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Resumen

Uno de los procesos mas importantes en el sector de envase y embalaje es
la formacion de cajas de cartéon ondulado. Una vez las planchas de cartén han
sido impresas y recortadas segun el troquel adecuado, las maquinas plegadoras y
formadoras intervienen en el proceso para acabar la caja dandole la forma
esperada. Hasta el momento, las maquinas formadoras y plegadoras de cajas de
cartéon ondulado dependen en gran medida de la intervenciéon del operario para
la puesta en marcha y el ajuste de medidas y formatos. Dependiendo de cada
modelo de caja, el operario tiene que instalar los mecanismos de formacion
adecuados manualmente y adaptar las medidas y los parametros de la maquina
antes de inicializar la produccién. Estas operaciones de ajuste manual requieren
un conocimiento especifico y consumen un tiempo importante ya que se tienen

que realizar varias veces en la misma jornada.

En este trabajo, trataremos un tema relacionado con la automatizacion
de estas maquinas formadoras de cajas de cartén, para darles la autonomia a la
hora de adaptarse a los requerimientos de produccién. Se trata concretamente
de desarrollar un sistema para el reconocimiento de las caracteristicas de las
planchas de carton mediante la implementacién de un algoritmo de inteligencia
artificial que analiza la imagen tomada mediante un sistema de vision artificial,
aplicAndole una segmentacién semantica para distinguir las diferentes
caracteristicas, pudiendo asi, conocer el modelo de la caja en producciéon y
localizar sus elementos para ajustar de manera automatica y mas optimizada los

parametros de la maquina.
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Capitulo 1

1. Introduccion

1.1. Presentacion

Probablemente no hay mejor manera de describir la inteligencia artificial
(TA) que ateniéndose a las definiciones que los fundadores de esta disciplina
establecieron. Como la descripcién de Marvin Minsky, uno de los padres de las
ciencias de la computacion y cofundador del laboratorio de TA del MIT: «Es la
ciencia de hacer que las maquinas hagan cosas que requeririan inteligencia si
las hicieran las personasy [1].

La inteligencia artificial (IA), es la inteligencia llevada a cabo por
maquinas. En ciencias de la computacion, una maquina «inteligente» ideal es
un agente flexible que percibe su entorno y lleva a cabo acciones que maximicen
sus posibilidades de éxito en algiin objetivo o tarea. El término inteligencia
artificial se aplica cuando una maquina imita las funciones «cognitivas» que los
humanos asocian con otras mentes humanas, como, por ejemplo: «percibiry,

«razonary, «aprender» y «resolver problemas» [2].

Por otra parte, la industria 4.0 estd cambiando y evolucionando a nuevos
conceptos, y sobre todo, se estd adaptando a los nuevos entornos industriales y
a las necesidades de los clientes. Este término fue utilizado por primera vez por
el Gobierno aleméan y describe una organizacién de los procesos de produccion
basada en la tecnologia y en dispositivos que se comunican entre ellos de forma
auténoma a lo largo de la cadena de valor [3]. Es un fenémeno que representa
un cambio tan grande que también se denomina la cuarta revolucién industrial.

En esta nueva etapa, los sensores, las maquinas, los componentes y los
sistemas informaticos estarian conectados a lo largo de la cadena de valor, méas
alla de los limites de las empresas individuales. Estos sistemas conectados

podrian interactuar entre ellos usando protocolos estandar basados en Internet
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y analizar los datos para prever errores, configurarse ellos mismos y adaptarse
a posibles cambios. Dicho de otro modo, las tecnologias digitales permiten la
vinculacién del mundo fisico (dispositivos, materiales, productos, maquinaria e
instalaciones) con el digital (sistemas). Esta conexién habilita que dispositivos
y sistemas colaboren entre ellos y con otros sistemas para crear una industria
inteligente, con produccion descentralizada y que se adapta a los cambios en
tiempo real. En este entorno, las barreras entre las personas y las maquinas se
difuminan.

La inteligencia artificial supone un pilar muy importante dentro de la
industria 4.0, ya que se trata de una de las tecnologias que posibilita la
automatizacion de los procesos de fabricacion, que es uno de los elementos clave
de las factorias conectadas [4]. Las maquinas con TA representan un gran salto
para los procesos industriales ya que ayudan a generar un mayor rendimiento
en el area donde son usadas. Estas maquinas son capaces de recopilar datos
procesarlos y aprender a tomar decisiones y adelantarse a posibles eventos antes
de que estos pasen, por lo que hacen que el sistema tenga una gran capacidad
de resolucién de problemas. Ademas, son capaces de tomar decisiones que hasta
ahora se adoptaban mediante monitorizaciones y correcciones manuales [3].

En la actualidad, una de las herramientas en que mas se apoya la IA es la
vision artificial. La aplicacién de la visién artificial en la industria junto con la
IA permite que los procesos de fabricacién tengan mejores resultados de
produccion mediante la aplicacion de controles de calidad y mayor agilidad en

cada una de las fases.

Como otras industrias, el sector de envase y embalaje (E+E), se va
adaptando constantemente a los requisitos del mercado, que ahora se
caracteriza por la regulacion, la escasez de profesionales y la transformacion
digital. Para convertir estos desafios en oportunidades, las empresas
innovadoras de este sector se tienen que enfrentar al reto de dejar de lado los
procesos tradicionales y pasar a ciclos de produccion mas homogéneos, ligados
directamente con la produccion, y a la vez mas flexibles, y confiar cada vez mas
en soluciones como la colaboracién entre humanos y robots y el uso de la
Inteligencia Artificial para optimizar la produccién y el procesamiento intensivo
de datos y poder adaptarse a una demanda cada vez mas cambiante [5].

Las maquinas usadas en el proceso de creacion de embalajes, a su vez,
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se tienen que adaptar a la dindmica del mercado, ofreciendo la posibilidad de
desarrollar mas variedad de productos y optimizar la produccién para mejorar
la competitividad.

El gran desafio a que se tienen que afrontar estas maquinas es ganar la
autonomia para ajustar sus pardmetros a los valores especificos de cada
producto, y optimizar la produccién para gestionar mejor los cambios y
minimizar los fallos. Para alcanzar este objetivo, las maquinas tienen que ser
preparadas para tener la capacidad de conocer las caracteristicas fundamentales
de cada producto en tiempo real y como tienen que reaccionar anti cualquier

situacion que puede afectar a la produccion.

Siguiendo la misma linea, este trabajo intenta abordar el problema
déandole a las maquinas formadoras y plegadoras de cajas de cartén la
posibilidad de ver y aprender por si solas a reconocer cada modelo de plancha
de carton. Se emplea un sistema de visién artificial incorporado en la linea de
produccion para adquirir las imégenes de las planchas de cartén a formar. Estas
imagenes son transferidas a un algoritmo de inteligencia artificial que analiza y
destaca las caracteristicas principales de cada modelo de caja empleando la

segmentacion seméantica.

1.2. Motivacion

En el sector de embalaje existen muchos modelos de cajas segtun los
requerimientos del producto a que van destinados y las condiciones que le
afectan en su paso por su ciclo de vida. Cada modelo de caja se diferencia del
otro mediante un conjunto de caracteristicas relacionadas con el diseno y
propiedades del material. A veces varias cajas del mismo modelo, aunque en
lineas generales comparten las mismas caracteristicas principales, se diferencian
mucho en el disefio especifico de cada elemento.

Para convertir las planchas de carton en cajas, las maquinas formadoras
y plegadoras de cajas de cartéon disponen de sistemas que transforman la
plancha pasando por diferentes etapas que se complementan para posicionar y
fijar cada uno de los elementos en su posicion adecuada en la caja. Debido a la
gran variedad de disenos que hay en el mercado, las maquinas tienen que

disponer de mecanismos intercambiables especificos para formar un modelo
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determinado, y cualquier cambio ligero en el disefio puede suponer un cambio
significativo en los sistemas utilizados y un reajuste global de la maquina.
Muchas de las empresas del sector de embalaje son fabricas que se dedican
exclusivamente a la formacion de cajas de cartén para otro cliente final y no
para el uso propio en sus lineas de produccion. Lo que les obliga a responder a
frecuentes pedidos de diferentes modelos y disenos de cajas. Para satisfacer la
demanda del mercado sus maquinas tienen que ser capaces de asumir todas las
exigencias de los clientes en cuanto a la adaptacion rapida a la variacion de
disenos y el cumplimiento de los plazos establecidos. En la practica, para
realizar los ajustes necesarios para adaptar una maquina a un determinado
modelo de caja, hay que disponer de profesionales con un amplio conocimiento
de todas las variedades de cajas y los ajustes que afectan a la transformacion
correcta de la plancha. Ademaés, los tiempos de ajuste de medida y formato

pueden ser muy elevados si las diferencias entre un modelo y otro son mayores.

Después de muchos afios diseiando maquinas formadoras y plegadoras de
cajas de cartén, y tratando muy de cerca las necesidades que afectan a este tipo
de maquinas, surgi6 la idea de este trabajo para darles a las maquinas la
capacidad de ser inteligentes y poder actuar de forma auténoma para solucionar

los diferentes problemas del dia a dia.

