 0,7359 0,0213 0,9614
AD: Random Forest N=25 96,40 0,7597 0,0201 0,9702
AD: Random Forest N=50 96,54 0,7655 0,0190 0,9737
AD: Random Forest N=75 96,59 0,7699 0,0188 0,9747
AD: Random Forest N=100 96,59 0,7692 0,0187 0,9752

Para este conjunto de caracteristicas (véase la Tabla[4.25), formada por la
combinacién de caracteristicas simples y las extraidas del Best Crossing Line
Profile, los clasificadores se han comportado, en general, con precisiones su-
periores al 92% y areas bajo la curva ROC mayores de 0,95, en su mayoria.
Concretamente, SVM con kernel Pearson VII es el clasificador que obtiene el
resultado mas destacado, junto con Random Forest configurado con mas de
50 arboles. El clasificador Naive Bayes es el que peores resultados ha obteni-
do para este grupo de caracteristicas junto con KNN, que no muestra ningun
resultado aceptable con ninguna de sus configuraciones.

4.4 Discusion de los resultados

Los resultados obtenidos mediante las distintas configuraciones planteadas de-
muestran que es posible detectar y categorizar defectos superficiales en piezas
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de fundicién de hierro nodular. En general, los mejores resultados son los que
han arrojado SVM con kernel Pearson VII y Random Forest configurado con
100 arboles.

Tabla 4.26: Comparacion de los mejores clasificadores en términos de precision,
TPR, FPR y drea bajo la curva ROC para cada conjunto de caracteristicas emplea-
das para la fase 1 de la categorizacién en dos fases, donde (1) se corresponde con
el conjunto de caracteristicas simples, (2) con la combinacion de las caracteristi-
cas simples y las extraidas del Best Crossing Line Profile, (3) con la combinacion de
las caracteristicas simples y las extraidas de la transformada rapida de Fourier, (4)
con la combinaciéon de las caracteristicas simples y las extraidas de la matriz de
co-ocurrencia, y por ultimo, (5) con la combinacidn de todas las caracteristicas.

Algoritmo Medida (1) (2) 3) 4) (5)
Prec.(%) 97,27 96,85 97,31 97,29 96,88
SVM: TPR 0,8164 0,7793 0,8146 0,8196 0,7789
Pearson VII FPR 0,0273 0,0315 0,0269 0,0271 0,0312
AUC 0,9742 0,9726 0,9770 0,9770 0,9752
Prec.(%) 97,06 97,09 97,10 97,02 97,03
AD: Random TPR 0,7932 0,7858 0,7939 0,7922 0,7806
Forest N=100 FPR 0,7932 0,0291 0,0290 0,0298 0,0297
AUC 0,9744 0,9746 0,9741 0,9749 0,9740

Como podemos observar en la Tabla aunque los resultados son muy

similares entre si, destacan los valores arrojados por SVM con un kernel Pear-
son VII para el conjunto de caracteristicas formado por la combinacién de las
simples y las extraidas de la matriz de co-ocurrencia, con una precision del
97,29 %, un TPR de 0,8196, un FPR de 0,271 y un area bajo la curva ROC
de 0,9770. Este resultado demuestra la validez del método presentando para
determinar si una regién es defectuosa o no, sin entrar en el tipo de defecto
que pueda existir.

Tabla 4.27: Comparacién de los mejores clasificadores en términos de precisién
y area bajo la curva ROC para cada conjunto de caracteristicas empleadas pa-
ra la fase 2 de la categorizacién en dos fases, donde (1) se corresponde con el
conjunto de caracteristicas simples, (2) con la combinacion de las caracteristicas
simples y las extraidas del Best Crossing Line Profile, (3) con la combinacién de las
caracteristicas simples y las extraidas de la transformada rapida de Fourier, (4)
con la combinacion de las caracteristicas simples y las extraidas de la matriz de
co-ocurrencia, y por ultimo, (5) con la combinacidn de todas las caracteristicas.

Algoritmo Medida (1) (2) 3) 4) (5)

SVM: Prec.(%) 88,22 87,09 87,68 88,22 86,27
Pearson VII AUC 0,9097 0,8937 0,9009 0,9070 0,8763
AD: Random Prec.(%) 91,30 91,18 90,84 91,96 91,10
Forest N=100 AUC 0,9638 0,9597 0,9624 0,9633 0,9576

En cuanto a la segunda etapa de la categorizacién en dos fases, la Tabla

4.27| muestra los resultados que han obtenido los mejores clasificadores para
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la determinar el tipo de defecto existente. A diferencia de lo que ocurria en la
fase 1, el mejor resultado es el de Random Forest con un nimero de arboles
igual a 100, y con el conjunto de caracteristicas simples combinadas con las
extraidas de la matriz de co-ocurrencia. En concreto, la precisién alcanza el
91,96% y el area bajo la curva ROC es de 0,9633.

Tabla 4.28: Comparacion de los mejores clasificadores en términos de precision,
ATPR, AFPR y area bajo la curva ROC para cada conjunto de caracteristicas em-
pleadas para la categorizacion directa, donde (1) se corresponde con el conjunto
de caracteristicas simples, (2) con la combinacién de las caracteristicas simples
y las extraidas del Best Crossing Line Profile, (3) con la combinacién de las ca-
racteristicas simples y las extraidas de la transformada rapida de Fourier, (4) con
la combinacién de las caracteristicas simples y las extraidas de la matriz de co-
ocurrencia, y por tltimo, (5) con la combinacién de todas las caracteristicas.

Algoritmo Medida (1) (2) 3) 4) (5)
Prec.(%) 96,47 95,88 96,41 96,42 95,81
SVM: ATPR 0,8272 0,7891 0,8283 0,8250 0,7883
Pearson VII AFPR 0,0248 0,0283 0,0255 0,0252 0,0289
AUC 0,9749 0,9674 0,9762 0,9774 0,9680
Prec.(%) 96,64 96,61 96,73 96,61 96,59
AD: Random ATPR 0,7849 0,7709 0,7859 0,7844 0,7692
Forest N=100  AFPR 0,019 0,0186 0,0185 0,0197 0,0187
AUC 0,9763 0,9751 0,9763 0,9760 0,9752

En la Tabla[4.28|podemos observar los clasificadores con un mejor compor-
tamiento para la categorizacion directa. En concreto, los resultados de Random
Forest y de SVM no muestran apenas variaciones en cuanto a precision y area
bajo la curva ROC se refiere. La diferencia principal entre ambos se encuentra
en los valores para el ATPR y para el AFPR. En el caso de SVM, el ATPR es
mayor, indicando de esta forma, que acierta un mayor nimero de regiones al
categorizarlas como uno de los 3 tipos de defecto estudiados. Por su parte,
Random Forest categoriza de una forma mas precisa las regiones tolerables.
En cuanto al conjunto de caracteristicas, destacamos los resultados obtenidos
por la combinacién de las caracteristicas simples y las extraidas de la matriz
de co-ocurrencia.

Si comparamos los resultados obtenidos mediante la categorizacion en dos
fases y, la categorizacion directa, observamos que la cantidad de defectos de-
tectados es muy similar en ambos casos, siendo de 0,8196 en el primer caso,
y de 0,8283 en el segundo.

A la vista de los resultados finales obtenidos, podemos afirmar que ambos
enfoques son totalmente validos para trabajar en un entorno de fundicién. Pa-
ra ello, habra que realizar un estudio en cada caso, que determinara cual de los
dos enfoques emplear, dependiendo generalmente del grado de trazabilidad
que sea necesario.
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4.5 Sumario

En este capitulo hemos analizado el uso de diferentes conjuntos de caracteris-
ticas para la categorizacion de defectos superficiales en piezas de fundicién de
hierro nodular. Para ello: (i) hemos extraido distintos tipos de caracteristicas
a partir de las regiones segmentadas en el anterior capitulo y (ii) empleando
algoritmos de aprendizaje automatico supervisado, las hemos categorizado en
base a tres tipos de defecto estudiados.

En primer lugar, hemos partido de las regiones marcadas por el método de
segmentacién descrito en el Capitulo 3| De cada una de ellas hemos extraido
diferentes grupos de caracteristicas, formando de esta forma, 8 conjuntos de
datos diferentes.

Posteriormente, aplicando algoritmos de aprendizaje automatico supervi-
sado, hemos categorizado las regiones en los diferentes defectos definidos.
Para ello hemos planteado dos enfoques de categorizacién: (i) la basada en
dos fases y (ii) la directa. En la primera de ellas hemos dividido la clasificacion
en dos fases, determinando en en primer lugar si la regién es tolerable o no y,
en la segunda de ellas, el tipo de defecto que contiene en caso de que haya sido
clasificada como defectuosa. Por contra, en el segundo enfoque, se determina
si la regién es tolerable o si contiene alguno de los defecto estudiados.

Los resultados que hemos obtenido superan, en su gran mayoria, el 96 %
de precision, con lo que podemos afirmar que el sistema propuesto se presenta
como una alternativa viable para la inspeccion visual de piezas de fundicion
de hierro nodular.



«Observa las flores del cerezo, podrias dedicar tu
vida entera a la bisqueda de una séla y no habrias
desperdiciado tu tiempo. Perfectas, simplemente
perfectas.»