Para una maquina, las cajas no son mas que un conjunto de parametros
que se relacionan entre si de una forma o de otra. Solo hace falta detectar estos
parametros y vincularlos con los parametros de la maquina para determinar los
ajustes necesarios en la adaptacion al cambio. Para conseguir este objetivo
primero hay que detectar estos elementos de la plancha. Sin un sistema de vison
adecuado, la mayoria de las caracteristicas no se pueden detectar, como pueden
ser los pliegues internos y el sentido de los ondulados. Para solucionar este
problema, se ha utilizado la técnica de iluminacién de campo oscuro dark-field
que destaca mejor el disenio basandose en las sombras generadas en los cortes y
pliegues de la plancha por causa de la iluminacién lateral. Luego hay que
analizar las imagenes de manera precisa para destacar sus caracteristicas maés
importantes. Sin embargo, sin la existencia de un sistema inteligente, la
maquina no puede seguir los cambios frecuentes que sufre cada modelo y

aprender a reconocerlos en un futuro. Por eso se ha optado por entrenar un
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algoritmo de inteligencia artificial para poder realizar la tarea de reconocimiento
de las caracteristicas de la plancha. Por tultimo, para delimitar mejor los
elementos detectados de cada diseno, se ha utilizado un algoritmo de

segmentacion semantica.

1.3. Objetivos

Aparte de lo que se ha comentado en los apartados anteriores, los objetivos
principales de este trabajo se pueden dividir en tres puntos:

e Estudiar la mejor técnica de iluminaciéon capaz de destacar las
caracteristicas de planchas de cartén ondulado de los modelos Columna
y Plaform. Como resultado a este estudio, utilizaremos la técnica de
Campo oscuro para resaltar la sombra generada en los pliegues para
trazar el contorno de cada caracteristica.

e Construir un sistema de visién artificial basado en la técnica de
iluminacion seleccionada para capturar las imagenes y crear un algoritmo
para preprocesarlas y adaptarlas a los requerimientos de las siguientes
etapas.

e (Construir una base de datos con las imagenes preprocesadas de los dos
modelos de planchas. Esta base de datos se constituye de conjuntos de
imagenes para el entrenamiento, validaciéon y test.

e Crear un algoritmo de inteligencia artificial y entrenarlo con la base de
datos anterior para reconocer las caracteristicas de las planchas de forma
optimizada utilizando la técnica de segmentacion semantica.

En los préoximos capitulos se van a detallar mas los pasos seguidos para realizar

estos objetivos.

1.4. Estructura del documento

El presente trabajo de fin de master se encuentra dividido en capitulos
principales mas un resumen en el cual se sintetizan los aspectos principales y
mas significativos del trabajo.

El documento seguira por tanto la siguiente estructura:

e Capitulo 1: se incluye una breve introduccion del trabajo en la cual se

podra llevar a cabo una primera toma de contacto con el contexto y la
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tematica tratada en él, como la motivacion y los objetivos para justificar
la realizacion del mismo.

Capitulo 2: este capitulo sirve como base tedrica para la realizacion del
trabajo, introduciéndose los conceptos fundamentales que se van a
manejar en el trabajo mediante la realizacion de una descripcion del
estado del arte.

Capitulo 3: en este capitulo se describe el sistema de vision artificial
construido y los ajustes de técnicas de iluminacién para la adquisicion
de las imagenes.

Capitulo 4: se realiza una descripcion de los pasos seguidos y las
herramientas usadas para el preprocesamiento de las imagenes
adquiridas.

Capitulo 5: en este capitulo se explica el proceso de segmentacion
incluido el etiquetado de las imagenes, la creaciéon de la red neuronal

VGG16 y su entrenamiento para la segmentacién semantica.

e (Capitulo 6: En este capitulo se analizan los resultados obtenidos y se
evalta el rendimiento de la red neuronal creada presentando las posibles
modificaciones para optimizar el sistema.

e (Capitulo 7: en este dltimo capitulo se exponen las conclusiones extraidas
del trabajo y las futuras lineas de trabajo a desarrollar.

( ., N\ [ . ., N\ [ . AV 4 . . .,
+ Construccion ° + Redimension + Etiquetado + Visualizacion de
sistema de vision w + Umbralizacion + Preparacion de resultados
+ Ajuste d=) + Recorte datos + Estadisticas
+ Adquisicion de 'E ~§ + Creacion de la red + Prueba

¢ imdgenes o 'a neuronal + Evaluacién
:2 g @ -+ Configuracién de
- Q
.2 0 & onciones de "
[}] < [} ntrenamiento .a
L]
= a & +Data -
(-3 () B Augmentation ]
b e , c
g a ¢ +Entrenamiento <
N\ N + Segmentacion \
semantica

Figura 1 Flujo de trabajo
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Capitulo 2

2. Estado de arte

2.1. Vision artificial

2.1.1. Introduccién

La vision artificial consiste basicamente en la deduccion automatica de la
estructura y propiedades de un mundo tridimensional, posiblemente dinamico,
a partir de una o varias imagenes bidimensionales de ese mundo. En esta area
de conocimiento se atinan conceptos de la fisica del color, Optica, electronica,

geometria, algoritmica, sistemas de computacion, etc [6].

El propésito de este capitulo es introducir los conceptos basicos sobre la
tecnologias que compone un sistema de vision. Empezando por los diferentes
sistemas de vision, describiendo brevemente los dispositivos que permiten
controlar la transmision de la luz, ademas de las diferentes técnicas de

iluminacién.

2.1.2. Sistemas de vision artificial

Los sistemas de vision artificial son fundamentales a la hora de resolver los
problemas que acontecen en el control de procesos de fabricaciéon que se llevan a
cabo en continuo. Ademads, constituye una herramienta de gran ayuda en la
produccion de la mayoria de los procesos industriales donde se ha implementado

la automatizacion de dichos procesos.

Segin la Automated Imaging Association (ATA), la visién artificial abarca
todas las aplicaciones industriales y no industriales en las que una combinaciéon de
hardware y software brinda un guiado operativo a los dispositivos en la ejecuciéon

de sus funciones de acuerdo con la captaciéon y procesamiento de imagenes.
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Aunque la vision artificial aplicada a la industria utiliza los mismos algoritmos y
enfoques que las aplicaciones académicas/educativas y gubernamentales/militares

de visién artificial, las limitaciones son diferentes.

Los sistemas de vision industrial exigen una mayor robustez, fiabilidad y
estabilidad en comparaciéon con un sistema de visién académico/educativo vy,
normalmente, cuestan mucho menos que los que se utilizan en aplicaciones
gubernamentales/militares. Por tanto, la vision artificial industrial implica bajos
costes, precision aceptable, resistencia elevada, alta fiabilidad y una gran

estabilidad mecéanica y de temperatura.

Los sistemas de vision artificial cuentan con sensores digitales protegidos en
el interior de camaras industriales con Oopticas especializadas para adquirir
imagenes, de forma que el hardware y software informético pueden procesar,

analizar y medir diversas caracteristicas a la hora de tomar decisiones [7].

2.1.2.1. Ventajas

Mientras que la visiéon humana es mejor para la interpretacion cualitativa de
una escena desestructurada compleja, la vision artificial destaca en la medida
cuantitativa de una escena estructurada debido a su velocidad, precisiéon y
repetibilidad. Por ejemplo, en una linea de produccion, un sistema de vision
artificial puede inspeccionar cientos, o incluso miles, de piezas por minuto. Un
sistema de vision artificial gira en torno a la resolucién correcta de la camara y a
la 6ptica que le permiten inspeccionar facilmente detalles de un objeto demasiado

pequenos para que el ojo humano pueda llegarlos a ver.

Al eliminar el contacto fisico entre el sistema de prueba y las piezas que van
a verificarse, la vision artificial evita danos en las piezas y elimina el tiempo y los
costes de mantenimiento asociados al desgaste de los componentes mecanicos. La
vision artificial aporta beneficios operativos y de seguridad adicionales al reducir
la participacion humana en el proceso de fabricacion. Ademas, evita la
contaminacién humana de salas limpias y protege a las personas frente a entornos

peligrosos [8].
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Objetivo estratégico Aplicaciones de vision artificial

Calidad superior Inspeccién, medicién, calibracién y

verificacién de montaje

Mayor productividad Las tareas repetitivas que se hacian antes
manualmente se realizan ahora con el sistema

de vision artificial

Flexibilidad de producciéon Medicién y calibracién / Guiado de robots /

Verificacién previa a la operacion

Menos tiempo de inactividad de las maquinas Cambios programados de antemano

y reduccion del tiempo de configuracion

Informacion mas completa y control de Las tareas manuales pueden ahora ofrecer
procesos mas estricto retroalimentacion de datos por ordenador.
Reduccion de gastos de bienes de capital La adicién de visién a una maquina mejora su

rendimiento y evita la obsolescencia

Menos costes de produccién Un sistema de visiéon vs. muchas
personas/Deteccién de taras en una etapa

temprana del proceso

Reduccién de la tasa de deshechos Inspeccién, medicién y calibracion
Control de inventarios Reconocimiento éptico de caracteres e
identificacién
Espacio reducido Sistema de visién vs. operador

Tabla 1 Objetivos estratégicos de la vision artificial [8]

2.1.2.2. Aplicaciones

Normalmente, la tecnologia de correspondencia de patrones representa el
primer paso en cualquier aplicacién de vision artificial, ya sea la verificacion del
montaje méas simple o la seleccion/extracciéon de piezas amontonadas
aleatoriamente en un contenedor mediante un complejo sistema robotico 3D,
para buscar el objeto o caracteristica de interés dentro del campo de vision de

la camara. La localizacion del objeto de interés suele determinar el éxito o el

10
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fracaso de la aplicacion. Si las herramientas de software de correspondencia de
patrones no pueden localizar con precision la pieza dentro de la imagen, no
podran guiar, identificar, inspeccionar, contar ni medir la pieza. Aunque la
busqueda de una pieza pueda parecer sencillo, las diferencias de apariencia en
entornos de produccién reales pueden hacer que el proximo paso sea
excesivamente dificil (Figura 1). A pesar de que los sistemas de vision estan
entrenados para reconocer piezas basandose en patrones, incluso los procesos
controlados mas ajustados permiten alguna variabilidad en la apariencia de una

pieza (Figura 2) [8].

o

Mormal Mas oscuro Mas claro Ambos

Fondo Incompleto Foco Sucio

Figura 2 Los cambios de apariencia debidos a la iluminacién.
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Figura 3 La distorsion de pose o presentacion de la pieza [8]

Para lograr unos resultados precisos, fiables y repetibles, las herramientas de
localizacion de piezas de un sistema de vision deben incluir suficiente inteligencia
para comparar de forma rapida y precisa los patrones de formacién con los objetos
reales (correspondencia de patrones) que bajan por la linea de produccién. La

localizacion de piezas es el primer paso critico en las cuatro categorias principales

11
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de aplicaciones de vision artificial: guiado, identificaciéon, medicién e inspeccién.

e Guiado.

El guiado se puede realizar por varias razones. En primer lugar, los sistemas
de vision artificial pueden localizar la posicion y orientaciéon de una pieza,
compararla con una tolerancia especificada, y garantizar que esta en el angulo
correcto para verificar el montaje apropiado. A continuacién, el guiado se puede
usar para notificar la localizacién y orientacion de una pieza en el espacio 2D o
3D a un robot o unidad de control de una maquina, para que el robot pueda
localizar la pieza o la maquina pueda alinearla. El guiado por vision artificial
permite obtener una velocidad y wuna precision muy superiores que el
posicionamiento manual en tareas como la disposicion de piezas dentro o fuera de
palés, el embalaje de piezas al salir de una cinta transportadora, la busqueda y
alineacion de piezas para el montaje con otros componentes, la colocacion de piezas

en un estante, o la retirada de piezas de los almacenes.

El guiado también puede utilizarse para la alineacién de otras herramientas
de vision artificial. Se trata de una caracteristica muy potente de la visién
artificial, puesto que la presentacién de las piezas a la camara se puede producir
en orientaciones desconocidas durante la produccion. Al localizar la pieza y alinear
las deméas herramientas de vision artificial respecto a ella, la vision artificial
permite el posicionamiento/sujecion automéatica de las herramientas. Esto implica
la localizacién de las caracteristicas claves de una pieza para permitir posicionar
con precisiéon un calibre, nivel, perfil u otras herramientas de software de visién
para que puedan interactuar correctamente con la pieza. Este enfoque permite a
los fabricantes desarrollar diversos productos en la misma linea de produccién y
reduce la necesidad de herramientas de hardware costosas para mantener la

posicién de la pieza durante la inspeccion [8].

12



[ Reconocimiento de caracteristicas de planchas UNIVERSITAS
gx Miguel Herndndez

de cartén ondulado mediante segmentacién seméntica ]

® - -

Desenfocado Fondo confuso Giro de 180°

Pieza entrenada patrén Polaridad inversa Cambio de escala/ Oclusion
Poca iluminacion

Figura 4 La correspondencia de patrones [8]

e Identificacion

Un sistema de vision artificial para identificacién y reconocimiento de piezas
lee codigos de barras (1-D), codigos de matrices de datos (2-D), marcajes directos
en piezas (DPM) y caracteres impresos en piezas, etiquetas y paquetes. Un sistema
de reconocimiento 6ptico de caracteres (OCR) lee caracteres alfanuméricos sin
conocimiento previo, mientras que un sistema de comprobacién Optica de
caracteres (OCV) confirma la presencia de una cadena de caracteres. Ademads, los
sistemas de visién artificial pueden identificar piezas mediante la localizaciéon de

un patron unico o identificar elementos segin su color, forma o tamaiio.

Las aplicaciones DPM marcan un codigo o una cadena de caracteres
directamente en la pieza. Fabricantes de todas las industrias suelen usar esta
técnica para detectar errores, habilitar estrategias eficaces de contencién,
supervisar el control de procesos y las métricas de control de calidad y cuantificar
areas problematicas en una planta como cuellos de botella. La trazabilidad
mediante el marcaje directo en las piezas mejora el seguimiento de los activos y
la verificacién de autenticidad de las piezas. Ademés, proporciona datos a nivel
unitario para impulsar un soporte técnico y un servicio de reparaciéon en garantia
superior al documentar la genealogia de las piezas en un submoédulo que prepara

el producto terminado [8].

13
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Figura 5 Técnicas de identificacion [8]
e Medicién

Un sistema de visién artificial para medicion calcula las distancias entre
dos o més puntos o ubicaciones geométricas de un objeto y determina si esas
medidas cumplen las especificaciones. Si no, el sistema de visién envia una sefial
de fallo a la unidad de control de la maquina, activando un mecanismo de
rechazo que expulsa el objeto de la linea.

En la practica, una camara fija capta imagenes de las piezas cuando pasan
por su campo de vision y el sistema utiliza software para calcular las distancias
entre distintos puntos de la imagen. Como muchos sistemas de vision artificial
pueden medir caracteristicas de un objeto con una precision de hasta 0,0254
milimetros, abordan una serie de aplicaciones que tradicionalmente se han
gestionado a través de la medicién por contacto [8].

Figura 6 Aplicaciones de medicion [8]

e Inspeccién

Un sistema de vision artificial para inspeccién detecta defectos, contaminantes,

imperfecciones funcionales y otras irregularidades en productos manufacturados.

14
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Como ejemplos cabe citar la inspeccion de tabletas de medicamentos en busca de
taras, de pantallas para verificar los iconos o confirmar la presencia de pixeles, o
de pantallas tactiles para medir el nivel de contraste de fondo. La visién artificial
también puede inspeccionar la integridad de los productos, como garantizar la
coincidencia entre producto y paquete en las industrias de alimentacion y
farmacéutica, y la comprobacion de precintos de seguridad, tapones y anillas en

las botellas.

Figura 7 deteccion de defectos y irregularidades [8]

2.1.2.3. Componentes

Los componentes principales de un sistema de visién artificial (Figura 1)
son la iluminacion, la lente, el sensor de imagen, el procesamiento de vision y
las comunicaciones. La iluminaciéon ilumina la pieza que va a inspeccionarse
permitiendo que sus caracteristicas destaquen y puedan ser vistas claramente
por la camara. La lente capta la imagen y la presenta al sensor en forma de luz.
El sensor de la camara de visién artificial convierte esta luz en una imagen

digital que se envia al procesador para su analisis.

El procesamiento de vision consiste en unos algoritmos que revisan la
imagen y extraen de ella la informacién precisa, realizan la inspeccién necesaria
y toman una decisién. Por ltimo, la comunicacion se lleva a cabo normalmente
a través de una senal de E/S discreta o los datos se envian a través de una

conexion serie hacia un dispositivo que registra la informacion o la utiliza.

La mayoria de los componentes de hardware de los sistemas de vision
artificial, como moédulos de iluminacién, sensores y procesadores, son productos

comercialmente disponibles (COTS). Los sistemas de visién artificial se pueden

15
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montar a partir de productos COTS, o adquirirse como un sistema integrado

con todos los componentes en un unico dispositivo [&].
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Figura 8 Principales componentes de un sistema de vision artificial industrial [8]

En las paginas siguientes se indican los distintos componentes claves de un
sistema, de visién artificial: iluminacién, lentes, sensor de vision, procesamiento

de imagenes, procesamiento de vision y comunicaciones.

2.1.2.3.1. Tluminacién

En las aplicaciones de visién la importancia de la iluminacién es en muchas
ocasiones subestimada.

La iluminacion se puede considerar la parte mas critica dentro de un
sistema de visiéon. Las camaras, de momento, son mucho menos sensibles y
versatiles que la vision humana y las condiciones de iluminacion deben

optimizarse al maximo, para que una camara pueda capturar una imagen que
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el ojo humano podria distinguir sin necesidad de una iluminacién tan
especializada. Esto se hace mucho més evidente cuando el objeto a iluminar
presenta formas complejas o superficies muy reflectantes.