Katsumoto (Personaje de ficcién)

Optimizacion del
meétodo propuesto

través de la presente tesis, hemos planteado, disefiado, implemen-

tado y evaluado un nuevo método para la deteccién y categori-

zacion de defectos superficiales en piezas de fundicién de hierro

nodular. En este sentido, y aunque los resultados obtenidos con-

firman la validez del método propuesto, hemos continuado bus-
cando debilidades del sistema, a fin de optimizarlo. Por este motivo, en este
capitulo planteamos mejoras para las distintas fases del método propuesto:
(i) aplicadas al método de segmentacién, para reducir el nimero de mode-
los contra los que comparar; y (ii) aplicadas a los algoritmos de aprendizaje
automatico supervisado, ya que éstos requieren un alto nimero de instancias
etiquetadas para funcionar de forma correcta.

El resto del capitulo sigue de la siguiente forma. La Seccion presenta
de forma detallada la mejora que planteamos para el método de segmenta-
cion. La Seccion presenta la mejora que proponemos para el método de
categorizacion. La Seccién [5.3]expone los resultados obtenidos a través de la
experimentacion realizada para las mejoras de los métodos de segmentacién y
categorizacion. Por tltimo, la Seccién |5.4|resume las aportaciones realizadas
en este capitulo.



98 5. OPTIMIZACION DEL METODO PROPUESTO

5.1 Mejora propuesta para el método de segmen-
tacion

En el Capitulo |3} hemos propuesto un método de segmentacidon de imagenes
basado en el mapa de vectores normales de la superficie codificado en RGB.

Para evaluar el método propuesto, hemos empleado el porcentaje total de
defectos que es capaz de detectar. En concreto, este valor ha alcanzado el
59,70%. En este sentido, destacamos que este porcentaje es dependiente de
la direccién y sentido en el que el dispositivo de captura ha obtenido los datos.

Por otro lado, este método de segmentacidn utiliza las piezas que han sido
aceptadas como modelos contra los que comparar las superficies que queremos
evaluar. En nuestro caso concreto, el conjunto de modelos esta formado por
236 ejemplares, lo que conlleva 236 comparaciones distintas para cada pieza
que queremos examinar.

Por este motivo, la primera mejora que proponemos es una reduccién del
conjunto de modelos, disminuyendo el niimero de comparaciones y por ende,
el coste computacional. En concreto, proponemos una reduccién basada en
un algoritmo de clustering o agrupacién.

5.1.1 Algoritmos de clustering

Los algoritmos de agrupacion o clustering se caracterizan por dividir un con-
junto de datos en grupos significativos que se forman en base a la cercania
entre los elementos. Para ello, se calculan las distancias existentes entre cada
una de las instancias del conjunto [KumOO]].

Los tipos de clustering mas comunes son: (i) el jerarquico y (ii) el particio-
nal. El primero de ellos genera los grupos de forma anidada, estableciendo de
esta forma una relacion jerarquica entre los diferentes clusters. Por el contra-
rio, todos los grupos que genera el clustering particional se encuentran en un
tnico nivel [[KumOO]].

Los algoritmos particionales, a su vez, se pueden dividir en dos tipos: (i)
aquellos en los que se especifica el nimero de conjuntos o grupos a generar,
por ejemplo K-means; y (ii) los que generan los clusters en base a un umbral
que determina la distancia mdxima entre los dos miembros del grupo més ale-
jados entre si, siendo uno de los mas empleados el Quality Threshold clustering.
En nuestro caso, hemos escogido este ultimo ya que, a priori, desconocemos
el nimero de grupos que necesitamos generar.

5.1.1.1 El algoritmo Quality Threshold

El algoritmo QT fue propuesto por Heyer et al. [HKY99]] para extraer la infor-
macion relevante contenida en conjuntos de datos de gran tamafio. En concre-
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to, hemos utilizado la implementacién del algoritmo QT propuesta por Ugarte-
Pedrero et 4l. [UPSGB11[], que en su caso, se plante6 para reducir el volumen
de su conjunto de datos en un problema de clasificaciéon basado en anomalias.

En la Figura podemos ver el pseudo-cddigo de la implementacién del
algoritmo de clustering Quality Threshold de estos autores, donde se explica
cémo se generan los vectores centroide, que son los que representan a cada
uno de los clusters creados.

entrada: El conjunto de datos original ¥, el umbral para cada grupo umbral, y el nimero
minimo de vectores para un grupo minNumVectores
salida : El conjunto de datos reducido %

// Calcula la distancia entre un vector y el resto de vectores del
conjunto de datos.
foreach {v;|v; € ¥} do
foreach {v;|v; € ¥} do
// Si la distancia entre un vector Vj y otro v; es menor que
el umbral especificado, afiadimos el vector v; al cluster
potencial .¢/, asociado al vector v;
ifdistancia(v;,v;) >umbral then
| o .afiadir (v;)
end
end

end

// En cada vuelta se selecciona el grupo con mayor nimero de
vectores.

while 3.¢/; € ./ : |.¢;| = minNumVectores and V.<f; € .of : |.oj| = |.of;| and i # j do

// Afiadir el vector centroide que representa al cluster al
conjunto de datos reducido final

R .afiadir (centroide (<))

// Descartamos los clusters potenciales asociados al vector
v; €

foreach {v;|v; € .} do

| .&.eliminar(.¢/;) ¥.eliminar(v;)

end

// Eliminamos los vectores v; € .«/; de los clusters .o/, que queden
en o

foreach {.</|.¢ € ./} do
foreach {v;|v; € . and v; € ./} do

| @ .eliminar(v;)

end

end

end
// Afiadimos los vectores que quedan al conjuntos de datos reducido
final
foreach {v;|v; € ¥} do
| 2 .afiadir(v;)
end
Figura 5.1: Pseudo-cddigo de la implementacién del algoritmo QT propuesta por

Ugarte-Pedrero et al. [UPSGBTTI].
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No obstante, cabe destacar que, al ser un algoritmo que genera los grupos
en base a un umbral dado, desconocemos el nimero de clusters distintos que
va a crear a priori. Por esta razdn, para realizar una experimentacién lo mds
exhaustiva posible, hemos asignado distintos valores al umbral y hemos exa-
minado cémo influye, tanto en la generacion de centroides como en el sistema
final.

Como podemos observar en el algoritmo de la Figura el conjunto de
datos de entrada esta formado por un grupo de vectores. De esta manera,
hemos transformado las matrices de alturas de las piezas modelo en vectores.
A continuacién, mostramos el proceso que hemos seguido.

En primer lugar, y partiendo de la matriz .«/,,,,,(véase Ecuacién|5.1):

a a e Ay ain
aza aso e dop1 Ao n
L n = (5.1)
Ap—11 Ap-1,2 -+ Am—1n-1 9Am—1n
am,l am,z . am,nfl am,n

donde cada a, , representa la altura en cada uno de los puntos del espacio
(x,y), generamos el vector V. Como resultado, hemos ordenado todos los ele-
mentos de ./, en una sola fila, tal y como aparece en la Ecuacién|[5.2]

V= {al,h a1,2) (XXT) al,n—l: al,n) a2,1: a2,2’ LX) am,n—l’ am,n} (52)

5.1.2 Validacién empirica de la mejora propuesta para el mé-
todo de segmentacion

En esta seccidn, aplicamos la mejora propuesta y realizamos un analisis com-
pleto del impacto que ésta supone sobre el resto del proceso. Por este motivo,
comenzamos con la especificacion de la metodologia de experimentacion que
seguimos. Posteriormente, continuamos con la evaluacidon de los resultados
obtenidos en la experimentacion.

5.1.2.1 Metodologia de evaluacion y medicidn de los resultados

Para evaluar los resultados obtenidos con esta mejora, vamos a realizar los
siguientes dos pasos: (i) en el primero, examinamos el nuevo porcentaje de
defectos detectados por el método de segmentacion; (ii) en el segundo, evalua-
mos el impacto que produce el nuevo método de segmentacién en la posterior
categorizacion de defectos.

1. Método de segmentacion. Para evaluar el nuevo método de segmen-
tacién, vamos a emplear la misma métrica que hemos utilizado en la
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Seccién Concretamente, obtenemos el porcentaje de defectos que
hemos sido capaces de detectar con el nuevo método.

En cuanto al algoritmo de clustering, hemos establecido una serie de va-
lores para el umbral de similitud, y asi, determinar cual es el éptimo.
En concreto, hemos realizado la experimentacion con los siguientes va-
lores: 300, 325, 350, 375, 400, 425, 450, 475 y 500. En este sentido,
el limite inferior viene determinado por el primer umbral para el que se
reduce el conjunto de modelos, mientras que el tdltimo, se establece en
base al valor a partir del cual, el método de segmentacién comienza a
perder precision.

2. Método de categorizacion. Para evaluar el impacto que supone el nue-
vo método de segmentacion en el resto del proceso, y partiendo de los
datos extraidos del nuevo conjunto de regiones detectadas, hemos lan-
zado de nuevo la mejor configuracién obtenida en la Seccién[4.4]para la
categorizacion de defectos.

En cuanto a las métricas empleadas, nos hemos basado en las ya des-
critas en la Seccion Estas son: (i) la tasa de verdaderos positivos
(TPR), (ii) la tasa de falsos positivos (FPR), (iii) la tasa agregada de
verdaderos positivos (ATPR), (iv) la tasa agregada de falsos positivos
(AFPR), (v) la precisiéon, y por ultimo, (vi) el area bajo la curva ROC
(AUC).

Por otra parte, y debido a que el conjunto de datos obtenido para la
categorizacion esta mas desbalanceado que el utilizado en el Capitu-
lo [4, hemos probado a utilizar diferentes estrategias para balancear el
conjunto de datos. siendo éstas: (i) SMOTE, (ii) Resample y (iii) Spread
Subsample.

Cabe destacar que, tanto SMOTE como Resample, son técnicas que afec-
tan a la clase minoritaria, generando muestras sintéticas para balancear
el conjunto de datos de aprendizaje. Por el contrario, Spread Subsam-
ple elimina muestras de la clase mayoritaria para igualar de esta forma
la distribucién de clases en el conjunto de datos. Estos tres algoritmos
se encuentran implementados dentro de la herramienta de aprendizaje
automdtico WEKA.

5.1.2.2 Resultados obtenidos mediante la experimentacion

La primera evaluacién de resultados que vamos a hacer es la del método de
segmentaciéon. Para ello, hemos generado los vectores centroides para cada
uno de los umbrales definidos.

Como podemos observar en la Tabla[5.1] el porcentaje de defectos es direc-
tamente proporcional al umbral utilizado. Asimismo, es inversamente propor-
cional al nimero de vectores centroide generados. En este sentido, el principal
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Figura 5.2: Visualizacién de la matriz de alturas de un modelo centroide mediante
el renderizado de una malla 3D.

Tabla 5.1: Resultados obtenidos en cuanto a niimero de defectos detectados por
el método de segmentacion para cada umbral de similitud probado.

Umbral Centroides generados Defectos detectados(%)

300 236 59,71
325 234 59,87
350 218 60,69
375 182 62,97
400 128 66,72
425 68 77,00
450 51 78,79
475 30 87,93
500 18 94,13

inconveniente que hemos observado, es que cuantos menos centroides modelo
tenemos para comparar en el método de segmentacion, las regiones potencial-
mente defectuosas son mas grandes y menos precisas. Esto, se explica por el
propio algoritmo de segmentacién, y mds concretamente, por el paso en el
que obtenemos la intersecciéon de todas las diferencias contra los modelos.
Otra de las razones que influyen, es que los modelos centroides presentan una
superficie con menor rugosidad que en un modelo real (véase la Figura[5.2).

En la Figura[5.3|podemos ver la evolucién del resultado del método de seg-
mentacién para un ejemplo dado, de donde obtenemos la conclusion, de que
cuanto mas incrementamos el umbral de similitud del algoritmo de clustering,
aparecen un nimero mayor de regiones. De esta forma, aumentamos no sélo
los defectos, sino que también hacemos lo propio con zonas de la superficie
que presentan alguna estructura regular. Por otra parte comprobamos, que el
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(g) Umbral de 450. (h) Umbral de 475. (i) Umbral de 500.

Figura 5.3: Ejemplo del resultado de segmentacion de una pieza defectuosa con
los distintos umbrales probados.

tamafio de las regiones crece de forma directamente proporcional al umbral,
disminuyendo la precisién a la hora de marcar la forma y el tamafio real del
defecto.

Por estas razones, a la hora de escoger el umbral éptimo hemos tenido
en cuenta, ademas del porcentaje de defectos detectados, el tamafio de las
regiones que los delimitan. Basandonos en estos conceptos, el valor que hemos
escogido para el umbral del algoritmo de clustering es de 450. Con él, hemos
obtenido 51 centroides, asi como un porcentaje de defectos detectados del
78,79 %. Este valor aumenta con respecto al método de segmentacién descrito
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en la Seccién en 19,09 puntos porcentuales, o lo que es lo mismo, un
incremento del 31,83 % en la deteccién de defectos.

En definitiva, hemos obtenido dos mejoras significativas en el método de
segmentacion: (i) disminuir el nimero modelos y como consecuencia, el tiem-
po empleado en la comparacién de las imagenes contra los modelos, y (ii)
aumentar el niimero de defectos detectados.

A continuacion, hemos extraido las caracteristicas simples combinadas con
las obtenidas a partir de la matriz de co-ocurrencia de cada una de las regiones
detectadas, y hemos generado un nuevo conjunto de datos. En la Tabla
presentamos la distribucion de segmentos que hemos obtenido para cada uno
de los tipos de defecto estudiados.

Tabla 5.2: Numero de regiones con cada tipo de defecto.

Tipo Numero de segmentos
Tolerable 33216
Inclusion 553
Union fria 20
Falta de llenado 60

Tal y como podemos observar en la Tabla[5.2] el conjunto de datos con el
que vamos a trabajar se encuentra muy desbalanceado. Debido a ello, apli-
camos distintas estrategias para que esta distribucién de clases no influya de
forma negativa en la categorizacién de defectos (véase la Seccién[5.1.2.1)).

Una vez obtenido el conjunto de datos para la categorizacién, hemos apli-
cado dos estrategias de resolucion: (i) la categorizacion en dos fases, y (ii) la
categorizacion directa.

Para la categorizacién en dos fases, comenzamos con una primera clasifica-
cién binaria (tolerable o defecto), y posteriormente, eliminando las regiones
tolerables, categorizamos en base al defecto que pueda contener (inclusidn,
unién fria o falta de llenado).

Tabla 5.3: Resultados obtenidos para la fase 1 de la categorizacién en dos fases
empleando el clasificador Random Forest configurado con 100 arboles, y utili-
zando la combinacidn de las caracteristicas simples y las extraidas de la matriz de
co-ocurrencia en términos de precision, TPR, FPR y drea bajo la curva ROC.

Preprocesado Precision( %) TPR FPR AUC

SMOTE 98,73 0,6098 0,0055 0,9632
Resample 98,92 0,6223 0,0038 0,9704
Spread Subsample 90,75 0,8988 0,0923 0,9657

En la Tabla mostramos los resultados obtenidos para la primera fase
de la categorizacion en dos fases. A la vista de las cifras obtenidas, observa-
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mos que Spread Subsample es el que mejor comportamiento presenta, con una
precision del 90,75 %, un TPR de 0,8988, un FPR de 0,0923 y un area bajo
la curva ROC de 0,9657. Si bien es verdad que la precision es inferior a la
mostrada por las otras dos técnicas de balanceado, la cantidad de regiones
defectuosas que conseguimos detectar es superior, sin penalizar en exceso los
falsos positivos.

Respecto a la segunda fase de la categorizacion en dos fases, los resultados
son los que arroja la Tabla En este caso, el mejor resultado se obtiene
aplicando SMOTE al conjunto de datos de entrenamiento, con una precision
del 92,70% y un area bajo la curva ROC de 0,9612.

Tabla 5.4: Resultados obtenidos para la fase 2 de la categorizacién en dos fases
empleando el clasificador Random Forest configurado con 100 arboles, y utili-
zando la combinacidn de las caracteristicas simples y las extraidas de la matriz de
co-ocurrencia en términos de precision y drea bajo la curva ROC.

Preprocesado Precision( %) AUC

SMOTE 92,70 0,9612
Resample 89,92 0,9531
Spread Subsample 84,61 0,9225

En cuanto a la categorizaci6n directa, en la Tabla[5.5] mostramos los resul-
tados obtenidos al aplicar la categorizacién directa. El resultado mds destaca-
ble es el obtenido con la técnica Resample con una precision del 98,77 %, un
ATPR de 0,6814, un AFPR de 0,0061 y un area bajo la curva ROC de 0,9747.

Tabla 5.5: Resultados obtenidos para la categorizacidn directa empleando el cla-
sificador Random Forest configurado con 100 arboles, y utilizando la combinacién
de las caracteristicas simples y las extraidas de la matriz de co-ocurrencia en tér-
minos de precision, ATPR, AFPR y area bajo la curva ROC.

Preprocesado Precision(%) ATPR  AFPR AUC

SMOTE 98,73 0,6716 0,0062 0,9694
Resample 98,77 0,6814 0,0061 0,9747
Spread Subsample 70,79 0,9267 0,2929 0,9133

5.2 Mejora propuesta para el método de categori-
zacion
Otra de las mejoras que proponemos se aplica al método de categorizacion.

Como hemos observado en el Capitulo[4] la estrategia seguida para la catego-
rizacién de defectos se basa en el uso de algoritmos de aprendizaje automatico
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supervisado. Estas técnicas se caracterizan por tener resultados dependientes
del volumen de datos utilizado para el aprendizaje, o dicho con otras palabras,
a mayor cantidad de datos empleados en el aprendizaje, el modelo generado
tendra una mayor tasa de acierto. El principal problema asociado a este con-
cepto es el esfuerzo que supone etiquetar toda esta cantidad de informacién.

En este contexto, durante los tltimos afios han aparecido diversos enfo-
ques orientados a la reduccion del esfuerzo de etiquetado. Uno de los enfo-
ques mas comunes es el aprendizaje automatico semi-supervisado, que se ha
aplicado en areas como el filtrado de correo electrénico no deseado [Pfa06,
SQ10,|ILSS*12]], o el reconocimiento de imagen [[WKC10, [SFF10, [FD11[], mos-
trando en todos estos casos casos una reduccién considerable de los datos
etiquetados.