Las camaras de vision artificial capturan la luz reflejada de los objetos. El
proposito de la iluminacién utilizada en las aplicaciones de vision es controlar
la forma en que la caAmara va a ver el objeto. La luz se refleja de forma distinta
si se ilumina una bola de acero, que si se ilumina una hoja de papel blanco y el
sistema de iluminacién por tanto debe ajustarse al objeto a iluminar.

Si se utiliza una iluminacién adecuada, la aplicacion se resolvera mas
facilmente, mientras que si la misma aplicacion recibe una iluminacién
incorrecta puede que sea imposible de resolver. Si para solucionar una aplicacion
es necesario utilizar muchos filtros de software, significa que la iluminaciéon que
se esta aplicando no es la adecuada. Una iluminacién correcta permitird emplear
menos filtros en la imagen y por tanto aumentar la velocidad de proceso en esa
aplicacion.

La primera pregunta que hay que hacerse cuando se debe resolver una
nueva aplicacion es: ;Cudl es la mejor iluminacién para nuestra aplicacion? La
tecnologia de la iluminacion recoge un ntmero de consideraciones a tener en

cuenta para determinar la mejor iluminaciéon para una aplicacién [9).

e Fuentes de iluminacion y contenido espectral

Las fuentes de iluminacién que mas se usan en vision artificial son
fluorescentes, halégenos, LED, haluros metdlicos (mercurio) y xendn,
particularmente para estaciones de inspeccion de pequena a mediana escala. El
haluro metéalico, el xenén y el sodio a alta presion se usan mas comtnmente en
aplicaciones a gran escala o en areas que requieren una fuente muy brillante. El
haluro metéalico, también conocido como mercurio, a menudo se usa en
microscopia porque tiene muchos picos de longitud de onda discretos, lo que
complementa el uso de filtros para estudios de fluorescencia. Una fuente de
xenoén es util para aplicaciones que requieren una luz estroboscopica muy
brillante. La Figura 9 muestra las ventajas y desventajas de los tipos de
iluminacion fluorescente, halégena y LED y los criterios de seleccion relevantes,
tal como se aplican a la vision artificial. Por ejemplo, mientras que la

iluminacion LED tiene una mayor vida ttil, la iluminacién halégena puede ser
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la opcién para una inspeccion en particular porque ofrece una mayor intensidad.

Life Expectancy
5

Large Area / Long
WD

Application
Flexibility

1/ Heat Output Output Stability

Cost Effectiveness

Output Intensity / Hr

Continuous-on Strobing LED
w Quartz Halogen

Fluorescent

Xenon Strobe

Figura 9 Comparacion de fuentes de iluminacién comunes [9]

Historicamente, las fuentes de iluminacion fluorescentes y haldgenas se han
utilizado con mayor frecuencia. En los tultimos anos, la tecnologia LED ha
mejorado en estabilidad, intensidad y rentabilidad; sin embargo, todavia no es tan
rentable para la iluminacion de grandes areas, particularmente en comparacion
con las fuentes fluorescentes. Sin embargo, si la flexibilidad de la aplicacion y la
estabilidad de salida son parametros importantes, entonces la iluminaciéon LED
podria ser mas apropiada. Dependiendo de los requisitos de iluminacion exactos,
a menudo se puede usar mas de un tipo de fuente para una implementacién
especifica, y la mayoria de los expertos en vision estan de acuerdo en que un tipo

de fuente no puede resolver adecuadamente todos los problemas de iluminacion.

No hay que considerar solo el brillo de una fuente sino también su contenido
espectral (Figura 10). Por ejemplo, las aplicaciones de microscopia a menudo usan
una fuente de haldgeno de espectro completo, xenén o mercurio, particularmente
cuando se toman imagenes en color. Sin embargo, una fuente LED monocromatica
también es util para una camara CCD en blanco y negro, y ahora también para
aplicaciones en color, con la llegada de "todo color - RGB" y cabezales de luz LED

blanca.

En aquellas aplicaciones que requieren alta intensidad de luz, como
inspecciones de alta velocidad, puede ser util hacer coincidir la salida espectral de

la fuente con la sensibilidad espectral de la cdmara de visién particular (Figura
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10). Por ejemplo, las cAmaras basadas en sensores CMOS son mas sensibles al IR
que sus contrapartes (CCD), lo que confiere una ventaja de sensibilidad
significativa en las configuraciones de inspeccion con poca luz cuando se utilizan

LED IR o fuentes de tungsteno ricas en IR [9].
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A 80 Fluorescent
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o
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<
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Figura 10 intensidad relativa vs contenido espectral [9]
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20
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Figura 11 Eficiencia cuantica absoluta del sensor de la camara vs longitud de onda [9]

Ademas, las Figuras anteriores ilustran varios otros puntos relevantes a

considerar al seleccionar una camara y fuente de iluminacion:

o Intente hacer coincidir la sensibilidad maxima del sensor con la longitud
de onda maxima de la fuente de iluminacion para aprovechar al maximo
la salida.

o Las fuentes de longitud de onda estrecha, como los LED monocromos o

el mercurio son beneficiosas para pasar longitudes de onda estratégicas
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cuando se combinan con filtros de paso estrecho. Por ejemplo, el filtro
de paso de banda rojo de 660 nm, cuando se combina con la luz LED
roja, es efectivo para bloquear la luz ambiental en una planta iluminada
con fuentes fluorescentes o de mercurio.

o La luz del sol tiene la intensidad bruta y el contenido espectral de banda
ancha para cuestionar los resultados de la inspeccion de la vision: utilice
una carcasa opaca.

o Aunque la mente es buena para interpretar lo que ven los ojos, el
sistema visual humano es lamentablemente inadecuado en términos de
sensibilidad maxima y rango dindmico espectral: hay que dejar que los

ojos vean la imagen tal como la adquirié la caAmara de vision [7]
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Tipo de
iluminacion

Ventajas

Inconvenientes

Incandescente/H
alogena

Bajo coste y faciles de utilizar.
Permiten ajustar la intensidad de luz.
Oscila 50 veces por segundo.

Desprenden una gran cantidad de
calor

Su espectro se centra en el rojo
stendo deficiente para azules verdes
o amarillos

Fluorescentes

Se calienta menos que el incandescente
Su espectro se centra en los colores del
ojo humano

La duracion esta estimada en tomo a
10.000 horas

La longitud de onda de la luz cambia
con el uso

Para que sean validos en aplicaciones
industriales tienen que trabajar a una
frecuencia del orden de 25 KHz

Led

Gran durabilidad (100.000 horas)
Posibilidad de encender y apagar
solamente en el tiempo de captura de la
imagen

Facil eleccion de la longitud de onda de la
fuente de luz dentro del espectro visible e
infrarrojo

Las fuentes de luz se pueden construir en
multitud de formas

Precio

Laser

Se utilizan para generar luz estructurada
con forma diversas tales como lineas,
lineas paralelas, lineas cruzadas, reticulas,
puntos y matriz de puntos. Para generar
las formas se utilizan opticas especificas.
Estan disponibles en multitud de longitud
de ondas desde el visible al mnfrarrojo
cercano.

Dado que el ojo humano es muy sensible
al verde, un diodo laser en esta longitud
de onda genera un mejor contraste en los
bordes especialmente sobre superficies
10jas.

Precio

Fibra optica

Se utiliza para llevar la luz a cualquier
punto distante de la fuente de luz.

Permite iluminar pequefias areas.
Proporciona luz fria, es decir, no se
calienta.

Precio.
Sélo sirve para iluminar pequefias
areas.

Tabla 2 ejemplos de distintos sistemas de iluminacion

e Los pilares de la iluminacién

Los 4 pilares de la iluminacién en vision artificial son:

o Geometria: la relacion espacial tridimensional entre muestra, luz y

camara.

o Estructura o patrén: la forma de la luz proyectada sobre la muestra.

o Longitud de onda o color: como la luz se refleja o absorbe de manera

diferencial por la muestra y su fondo.

o Filtros: bloqueo y paso diferencial de longitudes de onda y / o
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direcciones de luz.

Comprender como manipular y mejorar el contraste de la muestra utilizando
las cuatro piedras angulares es crucial para cumplir con los tres criterios de
aceptacion para evaluar la calidad y la solidez de la iluminacién. Efectuar cambios
de contraste a través de la geometria implica mover la muestra, la luz y / o las
posiciones de la camara hasta que encuentre una configuracion adecuada. Por
ejemplo, una luz de anillo coaxial (una montada alrededor de la cdmara) puede
generar un punto de reflejo en una superficie de c6digo de barras semirreflectante,
pero simplemente moviendo la luz fuera del eje, el reflejo también se aleja del
campo de vision de la camara. Los cambios de contraste a través de la estructura
o la forma de la luz proyectada en la muestra generalmente son especificos de la
fuente de luz o de la técnica de iluminacion. Los cambios de contraste a través de
la iluminacion de color estan relacionados con la absorbancia de color diferencial

versus la reflectancia [10].

e Consideraciones para una solucion de iluminaciéon 6ptima

Hay que considere todas estas evaluaciones junto con lo comentado

anteriormente, para desarrollar una soluciéon de iluminacion adecuada:

- Entorno:

Comprender completamente los requisitos fisicos y las limitaciones del area
de inspecciéon inmediata, en un espacio 3D, es critico. En particular, dependiendo
de los requisitos de inspeccién especificos, el uso de maquinas roboticas de pick-
and-place o estructuras de soporte preexistentes, pero necesarias, puede limitar
severamente la elecciéon de soluciones de iluminacion efectivas al anadir nuevas
restricciones, no solo en el tipo de iluminaciéon, pero también su geometria,
distancia de trabajo, intensidad y patron. Por ejemplo, puede determinar que se
requiere una fuente de luz difusa pero que no se puede aplicar debido al acceso

limitado a la zona de inspeccion.