Concretamente, para mejorar nuestro método de categorizacién, nos cen-
tramos en los clasificadores colectivos, que componen una rama aprendizaje
semi-supervisado. Este tipo de algoritmos son conocidos en areas como la de-
teccién de spam [[LSST12]], o la deteccién de malware empaquetado [[SUPS™ 11]]
. Este enfoque, optimiza la categorizaciéon de defectos minimizando el esfuer-
zo empleado en la fase de etiquetado, y todo ello sin comprometer la precision
del mismo. En la siguiente seccién analizaremos en qué consiste, asi como los
distintos algoritmos que hemos aplicado como mejora al sistema propuesto.

5.2.1 Clasificacion colectiva

La clasificacion colectiva se basa en un problema de optimizacién combinato-
ria, en la que dada una un conjunto de regiones potencialmente defectuosas,
o nodos, & = {ej, ey, ...,e,} y una funcién de vecindad N, donde N; € £\ {&;},
que describe la estructura de la red subyacente [NSBG09]. Siendo & una cole-
cién aleatoria de regiones potencialmente defectuosas, se divide en dos con-
juntos X e %, donde X esta formado por las regiones de las que conocemos
sus valores correctos, e % son las regiones para las que buscamos conocer su
valor. Teniendo en cuenta todo esto, la tarea consiste en etiquetar los nodos
% € % con la menor cantidad de etiquetas posibles & = {l, [, ..., [, }.

En esta tesis, hemos utilizado los siguientes algoritmos pertenecientes a
los clasificadores colectivos: (i) Collective IBK basado en el algoritmo KNN,
(ii) Collective Forest, (iii) Collective Woods, y por ultimo (iv) RandomWoods.
Estos tres ultimos, por su parte, se basan en arboles de decisién. Todos ellos
estdn implementados como médulos para la herramienta WEKA [|G*95]].

5.2.1.1 Collective IBK

El clasificador Collective IBK utiliza la implementacién del algoritmo IBK de
WEKA, basado en KNN, para determinar el valor éptimo de K en el conjunto
de entrenamiento. Posteriormente, este valor de K se usa para generar un ve-
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cindario para cada una de las instancias del conjunto de prueba; basdandose en
instancias, tanto del conjunto de entrenamiento como del conjunto de prueba.
Después, se ordenan los elementos de cada uno de los vecindarios en base a
las distancias con respecto a las instancias de prueba a las que pertenecen.
Finalmente, se determina el valor de la clase para cada una de las instancias,
en base a la mayoria de los votos de los elementos del vecindario. En caso de
que exista un empate en nimero de votos, se elige la primera de las clases.

Este proceso se realiza hasta que no queda ninguna instancia sin etiquetar
en el conjunto de datos de prueba.

5.2.1.2 Collective Forest

Este clasificador utiliza la implementacién del algoritmo RandomTree de WEKA
como base para dividir el conjunto de datos de prueba en K subconjuntos
distintos, estando formados todos ellos por el mismo nimero de elementos.
En una primera iteracion, se entrena el modelo usando, para ello, el conjunto
de datos de entrenamiento original, y se genera la distribucién para todas
las instancias del conjunto de prueba. A continuacién, se afiaden las mejores
instancias al conjunto de entrenamiento. Cabe destacar, que el ntimero de
instancias afladidas al modelo y cada subconjunto tiene que ser el mismo.

Las siguientes iteraciones entrenan el modelo con el nuevo conjunto de da-
tos de entrenamiento y generan las distribuciones para las instancias restantes
en el conjunto de datos de prueba.

5.2.1.3 Collective Woods y Collective Tree

El clasificador Collective Woods tiene un funcionamiento muy similar a Collec-
tive Forest, con la salvedad de que en vez de usar el algoritmo RandomTree,
emplea el Collective Tree. En general, divide el conjunto de datos de prueba
en distintos subconjuntos, y progresivamente los va afiadiendo al conjunto de
entrenamiento asignandoles la mejor prediccién en cada caso.

Por su parte, Collective Tree funciona de forma muy similar a un arbol de
decisién. El proceso comienza particionando el atributo en una posicion tal,
que divide el subconjunto actual, tanto de entrenamiento como de prueba,
en dos mitades. El proceso finaliza cuando se cumple una de las siguientes
condiciones: (i) se incluyen solo las instancias del conjunto de entrenamien-
to, cuyas etiquetas ya son conocidas; (ii) s6lo hay instancias del conjunto de
prueba en las hojas, todo ello, teniendo en cuenta la distribucién del nodo
padre; y por tltimo, (iii) en caso de que todas las instancias del conjunto de
prueba sean consideradas de una de las clases, el conjunto de entrenamiento
estara compuesto por instancias de esa unica clase.

Finalmente, para calcular la distribucién final de la clase de un conjunto o
subconjunto de datos, se suman los pesos, de acuerdo a los establecidos por
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el conjunto de prueba, y se normalizan. De esta forma, la distribucién de un
atributo nominal se corresponde con la suma de los pesos normalizados para
cada uno de los valores posibles, mientras que, la de un atributo numérico se
calcula en base a la mediana de la division binaria de la distribucién, a la que
finalmente se le suman los pesos y se normalizan.

5.2.1.4 RandomWoods

Este clasificador funciona igual que Random Forest, pero sustituyendo Collec-
tiveBagging por Bagging y Collective Tree en el lugar de RandomTree.

Alo largo de esta seccion, hemos ido viendo cémo funcionan los distintos
algoritmos de aprendizaje colectivo. Algo que comparten todos estos enfoques,
es que solo funcionan con problemas de clasificaciéon binarios. En el ambito
de aplicacién de esta tesis, esto supone una importante limitacién, ya que
nuestro problema de clasificaciéon no es binario, sino que existen multiples
clases posibles. Por este motivo, a continuacién, vamos a explorar los enfoques
denominados multiclase.

5.2.2 Enfoques multiclase

Los enfoques multiclase de clasificacién se basan en la descomposicién de un
problema de clasificacién multiple en varios, empleando para cada uno de
ellos clasificadores binarios [JAOS]]. Aunque, existe un gran numero de enfo-
ques en la literatura [[DB95} [ASSOT], [HLO2]], en esta tesis vamos a aplicar uno
de los enfoques mads sencillos y que mejores resultados ha demostrado en dis-
tintas dreas de aplicacion [[ASSO1], [HLOZ[].

5.2.2.1 Todos contra todos

En este enfoque, también conocido como AVA (All Versus All), se compara ca-
da una de las clases posibles contra todas las demas [HT98]]. En este caso,
se generan (K(K — 1))/2 clasificadores binarios, con lo que la evaluacién de
las clases se realiza por pares. A la hora de clasificar una nueva instancia des-
conocida, se realiza una votacién entre todos los clasificadores eligiendo la
etiqueta mas votada.

5.2.3 Validacidon empirica de la mejora propuesta para el mé-
todo de categorizacion

En esta seccién vamos a analizar los resultados obtenidos al sustituir los algo-
ritmos de aprendizaje supervisado por clasificadores de aprendizaje colectivo.
Para ello, comenzaremos con la especificaciéon de la metodologia de experi-
mentacién y evaluaciéon que vamos a seguir.
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5.2.3.1 Metodologia de evaluacion y medicién de los resultados

Para realizar la experimentacion planteada, hemos vuelto a utilizar una vez
mas la herramienta WEKA [|G*95]], con la salvedad de que hemos empleado un
nuevo maddulo de clasificacién colectivaﬂ Este médulo incluye los algoritmos
que hemos visto en la Secci6n[5.2.1] En la Tabla[5.6|mostramos los algoritmos
empleados junto con las configuraciones.

Tabla 5.6: Algoritmos de aprendizaje colectivo empleados, junto con sus configu-
raciones.

Algoritmo Configuracién empleada
Collective IBK K=5

Collective Forest N =100
Collective Woods N =100
Random Woods N =100

Ademas, para evaluar los resultados de los algoritmos de aprendizaje co-
lectivo, hemos entrenado cada uno de ellos con distintos porcentajes de instan-
cias etiquetadas. Estos porcentajes son: 10%, 20 %, 33 %, 50 %, 66 %, 75 %,
80% y 90 %.

Asi mismo, hemos probado a categorizar los defectos en base a los dos
enfoques ya planteados en el Capitulo [4, De esta forma, evaluaremos cuél es
la mejor estrategia de categorizacion a seguir: (i) directa o (ii) en dos fases.
En ambos casos, hemos utilizado el enfoque multiclase de todos contra todos
(AVA) en los experimentos con mas de dos clases. En cuanto a la evaluaciéon
de los resultados obtenidos, hemos utilizado las medidas ya descritas en la
Seccién entre las que se encuentran: el TPR, el FPR, el ATPR, el AFPR,
la precision, y el area bajo la curva ROC.

Por otra parte, hemos realizado de nuevo un estudio para evaluar cual es
la mejor combinacidn de caracteristicas, pero en este caso, hemos eliminado
los conjuntos que han obtenido los resultados mas bajos con los algoritmos de
aprendizaje supervisado. Entre ellos se encuentran los siguientes grupos de
caracteristicas: (i) las simples, (ii) las simples con las extraidas del Best Cros-
sing Line Profile, (iii) las simples con las extraidas de la transformada répida
de Fourier, (iv) las simples con las extraidas de la matriz de co-ocurrencia y
(v) todas las caracteristicas juntas.