- Luz ambiental:
La presencia de luz ambiental puede tener un tremendo impacto en la calidad
y la consistencia de las inspecciones, particularmente cuando se usa una fuente
multiespectral como la luz blanca. Los contribuyentes ambientales méas comunes

son las luces techo de la fabrica y la luz solar, pero ocasionalmente la iluminacion
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de tareas especificas de visiéon de otras estaciones de inspeccién o incluso otras

estaciones en la misma celda de trabajo puede tener un impacto.

Existen tres métodos activos para lidiar con la luz ambiental: estroboscopio
de alta potencia con pulsos de corta duracion, recintos fisicos y filtros de paso. El
método que se aplica es una funcién de muchos factores, la mayoria de los cuales
se analizan con cierto detalle en secciones posteriores. El estroboscopio de alta
potencia simplemente elimina la contribuciéon ambiental, pero tiene desventajas
en ergonomia, costo y esfuerzo de implementacion, ademéas de que no todas las
fuentes, como fluorescentes, pueden ser estroboscopias. Si no se puede utilizar el
estroboscopio, y si la aplicacion requiere el uso de una camara en color, es necesaria
una luz blanca multiespectral para una reproduccion y equilibrio precisos del color.
En esta circunstancia, un filtro de paso de longitud de onda estrecha es ineficaz,
ya que bloqueard una parte importante de la contribucion de la luz blanca y, por

lo tanto, un recinto cerrado es la mejor opcién [10].

- Interaccién objeto — luz:

La forma en que la superficie de un objeto interactiia con la luz ambiental y
la iluminacion especifica de la tarea esta relacionada con muchos factores, incluida
la forma superficial, la geometria y la reflectividad, asi como su composicion,
topografia y color. Una combinacién de estos factores determina la cantidad de
luz, y de qué manera, se refleja en la camara y, posteriormente, la que pasara para
adquisicion, procesamiento y medicion.

Emission Detection

Fluorescence

Diffusion

Reflection

se s> Absorption

® Vison-Doctor.com

Diffraction,
Polarization

deooennone

Transmission

Figura 12 Interaccién entre la radiacion electromagnética y el objeto [10]
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Por ejemplo, una superficie especular curvada, como el fondo de una lata de
refresco (Figura 13), refleja una fuente de luz direccional de manera diferente a
una superficie plana y difusa, como el papel. De manera similar, una superficie
topografica, como una PCB, se refleja de manera diferente a una superficie plana
pero finamente texturizada (Figura 14), dependiendo del tipo de luz y la geometria

[9].

Figura 13 luz direccional vs difusa [9]

Figura 14 luz direccional vs de campo oscuro [9]

- Analisis de color

Warm Cool

Figura 15 Rueda de colores [9]
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Los materiales reflejan y / o absorben varias longitudes de onda de luz de
manera diferente, un efecto vélido tanto para el espacio de imagenes en blanco y
negro como en color. Los colores similares se reflejan y las superficies se iluminan;
por el contrario, los colores opuestos absorben y las superficies se oscurecen.
Usando una simple rueda de colores calidos versus frios (Figura 15), puede generar
un contraste diferencial entre una parte y su fondo (Figura 16), e incluso
diferenciar partes de color, dada una paleta de colores limitada y conocida, con

un negro y camara blanca (Figura 17) [9].
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Figura 16 Un sello fotografiado bajo luz de varios colores [9]

Figura 17 piezas de caramelo se fotografian bajo luces de varios colores y camara B/N [9]
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- Composicion del objeto y transmitancia

La composiciéon del objeto/muestra puede afectar en gran medida lo que
sucede con la iluminaciéon. Algunos plasticos pueden transmitir luz solo de ciertos
rangos de longitud de onda y son opacos; algunos pueden no transmitir, sino que
difunden internamente la luz; y algunos pueden absorber la luz solo para reemitirla
en la misma longitud de onda o en una longitud de onda diferente (fluorescencia).
Las etiquetas y tintes fluorescentes también se usan comtnmente en la industria

de la impresién (Figura 18) [9].

Figura 18 La botella de aceite se ilumina con un anillo rojo de 660nm. a la derecha se ilumina con luz
fluorescente UV a 360 nm [9].

Particularmente cuando se quiere bloquear reflexiones en objetos,
cualquier uso de filtros de polarizacion conlleva compromisos inherentes. Las
imagenes representadas en la Figura 19 demuestran el uso menos efectivo y
altamente efectivo de los filtros de polarizacion especificamente para bloquear
el deslumbramiento. En las muestras representadas en la Figura, se observa que
el reflejado ocurre sobre una superficie curva. Esto ocurre porque se producen
multiples direcciones de reflexién en la superficie curva desde una fuente de luz
direccional, y los filtros de polarizaciéon no pueden bloquear todas las direcciones
simultaneamente, dejando siempre algunas areas con vinetas. En este caso, un
enfoque mas efectivo para el control del deslumbramiento, si permiten las
restricciones de la aplicacién para hacerlo, es reconsiderar la geometria de la
iluminaciéon. Simplemente moviendo la luz desde una posicién coaxial alrededor
de la lente a un angulo relativamente alto, pero fuera del eje, puede eliminar

por completo toda la reflexién [9].
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Figura 19 El efecto del cambio de la posicién de la camara [9]

2.1.2.3.2. Técnicas de iluminacion

El éxito de una aplicacion de visién estd altamente condicionado por la
iluminacién que se utilice. En el caso de no utilizar una iluminacién adecuada,
aparecen problemas de contrastes, brillos y sombras que complican el algoritmo
de inspeccién o que incluso pueden llegar a que el algoritmo no pueda obtener
una soluciéon. Para mejorar notablemente la eficiencia del sistema de vision es
necesario utilizar la técnica de iluminaciéon adecuada que permita obtener una
imagen correcta para ser procesada. Una imagen correcta para el procesado es
aquella en la que los pixeles que representan los objetos de interés en la misma
tienen caracteristicas de luminosidad parecida y son muy distintas de los pixeles
que no representan objetos de interés. Una iluminacién apropiada es critica
para obtener una imagen correcta en la que no aparecen zonas saturadas o
sombras que oculten informacién dentro de la imagen. Ademads, las sombras
causan falsas detecciones de bordes resultando en medidas incorrectas.
También, una iluminacién pobre puede resultar en una baja relacion
senal/ruido, lo que puede provocar una imagen con pixeles ruidosos.
[gualmente, una iluminacion no uniforme puede ademas dificultar notablemente

operaciones de segmentacion [6].
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Figura 20 lluminacién segun el angulo de incidencia [11]

e Tluminacién frontal

La camara se posiciona mirando al objeto en la misma direcciéon que la
luz. Esto reduce las sombras, suaviza las texturas y minimiza la influencia de
rayas, polvo e imperfecciones que pueda tener el objeto. La camara recibe la luz

reflejada del objeto. Este tipo de iluminaciéon se consigue mediante anillos de
luz [6].

o Aplicaciones: indicada para superficies con pocos reflejos: papel, tela...
para la deteccién de marcas de diferentes colores, caracteres y deteccion
de todo lo que suponga un cambio de color en practicamente cualquier

superficie.

o Ventajas: elimina sombras, se puede utilizar a grandes distancias

cdmara/objeto.

o Inconvenientes: intensos reflejos sobre superficies reflectantes.
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Figura 21 lluminacién frontal [11]

e ITluminacion lateral
La camara se posiciona mirando al objeto mientras que la direccion de la luz
es lateral al objeto. El grado de inclinacion del elemento emisor de luz vendra

determinado por el grado deseado de resalte de los relieves [6].

o Aplicaciones: indicada para resaltar bordes, rayas y fisuras en una direccién
determinada.
o Ventajas: resalta los relieves por pequenos que sean de los objetos,

resultando una sombra muy definida.

o Inconvenientes: con angulos pequenos respecto a la horizontal, la luz

producird sombras en todos los relieves y en el contorno de la pieza.
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Figura 22 lluminacion lateral [11]

¢ Iluminacién por campo oscuro (Dark field)

La luz es emitida lateralmente con un angulo muy pequefio mediante un

anillo en todas las direcciones, rebotando en los defectos del objeto a analizar e

incidiendo en la camara [6].

o Aplicaciones: indicada para resaltar incrustaciones y codigos alfanuméricos

con poco contraste en metal sobre metal o gris sobre gris. Muy utilizada en

la verificacion de grabados tipo laser o troquel.
o Ventajas: destaca los detalles en superficies con muy poco contraste.

o Inconvenientes: no es recomendable en superficies que absorban la luz.
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Figura 23 lluminacién de campo oscuro [11]

e Iluminacién por contraste (Back light)

La luz es emitida desde la parte posterior del objeto quedando este entre la
fuente de iluminacién y la caAmara. La iluminacion tiene que ser uniforme en toda
la superficie del objeto. La camara inspecciona la silueta del objeto por contraste
pudiendo realizar mediciones muy precisas, ya que se eliminan por completo las
sombras producidas por la iluminacion.

o Aplicaciones: indicada para la inspeccién de la silueta del objeto. Utilizada
también en materiales translicidos o transparentes para detectar manchas,

rayas, grietas...

o Ventajas: permite inspecciones de siluetas con mediciones muy precisas y

de impurezas en los objetos transparentes o translicidos.

o Inconvenientes: no permite reconocer los detalles superficiales del objeto,

codigos, inscripciones, etc [6].
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Figura 24 lluminacién por contraste [11]

e JTluminacion axial difusa

La luz es emitida lateralmente siendo reflejada 90° por un espejo

semitransparente que desvia los haces de luz en la misma direccién que el eje de

la cémara, consiguiendo una luz difusa homogénea. En superficies planas

reflectantes si no se utiliza este método de iluminacion, la cadmara veria reflejado

su propio objetivo.

o Aplicaciones: indicada para la inspeccién superficies planas reflectantes,

como PCB, etiquetas reflectantes, inspecciéon de impresion sobre aluminio

o cavidades profundas.

o Ventajas: permite inspecciones de cbédigos en materiales altamente

reflectantes.

o Inconvenientes: no permite reconocer relieves en el objeto [6].
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Figura 25 lluminacion axial difusa [11]

e Jluminacion difusa tipo DOMO

La luz es emitida dentro de una capula esférica resultando una luz difusa
desde todas direcciones, eliminando sombras y reflejos, suavizando texturas y
minimizando la influencia de rayas, polvo, relieves y curvaturas que pueda tener
el objeto inspeccionado. A este tipo de iluminacién también se le denomina

iluminacion de dia nublado por no producir ningtan tipo de sombra al objeto.

o Aplicaciones: indicada para la inspeccion de superficies tales como

instrumental médico, espejos, compact disk, latas, etc.

o Ventajas: eliminacion de sombras y minimizador de arrugas, polvo y

relieves.

o Inconvenientes: coste elevado [6].
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Luz Frontal

Figura 26 lluminacion DOMO [11]

e Jluminacion por Laser

La iluminacién mediante laser o luz estructurada se utiliza normalmente
para resaltar o determinar una tercera dimensién de un objeto. Se trata de colocar
la fuente de luz laser en un angulo conocido con respecto al objeto a iluminar y a
la camara, de forma que viendo la distorsion de la luz pueda interpretarse la
profundidad de los objetos a medir. También se utiliza para indicar el trazado por

el que se debe ajustar un proceso, por ejemplo, en aplicaciones de corte.

Para realizar una inspeccion en 3D de un objeto, se proyecta una linea de
luz. Las distorsiones en la linea se traducen en variaciones en la altura. De aqui
se puede desprender una forma en 3D detectando la falta o exceso de material o

llegar a hacer una reconstrucciéon en tres dimensiones del objeto.

o Aplicaciones: ajuste de procesos de corte, control de profundidad de

objetos...
o Ventajas: no le influye la iluminacién externa.

o Inconvenientes: coste elevado. Si se utilizan lentes cilindricas para conseguir
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una linea o un patrén concreto, el laser no tiene la misma intensidad

luminica a lo largo del patrén [6].

Figura 27 lluminacion por Laser [11]

2.1.2.3.3. Camaras

La camara es el dispositivo que, utilizando un objetivo formado por un
juego de lentes y el diafragma, construye una imagen sobre el plano del sensor
compuesto de elementos fotosensibles, la digitaliza y la transmite hacia la
tarjeta de adquisicion del procesador. Estan compuestas por un sensor y la
electronica asociada. Las camaras proporcionan una sefial de video en un
formato estandar para su digitalizacién (en el caso anal6gico) o directamente la
informacion en formato digital que constituye la imagen captada por la misma,

(en el caso de cdmaras digitales) [6].
e Montura entre la 6ptica y el cuerpo de camara

La montura de la camara puede ser C, CS o F. La montura C es la mas
comin la cual deja 17,5 mm de separacion entre la 6ptica y el sensor. La
montura CS es compatible con la C si se utiliza un separador de bmm ya que
la distancia entre el sensor y la Optica con esta montura es de 12,5 mm. La

montura F se utiliza en camara con sensores grandes. La distancia entre la
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optica y el sensor con este tipo de monturas es de 46,5 mm la cual la hace

ideales para cdmaras con sensores lineales [6].
e Formato del sensor

CCD (Charge Coupled Device) y CMOS (Complementary Metal Oxide
Semiconductor) son diferentes tecnologias utilizadas en la construccion del
sensor para convertir la luz en sefiales eléctricas. Los sensores CMOS se utilizan
en aplicaciones donde es necesario un bajo consumo de energia o en las que el
espacio es reducido. El nivel de ruido en una imagen capturada con tecnologia
CMOS es mayor que una captura con tecnologia CCD. Ademas, el rango
dindmico del sensor es notablemente menor que el de un sensor de las mismas
caracteristicas desarrollado con tecnologia CCD. Por el contrario, los sensores
CMOS son mas rapidos y tienen un menor consumo que los sensores
desarrollados con tecnologia CCD. Los sensores CCD se recomiendan en

aplicaciones donde es necesaria una mayor calidad de imagen.

El elemento sensible de la inmensa mayoria de las camaras actuales se
compone de una matriz de sensores de acoplamiento de carga o CCDs. Cuando
un CCD se ve expuesto a la luz, cada elemento del mismo absorbe una cierta
cantidad de fotones, los cuales provocan la aparicién de cargas eléctricas que se
almacenan en un condensador MOS. Una propiedad importante de un sensor
CCD es la posibilidad de transferir la carga en el momento que se decida,
obteniéndose asi un efecto de obturacién electronica, ya que sélo se convertira
en senal la luz durante el tiempo de exposiciéon. Estas cargas se transmiten
inmediatamente a través de la puerta (gate) a un registro de desplazamiento

que se encargara de almacenarla y luego volcarla secuencialmente al exterior.

El sensor puede tener formato de area o lineal. Los sensores con formato
de area son rectangulares y suelen tener un ratio tipico 4:3(H:V). Los sensores
de area son mas grandes que los sensores lineales, ya que los sensores lineales
capturan simplemente una linea de pixeles. El tamano de la linea medida en
pixeles es el que define la resolucion del sensor. Los sensores de area son mucho
mas baratos que los sensores lineales ya que se utilizan en multitud de
aplicaciones y son muy faciles de configurar. Los sensores lineales se utilizan

para capturar iméagenes de objetos grandes ya que para capturar una imagen se
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van acumulando lineas sucesivas hasta que se forma la imagen. Para esto se
necesita un movimiento relativo entre la cdmara y el objeto de forma que el
escaneo sea posible, lo que complica notablemente la captura de la imagen. Por
el contrario, dado que s6lo es necesario iluminar una linea de la escena, el
apartado de iluminacion es mucho mas simple y las imagenes que se obtienen

tienen una iluminacién mas homogénea [6].

Para obtener una imagen en color o monocroma existen diversas
configuraciones. La siguiente tabla muestra los pros y los contras de cada una

de ellas.

MONOCROMO

COLOR CON UN SOLO
SENSOR

COLOR CON 3 SENSORES

Un solo sensor que recoge |®
de

grises. .

imagenes en escala
10% mas de resolucidn si se |o
compara con una imagen en
color capturada con un solo
sensor.

Mejor relacién sefial/ruido.

Mavor contraste.

Usa un filtro de Bayer color
RGB

Mis barato.

Menor resolucion de imagen

para un sSensor con los

mismos elementos sensibles
mas

(SO]J necesarios

elementos sensibles para

reconocer el color de un

¢ Utiliza

separar la luz blanca en tres

un  prisma para
sensores.

* Mas caro.

* Mejor resolucidon para una
imagen en color.

* Menor sensibihidad

¢ Menos opticas disponibles
para este tipo de sensores

* Mejor sensibilidad en pixel).
condiciones de poca luz. )
* Ideal para aplicaciones de Emﬁlﬁ!mﬂ
medida Gr|R [Gr|R |Gr[R |
| B Gb| B Gb| B |Gb)
Gr[R[Gr[RGrR]

Tabla 3 Técnicas para imagenes monocromas o en color [6]

El tamano del sensor determina el campo de vision del sistema y el zoom
necesario para poder capturar una imagen de la escena. El tamano puede variar
desde "4 de pulgada (3,6x2,7 mm) hasta de 35 mm (36x24 mm) pasando por
diferentes medidas tales como 1/2 pulgada (6,4x4,8 mm), 1 pulgada (12,8x9,6

mm), etc.