Por tltimo, y debido a que el conjunto de datos se encuentra desbalancea-
do, hemos vuelto a aplicar la técnica SMOTE sobre el conjunto de entrena-
miento (véase la Seccién |4.3.1)).

!Herramienta disponible en: http://www.cms.waikato.ac.nz/ fracpete/projects/
collective-classification
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5.2.3.2 Resultados obtenidos mediante la experimentacién

e Categorizacion en dos fases:

— Fase 1 - Caracteristicas simples.
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(a) Precision. Salvo Collective IBK, todos los (b) AUC. Tal y como ocurre con la precision,
clasificadores muestran una precisién supe- los peores resultados son para Collective IBK.
rior al 95 % para todos los porcentajes de ins- El resto de clasificadores, por su parte, arro-
tancias etiquetadas probadas. jan una AUC de mas de 0,9.

0.90 0.60

=@ Collective IBK
)+ Collective Forest
= @ = Collective Woods
==& Random Woods

0.85 050

0.40
0.80
['4 [+4
o o 0.30
= w
0.75
0.20
o =& Collective IBK
0.70 x‘ * )+ Collective Forest 0.10

=@ =Collective Woods

- Random Woods .”mﬂ*ﬂ

0.65 0.00
10% 20% 25% 33% 50% 66% 75% 80% 90% 10% 20% 25% 33% 50% 66% 75% 80% 90%

Instancias etiquetadas Instancias etiquetadas

(c) TPR. En general, el TPR ha aumentado (d) FPR. Collective IBK ha sido el peor cla-
a mayor porcentaje de instancias etiqueta- sificador, ya que no ha bajado de 0,1 ni con
das. El mejor clasificador ha sido Collective el 90 % de las instancias etiquetadas. Por su
Woods, que con el 25 % de instancias etique- parte, el resto de clasificadores obtienen un
tadas, muestra un TPR de mas de 0,75. FPR de menos de 0,05.

Figura 5.4: Resultados obtenidos en términos de precisién (en porcentaje), TPR,
FPR y AUC para los distintos porcentajes de instancias etiquetadas.
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— Fase 1 - Caracteristicas simples combinadas con las extraidas del
Best Crossing Line Profile.
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(a) Precision. Todos los clasificadores arro- (b) AUC. Collective IBK muestra los peores
jan precisiones muy similares que rondan el valores para la AUC. El resto, por su parte,
95 %, exceptuando Collective IBK, que no lle- superan el 0,95 para porcentajes de instan-
ga al 90% para ninguno de los porcentajes cias etiquetadas iguales o superiores al 20 %.
probados.
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(c) TPR. Los clasificadores se han mostra- (d) FPR. En general todos los clasificadores
do sensibles al porcentaje de instancias eti- arrojan unos buenos resultados con tasas in-
quetadas. Los mejores resultados se obtienen feriores a 0,05, exceptuando Collective IBK,
con Collective Woods, y mas concretamente, que sélo logra bajar del 0,1 con el 90% de
con un porcentaje de etiquetado superior al las instancias etiquetadas.

75%.

Figura 5.5: Resultados obtenidos en términos de precisién (en porcentaje), TPR,
FPR y AUC para los distintos porcentajes de instancias etiquetadas.
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— Fase 1 - Caracteristicas simples combinadas con las extraidas de la

transformada rdpida de Fourier.

100% 1.00
0.95 "'. I
90%
0.90
80%
0.85
5 %)
‘® 70% 2 0.80
.6 <
s 0.75
& 0% '
==f— Collective IBK 0.70 === Collective IBK
50% <)+ Collective Forest « )¢+ Collective Forest
o
=& = Collective Woods 0.65 =& = Collective Woods
==& Random Woods =& Random Woods
40% 0.60
10% 20% 25% 33% 50% 66% 75% 80% 90% 10% 20% 25% 33% 50% 66% 75% 80% 90%
Instancias etiquetadas Instancias etiquetadas

(a) Precision. Las precisiones, en general, (b) AUC. De forma similar a lo que ocu-
se mantienen por encima del 95% para to- rre con los resultados de la precision, todos
dos los clasificadores empleados, exceptuan- los algoritmos a excepcién de Collective IBK
do Collective IBK, que no llega al 90 % en nin- muestran una AUC, que se aproxima el 0,95.
gun caso.

0.90 0.60
=& Collective IBK
* )+ Collective Forest
0.85 050 = @ = Collective Woods
==& Random Woods
0.40
0.80
"4 14
o o 0.30
L w
0.75
0.20
.o' «=f— Collective IBK
0.70 x' ) Collective Forest 010
=@ =Collective Woods ’
8 Random Woods B BB BB BB
0.65 0.00
10% 20% 25% 33% 50% 66% 75% 80% 90% 10% 20% 25% 33% 50% 66% 75% 80% 90%
Instancias etiquetadas Instancias etiquetadas

(c) TPR. El clasificador con mejores resul- (d) FPR. En este caso, todos los clasificado-
tados es Collective Woods, que con un 75% res muestran un FPR inferior a 0,05, a ex-
de instancias etiquetadas supera el 0,8. Otro cepcién de Collective IBK, que con el 90 % de
de los clasificadores destacados es Random instancias etiquetadas no baja de 0,1.
Woods que con el mismo porcentaje, ronda

un TPR de 0,8.

Figura 5.6: Resultados obtenidos en términos de precision (en porcentaje), TPR,
FPR y AUC para los distintos porcentajes de instancias etiquetadas.
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— Fase 1 - Caracteristicas simples combinadas con las extraidas de la
matriz de co-ocurrencia.
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(a) Precisidon. En general, la precisidén su- (b) AUC. Tal y como ocurre con la precision,
pera el 95%. El clasificador que arroja peo- los valores para AUC estan por encima del
res resultados es Collective IBK, que no su- 0,95 a excepcion de Collective IBK, que arroja
pera el 90% de precisién en ningtin caso. ~ valores por debajo de 0,85.
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(c) TPR. Los resultados varian en base al (d) FPR. El clasificador que peores resulta-
porcentaje de instancias etiquetadas, esto es, dos arroja es Collective IBK, que no baja de
a mayor porcentaje, mayor TPR. Collective un FPR de 0,10. El resto, por su parte, han
Woods supera el 0,8 de TPR con tan s6lo un obtenido resultados similares, sin superar en
66% de las instancias etiquetadas, convir- ningtin caso un FPR del 0,05.

tiéndose, en el mejor de los clasificadores.

Figura 5.7: Resultados obtenidos en términos de precisién (en porcentaje), TPR,
FPR y AUC para los distintos porcentajes de instancias etiquetadas.
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— Fase 1 - Todas las caracteristicas
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(a) Precision. La precision, por regla gene- (b) AUC. De la misma forma que ocurre con
ral, se mantiene por encima del 95% para la precisién, a excepcién de Collective IBK,
todos los clasificadores, salvo para Collective todos los demdas muestran valores para AUC
IBK, que no supera el 90% para ninguno de de mas de 0,95.

los porcentajes probados.
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(c) TPR. Tanto Collective Woods como Ran- (d) FPR. Los valores se mantienen por deba-
dom Woods muestran unos valores para TPR jo del 0,05, excepto Collective IBK, que nue-
muy similares. En ambos casos, con el 75% vamente, es el que peores resultados ha co-
de las instancias etiquetadas obtienen un sechado.

TPR superior a 0,8.

Figura 5.8: Resultados obtenidos en términos de precision (en porcentaje), TPR,
FPR y AUC para los distintos porcentajes de instancias etiquetadas.
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— Fase 2 - Caracteristicas simples.
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(a) Precision. El clasificador que mejores (b) AUC. Del mismo modo que ocurre con
resultados muestra es Collective Forest, que la precision, el clasificador Collective Forest
con un 66 % etiquetado supera el 90% de obtiene una AUC de 0,87 con tan sélo el
66 % de las instancias etiquetadas.

precision.

Figura 5.9: Resultados obtenidos en términos de precision (en porcentaje) y AUC
para los distintos porcentajes de instancias etiquetadas.

— Fase 2 - Caracteristicas simples combinadas con las extraidas del
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(a) Precision. Todos los clasificadores, ex- (b) AUC. El mejor de los clasificadores es el
cepto Collective IBK, muestran unas preci- Collective Forest, arrojando una AUC de 0,86
con el 75% de las instancias etiquetadas.

siones superiores al 85 %.

Figura 5.10: Resultados obtenidos en términos de precision (en porcentaje) y
AUC para los distintos porcentajes de instancias etiquetadas.
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— Fase 2 - Caracteristicas simples combinadas con las extraidas de la
transformada rdpida de Fourier.
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(a) Precision. Destacan los Collective Forest (b) AUC. El mejor resultado es para Collec-
y Woods, que superan el 90% de precision tive Forest con un valor de 0,85 para un

con el 66 % etiquetado.

66 % de las instancias etiquetadas.

Figura 5.11: Resultados obtenidos en términos de precisién (en porcentaje) y
AUC para los distintos porcentajes de instancias etiquetadas.
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(a) Precision. El mejor es Collective Forest, (b) AUC. Destaca Collective Forest con una
que con un porcentaje de datos etiquetados AUC de mas de 0,85 con el 66 % etiquetado.
del 33 %, supera el 90% de precision.

Figura 5.12: Resultados obtenidos en términos de precision (en porcentaje) y
AUC para los distintos porcentajes de instancias etiquetadas.
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— Fase 2 - Todas las caracteristicas.
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(a) Precision. Collective Forest muestra de (b) AUC. Los mejores valores para la AUC
los mejores resultados, superando el 90 % de son para Collective Forest, que con el 66 %
precisién para el 66% de las instancias eti- etiquetado se aproxima al 0,85.
quetadas.

Figura 5.13: Resultados obtenidos en términos de precisién (en porcentaje) y
AUC para los distintos porcentajes de instancias etiquetadas.

Tal y como hemos podido observar en los resultados obtenidos hasta el mo-
mento, los clasificadores se han mostrado sensibles a la cantidad de instancias
de entrenamiento etiquetadas; esto es, a mds datos etiquetados obtenemos
unos resultados mejores. Un patrén comun, que se ha repetido en todos los
resultados, es que los clasificadores basados en arboles de decisiéon se han
comportado mejor que el algoritmo Collective IBK.

Por ultimo, queremos destacar que hemos escalado los ejes de las graficas
en cada caso para poder apreciar mejor las diferencias entre los resultados de
cada uno de los clasificadores.
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e Categorizacion directa:

— Caracteristicas simples.
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(a) Precision. Tanto Collective Forest, como (b) AUC. En este caso, los mejores resulta-
Collective Woods y Random Woods mantienen dos son para Collective Forest y para Random
sus precisiones por encima del 95 % para to- Woods, que con un porcentaje de etiquetado
dos los porcentajes probados. Collective IBK, del 66 % consiguen una AUC de 0,85.

por su parte, no supera en ningtn caso el

90 %.
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(c) ATPR. El mejor clasificador ha sido Co- (d) AFPR. Todos los clasificadores muestran
llective Forest, aproximandose al valor de un AFPR inferior a 0,05, excepto Collective
0,70 para el ATPR con sélo el 66% de las IBK, que arroja los peores resultados.
instancias etiquetadas.

Figura 5.14: Resultados obtenidos en términos de precisién (en porcentaje),
ATPR, AFPR y AUC para los distintos porcentajes de instancias etiquetadas.
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— Caracteristicas simples combinadas con las caracteristicas del Best
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(a) Precision. Collective IBK es el clasifica- (b) AUC. El clasificador que arroja los me-
dor que mas sensibilidad muestra al cambiar jores resultados es Collective Forest, aunque
los porcentajes de instancias etiquetadas. El también son destacables los valores obteni-
resto, por su parte, se mantienen por encima dos por Random Woods.
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(c) ATPR. En general, el ATPR ha aumen- (d) AFPR. Collective IBK ha sido el peor cla-
tado a mas instancias etiquetadas. El mejor sificador, ya que tinicamente ha bajado de
clasificador ha sido Collective Forest, que con 0,1 con el 90% de las instancias etiqueta-
el 75% de instancias etiquetadas, muestra das. Por su parte, el resto de clasificadores
un ATPR de mas de 0,70.

obtienen un AFPR de menos de 0,03.

Figura 5.15: Resultados obtenidos en términos de precisién (en porcentaje),
ATPR, AFPR y AUC para los distintos porcentajes de instancias etiquetadas.
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— Caracteristicas simples combinadas con las caracteristicas de la trans-
formada répida de Fourier.
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(a) Precision. Todos los clasificadores arro- (b) AUC. Collective IBK muestra los peores
jan precisiones muy similares que rondan el valores para la AUC. El resto, por su parte,
95 %, exceptuando Collective IBK, que s6lo superan el 0,80 para porcentajes de instan-
alcanza el 90% de precision con el 90 % de cias etiquetadas iguales o superiores al 33 %.
instancias etiquetadas.
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(c) ATPR. Los clasificadores se han mostra- (d) AFPR. En general todos los clasificado-
do sensibles al porcentaje de instancias eti- res arrojan unos buenos resultados con tasas
quetadas. Los mejores resultados se obtienen inferiores a 0,03, exceptuando Collective IBK,
con Collective Forest, y mds concretamente, que sdlo logra bajar del 0,1 con el 90 % de las
con un porcentaje de etiquetado superior al instancias etiquetadas.

66 %.

Figura 5.16: Resultados obtenidos en términos de precision (en porcentaje),
ATPR, AFPR y AUC para los distintos porcentajes de instancias etiquetadas.
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— Caracteristicas simples combinadas con las caracteristicas de la ma-
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(a) Precision. Las precisiones, en general, (b) AUC. En este caso, todos los clasificado-
se mantienen por encima del 95% para to- res, sin excepcion, se aproximan a un valor
dos los clasificadores empleados, exceptuan- para la AUC de 0,85 cuando el porcentaje de
do Collective IBK, que no llega al 90 % en nin- instancias supera el 66 %
gun caso.
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(c) ATPR. El clasificador con mejores resul- (d) FPR. En este caso, todos los clasificado-
tados es Collective Forest, que con un 75% res muestran un AFPR inferior a 0,02, a ex-
de instancias etiquetadas se aproxima a un cepcién de Collective IBK, que con el 90 % de
ATPR del 0,70.

instancias etiquetadas alcanza el 0,1.

Figura 5.17: Resultados obtenidos en términos de precisién (en porcentaje),
ATPR, AFPR y AUC para los distintos porcentajes de instancias etiquetadas.
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— Todas las caracteristicas.
0.90
95% [ e S e S e
85%
0.85
75%
c
S 65% Q
- S 080
g <
L 55%
-8
45% == Collective IBK 0.75 === Collective IBK
* o)+ Collective Forest * o)+ Collective Forest
35% = @ =Collective Woods =& = Collective Woods
= Random Woods = Random Woods
25% 0.70

10% 20% 25% 33% 50% 66% 75% 80% 90%

Instancias etiquetadas

10% 20% 25% 33% 50% 66% 75% 80% 90%

Instancias etiquetadas

(a) Precision. En general, la precisién su- (b) AUC. Tanto Collective Forest, como Co-

pera el 95%. El clasificador que arroja peo- llective Woods y Collective IBK mantienen sus

res resultados es Collective IBK, que no su- valores para la AUC por encima de 0,8 para

pera el 90% de precisidén en ningtin caso.  todos los porcentajes de instancias etiqueta-
das superiores al 50 %.
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(c) ATPR. Los resultados varian en base al (d) FPR. El clasificador que peores resulta-
porcentaje de instancias etiquetadas, esto es, dos arroja es Collective IBK. El resto, por su
a mayor porcentaje, el ATPR es mds alto. Co- parte, han obtenido resultados similares, sin
llective Forest supera el 0,65 de ATPR con tan superar en ningtin caso un AFPR del 0,03.
s6lo un 66% de las instancias etiquetadas,

convirtiéndose, en el mejor de los clasifica-

dores.

Figura 5.18: Resultados obtenidos en términos de precision (en porcentaje), TPR,
FPR y AUC para los distintos porcentajes de instancias etiquetadas.

Como ha ocurrido para la categorizacién en dos fases, los clasificadores
basados en arboles de decisiéon han mostrado mejores resultados que el algo-
ritmo Collective IBK. Ademas, hemos vuelto a escalar los ejes de las graficas
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para poder comparar de un forma mejor la evolucién de los distintos clasifi-
cadores con los porcentajes de instancias etiquetadas probados.

5.3 Discusion de los resultados

Los resultados obtenidos mediante las configuraciones planteadas han demos-
trado que es posible detectar y categorizar defectos superficiales en piezas
fundicién de hierro nodular, empleando para ello clasificadores basados en
aprendizaje colectivo. A continuacién, vamos a evaluar los resultados obte-
nidos para las dos estrategias de resolucién y para los distintos conjuntos de
caracteristicas extraidas. Ademads, valoraremos la mejora lograda en base a la
configuracién 6ptima del Capitulo

Tabla 5.7: Comparacién de los mejores clasificadores supervisados y colectivos
en términos de precision, TPR, FPR, y AUC para los mejores conjuntos de caracte-
risticas empleadas, en cada caso, para la fase 1 de la categorizacién en dos fases.

Algoritmo Caracteristicas empleadas  Prec.(%) TPR FPR AUC
SVM: Simple + . 97,20 08196 00271 0,9770
Pearson VII matriz de co-ocurrencia

AD: Random Simple +

Forest N=100 matriz de co-ocurrencia 97,02 0,7922 0,0298  0,9749

Collective .
Forest (66 %) Simple 96,99 0,7897 0,0301 0,9740
Collective .
Forest (75%) Simple 97,08 0,7955 0,0292 0,9756
Collective .
Forest (80%) Simple 97,13 0,7944 0,0287 0,9754

Como podemos observar en la Tabla[5.7} los resultados obtenidos por Co-
llective Woods con un porcentaje del 66 % de instancias etiquetadas, se aproxi-
man bastante a los arrojados por Random Forest. Si incrementamos este por-
centaje hasta 75%, vemos que los resultados son superiores en el caso del
clasificador colectivo. Por el contrario, si la comparacién la realizamos contra
el clasificador SVM con kernel Pearson VII, los resultados son sensiblemente
mas bajos, aunque reducimos el esfuerzo de etiquetado en 25 puntos porcen-
tuales.