Para poder seleccionar la camara y la 6ptica que compongan el sistema de
vision que mejor se adecue a la aplicacion que se desea resolver es necesario tener

en cuenta los siguientes parametros:

o Campo de visién (Field Of View, FOV): area del objeto o escena del que
se desea capturar una imagen.
o Resolucién: tamano de la caracteristica més pequena del objeto que se desea

que se vea en la imagen.
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o Distancia de trabajo: separacion que existe entre el objeto que se captura
la imagen y la 6ptica.
o Profundidad de campo: méaxima profundidad del objeto necesaria para

conseguir un enfoque adecuado [6].

2.1.2.3.4. Lentes

Una lente se caracteriza por un indice de refraccion, una reflexion y una
dispersién definida segtn el indice de Abbe. El indice de refracciéon n, describe
la capacidad que tiene la lente para reducir la velocidad de la luz cuando pasa
a través de ella. Se define como un cociente entre la velocidad de la luz en el

vacio y la velocidad de la luz al cuando pasa a través de la lente [6].

velocidad de la luz en vacio c

[1]

n= velocidad de la luz en el material - %

Las lentes con un bajo indice de refraccién tienen menos reflexion de forma,
natural. Para aumentar el indice de reflexion en las lentes con un alto indice de
refraccion, se utilizan recubrimientos que permiten reducir la reflexion. La
dispersion describe la variacion del indice de refracciéon con la longitud de la
onda de la luz que atraviesa la lente. Se mide utilizando el indice de Abbe, y
permite conocer la separacion de colores que producira la lente cuando la luz
atraviese la misma. Un indice de Abbe pequenio indica una alta dispersion y
una significativa separacion de los colores, mientras que un indice de Abbe
grande indica una baja dispersién y una menor separacion de los colores.

nd —1

Ud:—nf—nc [2]

Siendo:

nd = indice de refraccién en 587.6nm (verde).
nf = indice de refracciéon en 486.1nm (azul).

nc = indice de refraccién en 656.3nm (rojo).

Finalmente, la reflexion es el fenémeno que se produce cuando la luz
cambia de medio y una parte de ella es devuelta al medio de procedencia. Por
ejemplo, cuando la luz pasa del aire al cristal de la lente, se tiene entre un 8%

y un 10% de pérdidas, las cuales dependen de la longitud de onda de la misma.
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Para reducir la reflexion, se afiaden recubrimientos a la lente que permiten tener
unas pérdidas de hasta el 0.25% o menos. Sin embargo, aunque el recubrimiento
anti-reflexiéon mejora significativamente el comportamiento de la lente, es
necesario tener en cuenta, que esta mejora solo se produce para las longitudes
de onda para las cuales el recubrimiento anti reflexiéon ha sido disenado. Fuera
de estas longitudes de onda el comportamiento de la lente puede ser diferente
al esperado. Este efecto se utiliza para construir lentes que filtren unas

determinadas longitudes de onda [6].

2.1.2.3.5. Opticas

La optica se encuentra dispuesta en el objetivo, que es un conjunto
complejo de lentes y mecanica dispuestas en un cilindro metalico y que dispone
de una rosca o bayoneta que permite su incorporacion al cuerpo de la camara

y su intercambio.

Las 6pticas permiten enfocar luz procedente de un punto en un lado de la
optica en otro punto detras de la misma. De esta forma, la éptica permite
determinar la escena que se va a capturar en forma de imagen de un objeto
situado a una distancia finita de la misma y la enfoca en el sensor que también

estd a una distancia fija al otro lado.

Para determinar cual es la lente apropiada para la aplicacién que se desea
resolver, se deben tener en cuenta una serie de parametros: tamafio del sensor
de la caAmara, distancia entre la camara y el objeto y campo de visién o tamano
del objeto. Con estos datos y utilizando una formula podemos calcular la optica
a utilizar en cada aplicacién, pero antes de realizar estos calculos necesitamos

conocer unos conceptos basicos de las opticas [6].

Object Image

«——————— distance —— |« distance

Figura 28 Distancia al objeto [6]
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e Distancia focal

La distancia focal es la medida en mm relativa a la distancia entre la lente
y el elemento sensor. La imagen sale invertida debido a la lente del objetivo,
que invierte la imagen al recibir los rayos de luz. Los objetivos de las caAmaras
tienen una distancia focal fija o variable, dependiendo del tipo de objetivo. Al
variar la distancia focal conseguimos un menor o mayor acercamiento del

objeto, comunmente llamado zoom.

Las 6pticas pueden estar formadas por una tnica lente o varias lentes. La
distancia focal f de las opticas formadas por una tunica lente coincide con la
distancia focal de la misma. En el caso de utilizar varias lentes el coste aumenta
y la distancia focal de la 6ptica depende de las distancias focales de las lentes y

de la distancia que separa las mismas [6].

ffz'r:mﬂ de imagen ____
) N
foco ,/Pa'rﬂnce focaf —_—

N

centro GF.! ico

del objetivo _\ L

fmagen ji?'g}'ﬂflﬂdﬁi
en el sensor

—— SEHSOF

"

distancia fr::r:.czf

Figura 29 Distancia focal [12]

Estando a la misma distancia de trabajo, lentes con diferente distancia focal

muestran la misma imagen en distinto tamano.
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y 4

ot R

p

Figura 30 Imagenes a diferentes distancias focales [13]

e Foco o enfoque

Normalmente las 6pticas utilizadas en sistemas de vision artificial tienen una
distancia focal variable, también denominada foco o enfoque. Es muy importante
que el objeto a analizar esté perfectamente enfocado para su posterior analisis. El
rango en que una lente ofrece nitidez esta entre el infinito y una distancia minima

esta distancia depende de la distancia focal [14] .

Anillo de enfoque  Anillo del zoom

Selector automatico/manual
Caracteristicas del objetivo

AF-5 DX NIKKOR 55-300mm f/4.5-5.6G ED VR

Figura 31 Anillo de enfoque [15]
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e Profundidad de campo

Es la distancia en la que los objetos aparecen enfocados. A menor apertura

del diafragma, mayor sera la profundidad de campo.

| Area de enfoque

gmt
7mt

6mt

8 // .
y I L
\

Area Desenfocada

F28

Figura 32 Profundidad de campo [16]

e Apertura del diafragma

Las 6pticas disponen de un diafragma que permiten regular la cantidad de
luz que llega al sensor. La apertura del diafragma condiciona la profundidad de
campo, la sensibilidad del sensor y la cantidad de luz necesaria en la escena para
capturar una imagen de calidad. El nimero f maximo, que es la mayor apertura
del diafragma en la escala F. Esta es: 1, 1.4, 2, 2.8, 4, 5.6, 8, 11, 16, 22, 32 y cada
una de las cifras de esta escala (de izquierda a derecha) indican que el objetivo
deja pasar el doble de luz que la cifra anterior. En dicha escala el paso de una
cifra a la siguiente, en cualquier sentido, se denomina un punto del diafragma o

stop [14].
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Subexpuesta Expuesta Sobreexpuesta

Figura 33 Exposicion [17]

Las Opticas también se definen en base al angulo de vision que abarcan.
Generalmente se utiliza el angulo de la diagonal, aunque se suele incluir el
horizontal que resulta mucho mas expresivo para el ser humano, acostumbrado
a una vision de tipo panoramico en sentido horizontal. El campo de visién mas
amplio corresponde a los objetivos denominados gran angular y el més pequeno
a los teleobjetivos. En consecuencia, al cambiar la distancia focal, lo que se hace
en la practica es variar el tamano en la imagen de un determinado objeto. Asi,
por ejemplo, si el objeto tiene un tamano de 1 milimetro en la imagen capturada
con un objetivo de una focal de 25 mm, con un objetivo de una focal cuadruple

(100mm) tendra un tamano de 4 milimetros [14].

Los objetivos se pueden clasificar en objetivos normales, de focal larga y
de focal corta, siendo la focal normal la que capta imagenes dentro de un angulo
similar al de la vision humana, con una perspectiva de los objetos equivalente

a la que percibe el ser humano con sus ojos.

Existen diversos tipos de 6pticas cada una de las cuales es util para unas
determinadas aplicaciones. Las Opticas con distancia focal fija tienen como
caracteristica un angulo de campo de visién tnico definido por una distancia
focal fija. Tienen una minima distancia al objeto (MOD) a partir de la cual es

posible enfocar el mismo. Los objetos que estan mas cercanos a la lente aparecen
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més grandes que los objetos que se sitian mas lejos. Se caracterizan porque son
ligeras y pequenas, por lo que son ampliamente utilizadas en aplicaciones de

vision artificial.

Teniendo en cuenta la perspectiva, un objeto que estd mas cerca de la
lente aparece mas grande en la imagen que uno que esta mas lejos. Este hecho
puede producir un error de perspectiva que es apreciable si la relacion entre la
distancia del objeto a la lente y la profundidad del mismo es del mismo orden.
Para solucionar este error, en lugar de utilizar 6pticas convencionales, se
utilizan 6pticas telecéntricas que evitan este error de perspectiva y las hacen

ideales para aplicaciones de medicion.