En cuanto a los resultados de la segunda fase, las precisiones se han man-
tenido muy similares entre si. En cambio, si observamos los valores para el
area bajo la curva ROC, los algoritmos de aprendizaje supervisado muestran
valores muy superiores a los obtenidos por los clasificadores colectivos.

En la Tabla[5.9|vemos los resultados para la categorizacién directa. En este
caso, Collective Woods consigue una precision del 95,74, un ATPR de 0,8071,
un AFPR de 0,0246 y un area bajo la curva ROC de 0,8954, con tan sélo el
66 % de las instancias etiquetadas. Concretamente, la precision, el ATPR y el
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Tabla 5.8: Comparacion de los mejores clasificadores supervisados y colectivos
en términos de precisién y AUC para los mejores conjuntos de caracteristicas em-
pleadas, en cada caso, para la fase 2 de la categorizacién en dos fases.

Algoritmo Caracteristicas empleadas  Prec.(%) AUC
SVM: Simple +
Pearson VII matriz de co-ocurrencia
AD: Random Simple +
Forest N=100 matriz de co-ocurrencia

88,22 0,9070

91,96 0,9633

Collective .
Forest (66 %) Simple 91,40 0,8668
Collective R
Forest (75%)  Simple 91,20  0,8649
Collective Simple o185 0.8720

Forest (80 %)

AFPR se han mantenido, mientras que como ocurre en la segunda fase de la
categorizacion en 2 fases, la AUC ha descendido notablemente.

Tabla 5.9: Comparacion de los mejores clasificadores supervisados y colectivos
en términos de precision, ATPR, AFPR, y AUC para los mejores conjuntos de ca-
racteristicas empleadas, en cada caso, para la categorizacion directa.

Algoritmo Caracteristicas empleadas  Prec.(%) ATPR AFPR AUC
SVM: Simple +
Pearson VII transformada Fourier 96,42 08250 00252 0,9774

AD: Random Simple +

Forest N=100 transformada Fourier 96,61 0,7844  0,0197  0,9760

Collective Simple +
Woods (66 %)  transformada Fourier 95,74 0,8071  0,0246  0,8954
Collective Simple +
Woods (75%)  transformada Fourier 95,95 0,8052  0,0224  0,8977
Collective Simple +

Woods (80%)  transformada Fourier 95,92 08131 0,0236 0,9011

Como hemos podido observar, los algoritmos colectivos han mantenido
generalmente los resultados presentados por los clasificadores supervisados.
Sin embargo, hemos detectado un descenso considerable en el valor del drea
bajo la curva ROC para las clasificaciones compuestas por mas de dos clases.
Esto, se debe principalmente a la estrategia de multiclasificacién que hemos
seguido, todos contra todos.

A la vista de los resultados obtenidos, podemos afirmar que los clasifica-
dores colectivos pueden sustituir a los algoritmos supervisados disminuyendo,
de esta forma, el esfuerzo de etiquetado. En concreto, hemos conseguido dis-
minuir en 33 puntos porcentuales la cantidad de datos etiquetados para la
fase de aprendizaje, manteniendo practicamente la misma precisién.
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5.4 Sumario

Alo largo de este capitulo, hemos propuesto dos mejoras para el sistema plan-
teado en esta tesis doctoral. La primera de ellas es la relativa al método de
segmentacién expuesto en el Capitulo (3| Concretamente, hemos aplicado téc-
nicas de clustering para reducir el nimero de piezas del modelo que emplea
el sistema. Ademas, con esta mejora hemos conseguido incrementar el por-
centaje de defectos detectados, ya que las piezas centroide generadas poseen
menos ruido que una pieza normal.

La segunda mejora que hemos propuesto estd asociada al método de ca-
tegorizacién de regiones planteada en el Capitulo |4} Para ello, hemos cam-
biado los algoritmos de aprendizaje automdtico supervisado por algoritmos
de aprendizaje colectivo. Con este cambio hemos reducido la cantidad de ins-
tancias etiquetadas que requiere el método de categorizacidon para funcionar
correctamente.

Finalmente, destacamos que los resultados arrojados por la experimenta-
cién realizada, demuestran la validez de las mejoras propuestas. En el caso
del método de segmentacién, hemos mejorado los resultados obtenidos, y en
el caso del método de categorizacion, hemos mantenido los resultados de los
que partiamos reduciendo, a su vez, la labor de etiquetar los datos para la fase
de aprendizaje.






«A veces sentimos que lo que hacemos es tan solo
una gota en el mar, pero el mar seria menos si le
faltara una gota.»

Madre Teresa de Calcuta (1910-1997)

Conclusiones

lo largo de esta investigacién, hemos ido identificando las distintas
problematicas que pertenecen al ambito de la inspeccién de los
defectos superficiales en las fundiciones de hierro nodular. En este
contexto, repasamos las contribuciones realizadas a través de esta
tesis doctoral para evaluar el grado de cumplimiento de cada uno
de los objetivos.

El resto del capitulo contintia de la siguiente forma. La Seccién|[6.1]describe
de forma detallada las contribuciones principales que se han realizado a lo
largo de esta tesis doctoral, asi como la evaluacién del cumplimiento de los
objetivos fijados. La Seccién[6.2)expone las limitaciones que hemos encontrado
durante la el proceso de investigacién llevado a cabo. La Seccién [6.3] plantea
las lineas futuras que surgen a raiz de la investigacién realizada. Por tltimo,
la Seccién [6.4]recoge las consideraciones finales de esta tesis doctoral.

6.1 Resumen de los resultados

A continuacién vamos a enumerar las contribuciones principales que hemos
realizado mediante la presente tesis doctoral. En concreto, son las siguientes:
(i) el disefio e implementacién de un sistema de vision artificial para la captura
de la informacién superficial de piezas de fundicidn; (ii) un nuevo enfoque
para la representacion de la informacién de piezas de fundicién; (iii) un nuevo
método de segmentacion para la deteccién de posibles zonas de interés en la
superficie; (iv) una nueva representacion de las caracteristicas mas relevantes
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de las regiones potencialmente defectuosas de la superficie de las piezas de
fundicién; (v) un nuevo método de categorizacion de regiones basado en dos
estrategias, una directa y otra en dos fases; (vi) una mejora del método de
segmentacion basado en técnicas de clustering; y por ultimo, (vii) una mejora
para el método de categorizacién basado en técnicas de aprendizaje colectivo.

1. Un sistema de vision artificial para la captura de los datos super-
ficiales de las piezas de fundicidn. El sistema de visidn artificial que
hemos disefiado e implementado estd compuesto por un dispositivo de
captura tridimensional, un brazo robdtico y una estacién de trabajo de
alta capacidad de computo. Mediante este sistema, capturamos los datos
tomograficos de la superficie de las piezas de fundicion. Posteriormente,
tratamos estos datos para eliminar el ruido que se haya podido produ-
cir en la captura, asi como las zonas que no pertenezcan a la superficie
de la pieza. Finalmente, normalizamos la informacién para facilitar los
procesos posteriores.

2. Un enfoque para la representacion de la informacion de las piezas
de fundicién. Una vez que tenemos la informacién superficial norma-
lizada, comenzamos a generar las representaciones que contienen toda
la informacidén relevante de las piezas. Estas representaciones son: (i)
la matriz de alturas, con informacién dimensional en cada punto de la
superficie; (ii) el mapa de alturas en escala de grises, que representa
de forma grafica los valores de la matriz de alturas en una escala com-
puesta por 256 tonos de gris; (iii) la matriz de vectores normales, que
en cada punto representa los valores para las componentes (x, y, z) del
vector normal a la superficie en cada punto de la matriz de alturas; (iv)
y por ultimo, el mapa de vectores normales codificado en RGB, donde
representamos la matriz de vectores normales mediante una imagen, co-
rrespondiendo la x alaR,la y ala G, y la z a la B, obteniendo de esta
forma una representacion grafica del mapa de vectores normales.

3. Un método de segmentacidon para la deteccion de posibles zonas
de interés en la superficie. Hemos creado un método de segmenta-
cién basado en filtros de imagen que, empleando las representaciones
generadas y modelos previamente almacenados, detecta zonas con va-
riaciones fuera de lo comun. De esta forma, eliminamos informacién no
relevante de las superficies, y centramos los esfuerzos en zonas con una
mayor probabilidad de ser defectuosas.

4. Una representacion de las caracteristicas mas relevantes de las re-
giones potencialmente defectuosas de la superficie de las piezas de
fundicién. Una vez delimitadas las regiones potencialmente defectuo-
sas, extraemos distintos grupos de caracteristicas. Entre ellas encontra-
mos: (i) las simples, que son aquellas que no requieren de un procesado
extra; (ii) las obtenidas a partir del Best Crossing Line Profile, que buscan
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diferenciar estructuras regulares de posibles defectos; (iii) las obtenidas
a partir de la transformada rdpida de Fourier, que se obtienen a partir de
una representacién de la regién en el dominio frecuencial; y (iv) las ob-
tenidas de la matriz de co-ocurrencia, que busca caracterizar una textura
mediante los elementos de una matriz.

5. Un método de categorizacion de regiones basado en dos estrategias,
una directa y otra en dos fases. Este método se encarga de determi-
nar el tipo de defecto que pueda existir dentro de una regioén. Para ello,
aplica algoritmos de aprendizaje automatico supervisado que categori-
zan las regiones en base a las caracteristicas extraidas de las mismas.
En este punto hemos seguido dos estrategias de resolucion distintas. La
primera de ellas se basa en la divisién de un problema de clasificacién
multiclase en una binaria, determinando si la region es tolerable o de-
fectuosa, y posteriormente, en caso de que sea defectuosa, indicando el
tipo de defecto existente. La segunda de las estrategias determina de for-
ma directa si la regién es tolerable, o si contiene alguno de los defectos
estudiados.

6. Una mejora para el método de segmentacion basado en técnicas de
clustering. Esta, busca reducir el nimero de modelos que requiere el
método, aumentando de esta forma el rendimiento del mismo. Ademads,
hemos conseguido reducir informacién no relevante de las superficies
modelo, aumentando a su vez, la precision del método. Posteriormente,
hemos evaluado el comportamiento del método de categorizacién ante-
riormente propuesto con las nuevas regiones generadas.

7. Una mejora para el método de categorizacion basado en técnicas
de aprendizaje colectivo. Otra de las debilidades encontradas, es la
asociada con los algoritmos de aprendizaje automatico supervisado que
se emplean, ya que requieren de un gran volumen de datos etiquetados
para la fase de aprendizaje. En concreto, hemos propuesto un nuevo
método que se basa en el uso de algoritmos de aprendizaje colectivo,
minimizando de esta forma el esfuerzo de etiquetado.

Gracias a estas contribuciones, consideramos cumplidos todos los objetivos
operacionales que planteamos en la Seccién[1.4} y que recordamos a continua-
cién:

¢ Diseflar, implementar y evaluar un sistema de visién artificial comple-
to, que sea capaz de capturar la informacién superficial de las piezas a
examinar.

e Desarrollar un método para generar representaciones normalizadas de
la informacidn.
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e Desarrollar y evaluar un método de segmentacién de imagenes, que indi-
que las regiones de la superficie que puedan ser susceptibles de contener
un defecto.

e Extraer y evaluar las caracteristicas mds representativas de las regiones
segmentadas para determinar su importancia en la categorizacién.

e Desarrollar y evaluar un categorizador de regiones para determinar la
validez de la pieza.

Asi mismo, hemos logrado alcanzar los objetivos especificos planteados en
la Secci6én[1.4] que son:

e Construir un sistema de vision artificial para la captura de los datos re-
lativos a la superficie de las piezas de fundicion.

e Desarrollar y evaluar un detector de zonas potencialmente defectuosas
basado en técnicas de segmentacién de imagenes.

e Desarrollar y evaluar un categorizador de defectos superficiales basado
en técnicas de aprendizaje automatico.

Con la consecucién de todos estos objetivos damos por cumplido el objetivo
principal de la presente tesis doctoral:

e Desarrollar y evaluar un detector y categorizador de defectos superficia-
les para piezas de fundicién de hierro nodular.

Y como consecuencia de todo ello, damos por validada la hipétesis funda-
mental planteada en el Capitulo

«Es posible, empleando técnicas de segmentacion en imdgenes
v herramientas de aprendizaje automadtico, determinar la vali-
dez de una pieza de fundicién de hierro nodular, detectando e
identificando diferentes tipos de defectos superficiales.»

6.2 Limitaciones

La limitacién principal que hemos encontrado en este proceso de investiga-
cién, es la incapacidad de automatizar por completo el sistema de inspeccion
de piezas. Esto se debe principalmente a la complejidad del propio proceso
de inspeccién en si, ya que se requiere un sistema que sea capaz de coger las
piezas independientemente de su geometria, tamafio y peso. En el Capitulo[2]
hemos presentado diversos enfoques para la automatizaciéon de sistemas de
visién artificial; todos ellos buscan automatizar el funcionamiento completo
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del sistema, por lo que emplean diversos automatismos como cintas transpor-
tadoras o brazos robéticos.

En nuestro dmbito concreto de aplicacién, no hemos encontrado ninguna
solucién que solvente esta problemadtica, ya que el sistema debe de ser capaz
de manipular las piezas, y colocarlas en diversas posiciones para realizar las
capturas necesarias, cubriendo de esta forma la mayor cantidad de superficie
posible. Ademads, una vez analizada y determinada la validez de la pieza, este
sistema de automatizacién debe ser capaz de separar aquellas que no cumplan
los requisitos de calidad previamente establecidos.

6.3 Trabajo futuro

En esta seccién vamos a desglosar las lineas de trabajo futuro que hemos
identificado en torno a la presente tesis doctoral, siendo éstas: (i) mejorar
el hardware del sistema de visién artificial propuesto, (ii) mejorar el método
de segmentacién de imagenes, y (iii) mejorar el método de categorizacion de
defectos.

6.3.1 Mejorar el hardware del sistema de vision artificial pro-
puesto

La primera linea de trabajo futuro se centra en la mejora del hardware que
compone el sistema propuesto en el Capitulo[3] Para ello, habria que plantear
estudios periddicos para determinar que tecnologias se adaptan mejor a los
requisitos del sistema.

Atendiendo al dispositivo de captura, la tecnologia basada en la triangu-
lacion laser es la que mas precision demuestra actualmente. A pesar de ello,
los dispositivos basados en interferiometria estan ganando peso en los dltimos
afios en el sector industrial. Esto se debe principalmente, a su bajo coste en
comparacion con la tecnologia laser y a su considerable aumento de precision
[BWIQ]. Ademads, son mds rapidos que los dispositivos ldser y no requieren
tantas medidas de seguridad para funcionar [[STDQ9]].

En cuanto al dispositivo de automatizacidn, tal y como hemos comentado
en la Seccion el objetivo que se persigue desde el sector industrial es
automatizar por completo esta tarea para eliminar los defectos que puedan
haber aparecido en las piezas, con el consiguiente riesgo asociado.

Por tultimo, otra de las mejoras identificadas se encuentra en el dispositivo
de computacién del sistema. Una buena opcion es trasladar las operaciones
de tratamiento de imagen al procesador de la tarjeta grafica [VIT*12], dismi-
nuyendo asi el tiempo de cdmputo.
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6.3.2 Mejorar el método de segmentacion de imagenes

La segunda linea de trabajo identificada es la mejora del método de segmen-
tacién de las imagenes. En concreto, el método que hemos presentado en esta
tesis doctoral (véanse los Capitulos[3]y[5) estd basado en modelos previamente
almacenados. En este sentido, existen otros enfoques no basados en conoci-
miento previo, que son mas rapidos, y generalmente, consiguen detectar zo-
nas potencialmente defectuosas empleando distintos filtros basicos de imagen
[MFJO03]], pero adolecen de una precisién inferior a los métodos basados en
modelos.

6.3.3 Mejorar el método de categorizacion de defectos

La dltima de las lineas de trabajo futuro para esta tesis doctoral se basa en
dos puntos. El primero de ellos hace referencia a las caracteristicas extraidas
para generar una representacion de las regiones a categorizar. En el Capitu-
lo 4| hemos realizado una evaluacién completa compuesta por cuatro tipos
distintos de caracteristicas queddandonos, finalmente, con las que mejor han
representado la informacién de las regiones. Una linea de investigacién esta
relacionada con la busqueda de nuevas caracteristicas que ayuden a distinguir,
de una forma mas precisa las regiones defectuosas de las tolerables.

Por dltimo, la segunda linea de investigacion esta relacionada con el mé-
todo de categorizacion. Para esta tesis doctoral hemos empleado, en primera
instancia, algoritmos de aprendizaje automatico supervisado (véase el Capi-
tulo [4)), y posteriormente herramientas de clasificacién colectiva con las que
hemos reducido la cantidad de datos etiquetados (véase el Capitulo . En
este sentido, la mejora vendria con la aplicacién de técnicas de Deep Learning
[KSB*10, [FCNL12| [KSH12]], que han demostrado su validez con respecto a
otros métodos.

6.4 Consideraciones finales

Los sistemas de vision artificial aplicados a la inspeccion de calidad tienen un
arduo camino por delante en su tarea de complementar en la inspeccién ma-
nual. La complejidad inherente al proceso de control de calidad actual, con el
conocimiento experto requerido para ella, hacen que actualmente no se dis-
ponga de un sistema sustitutivo de estas técnicas. Por todo ello, avanzar en
este drea supone un salto cualitativo, especialmente relevante para la indus-
tria, y que supone una importante reduccion de costes y de tiempos.

En un mundo cada vez mas competitivo y con unos bajos costes de pro-
duccion, la calidad de los procesos productivos es la marca de diferenciacion
entre las diversas empresas. Por ende, hemos de asegurar que los productos
manufacturados no sélo cumplen los estdndares requeridos por la industria,
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sino que la calidad tanto del proceso como del producto final va mas all4,
permitiendo el verdadero progreso de la sociedad. Y en este contexto, la au-
tomatizacién y la inteligencia artificial pueden ser un gran medio para ello. Al
fin y al cabo,

«La pregunta de si los ordenadores pueden pensar es como la pregun-
ta de si los submarinos pueden nadar.»

Edsger W. Dijkstra (1930-2002).
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