Las opticas telecéntricas ofrecen una muy buena calidad de imagen y el
orden de amplificacién de las mismas es de 0.06x hasta 6x. Las Opticas con
zoom o varifocales permiten cambiar la distancia focal o el angulo del campo
de vision de la lente. Los sistemas Opticos con zoom mantienen enfocado el
objeto mientras la distancia focal se modifica. Por el contrario, con las épticas
varifocales, es necesario reenfocar de nuevo el objeto cada vez que se cambia la
distancia focal. El cambio de distancia focal permite diferentes campos de vision
para ser capturados sin necesidad de cambios en el resto del sistema de vision.
Las oOpticas con zoom son ideales para aplicaciones donde es necesario
inspeccionar con un tnico sistema de vision objetos grandes teniendo en cuenta

algunos pequenos detalles.

Los objetivos y las lentes para microscopio tienen un nivel de amplificacion
elevado ofreciendo una calidad de imagen superior. Estos objetivos pueden
trabajar en un amplio rango de distancias al objeto de trabajo. Ademas, estos
objetivos tienen la posibilidad de facil integracion con el sistema de iluminacién

o filtros especificos [14].

2.1.2.3.6. Estandares de video

Las camaras digitales disponen de muchas opciones de comunicacion, cada
una de las cuales se debe ajustar a las necesidades de la aplicacion. Algunos
formatos como por ejemplo Firewire permiten obtener una salida de video y
alimentaciéon en un solo conector, lo que posibilita reducir notablemente los

elementos que componen el sistema de vision. La velocidad de transferencia de
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datos afecta directamente al niimero de capturas o frames por segundo que se
pueden obtener de la camara. Este dato también se ve condicionado por la
resolucién de la imagen y la profundidad de color (ntimero de bits con el que se
representa la informacién de cada pixel). La siguiente tabla muestra una
comparativa de los diferentes tipos de interface de comunicaciones que existen

en la actualidad [14].

FireWire FireWire Camera USB 2.0 GigE(POE)
1394.a 1394.h Link (USB 3.0)

Tasa Transferencia de | 400Mb/s 800Mb/s Hasta 480Mb/s 1000Mb/s

datos 3.6Gb/s (2Gb/s)

Longitud maxima de |4.5m 100 m 10m Sm 100m

cable

Numero de camaras Hasta 63 Hasta 63 1 Hasta 127 TNimitada

Conector 6 pines-6 9 pines-9 26 pines USB RI45/CAT5e

pines pines a6

Tarjeta de captura Opcional Opcional Necesana Opcional Noes
necesaria

Alimentacion Opcional Opcional Necesana Opcional Necesana
(Opcional)

Tabla 4 interfaces de comunicacion

2.1.2.3.7. Tarjetas de adquisicion

Es la parte encargada de recibir la transmision de la senal digital de video
que proporciona la camara. En su funcionamiento cabe destacar como

parametros:

o Laresolucién o definicién espacial, esto es, el niimero de puntos discretos

por imagen o cuadro (pixeles).

o La resoluciéon digital, que es el ntimero de bits que se utilizan para
codificar los niveles de intensidad luminosa de cada punto resultante de

la digitalizacion.

Estas tarjetas (frame grabbers) agrupan los elementos de decodificacion
electronica del protocolo de comunicaciéon junto con una memoria local.

Permiten béasicamente recibir y almacenar imagenes, pudiéndose encontrar
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incluida en ellas varias funciones, como son:
o Adquisicion de secuencias de imagenes.
o Aceleracion del proceso de visualizacién en pantalla.

o Procesado de imégenes [14].

2.1.2.3.8. Software

Las técnicas de procesado y andlisis de imagen para entornos industriales
y cientificos son relativamente recientes, sus inicios los podemos encontrar hace
unos 30 afnos, y han evolucionado muy rapidamente ayudados a su vez por el

rapido avance de los ordenadores y su potencia de célculo [18].

En el pasado mas reciente no era posible hacer los procesos en tiempo real
debido a que los ordenadores no eran lo suficientemente rapidos para realizar
los calculos con las iméagenes. Los procesos en tiempo real en ese momento se
debian hacer en procesadores DSP a bordo de las placas, con el fin de poder

alcanzar las velocidades requeridas, para la mayoria de las aplicaciones.

Con la llegada del bus PCI y con la rapida evolucion de los procesadores
de los PC se ha conseguido visualizar las imagenes en tiempo real y realizar la
mayoria de procesos en tiempos suficientemente cortos, como para que puedan
resolver aplicaciones de visién en entornos cientificos e industriales, con los

resultados esperados en su justo tiempo.

Esta evolucion del hardware ha comportado el desarrollo de librerias de
vision que puedan funcionar en entornos estandar, tanto de sistemas operativos

como de procesadores.

El sistema operativo mas utilizado en la actualidad en las aplicaciones de

vision es el Windows, en cualquiera de sus variedades.

Sin embargo, existen muchas aplicaciones desarrolladas en UNIX, QNX y
ultimamente se esta utilizando con gran asiduidad el Linux, tanto en su version

estandar como en la RT (RealTime).

Hasta hace pocos afios la implementacion de sistemas de vision artificial
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requeria un extenso conocimiento del software de bajo nivel y del hardware de
visién. Actualmente, el panorama ha cambiado radicalmente, ya que se
encuentran disponibles numerosos entornos de programacion escalables y faciles
de utilizar, que combinados con los nuevos procesadores hacen muy facil la

implementacion de un sistema de visién [18].

La base del software de un sistema de vision es la interpretacion y anélisis
de los pixeles. El resultado final puede ser, desde la medida de una particula, a
la determinacién o lectura de una serie de caracteres (OCR), pasando por

cualquier otro proceso que podamos imaginar sobre las imagenes.

Dependiendo de si la aplicacion se realiza en entorno industrial o cientifico,

los pasos a seguir en un sistema de vision seran algo distintos.

Basicamente, hay cuatro niveles de software de visién. Cada uno de estos
niveles requiere diferentes grados de programacion y conocimiento de los

entornos de vision por parte del programador o usuario.

o Sistemas de programacion a bajo nivel basado en kits de desarrollo de
software (sdk): Normalmente utilizan librerias en DLL o Active X y
requiere un amplio conocimiento de hardware y software de visiéon y un
conocimiento de programacion en lenguajes estandar tales como Visual

C o Visual Basic.

o Sistemas de programacién por meni: Son sistemas de facil utilizacion

que no requieren ningun tipo de experiencia en programacion.

o Aplicaciones especificas: Son programas especificamente diseiados para

resolver aplicaciones concretas [18].
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Figura 34 Ejemplo de software de vision artificial [18]

2.2. Inteligencia artificial

2.2.1. Introduccién

Segun Takeyas (2007) la IA es una rama de las ciencias computacionales
encargada de estudiar modelos de computo capaces de realizar actividades
propias de los seres humanos en base a dos de sus caracteristicas primordiales:

el razonamiento y la conducta [19].

Los expertos en ciencias de la computacion Stuart Russell y Peter Norvig

diferencian varios tipos de inteligencia artificial:
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o Sistemas que piensan como humanos: automatizan actividades como la
toma de decisiones, la resolucion de problemas y el aprendizaje. Un

ejemplo son las redes neuronales artificiales.

o Sistemas que actiian como humanos: se trata de computadoras que
realizan tareas de forma similar a como lo hacen las personas. Es el caso

de los robots.

o Sistemas que piensan racionalmente: intentan emular el pensamiento
l6gico racional de los humanos, es decir, se investiga cémo lograr que las
maquinas puedan percibir, razonar y actuar en consecuencia. Los

sistemas expertos se engloban en este grupo.

o Sistemas que acttian racionalmente: idealmente, son aquellos que tratan
de imitar de manera racional el comportamiento humano, como los

agentes inteligentes.

ASISTENTES PERSONALES VIRTUALES CLIMATICAS
Conviviremos con chatbots interactives que podran Flotas de drones capaces de plantar mil millenes de arboles
sugerirnos productos, restaurantes, Noleles, servicios, al afio para combatir la deferestacién, vehiculos submarinos
especticulos, seglin nuestro historlal de busquedas. no tripulados para delectar fugas en clecductos, edificios
inteligentes disefiados para reducir el consumo energsético,
etc.
AGRICOLAS
FINANZAS

Plataformas especificas que, por
medio de analisis predictivos,
mejoran Ics rendimientcs agricolas v
advierten de Impactcs ambientales

Las tecnologias inteligentes pueden ayudar a
los bancos a detsctar el fraude, predecir
patrones del mercado y aconsejar cperacicnes
a sus clientes.

adverscs.

EDUCAGION

Permite saber si un estudiante esta a punto de cancelar

sU reqistro, sugerir nUevos curses o crear ofartas LOGISTICA Y TRANSPORTE

personalizadas para optimizar el aprendizaje. Serd Util a la hora de evitar colisiones o
atasces y también para optimizar el
trafice. Tesla ha desarrollacdo un sistema
gracias al cual, cuando uno de sus
coches transita una ruta por primera vez,

COMERCIAL comparte la informacion con el resto.

Posibilita hacer proncsticos de ventas y
elegir el producto adecuado para SANIDAD
recomendarsslo al cliente. Empresas como
Amazon utilizan robots para identificar si un
libro tendra o no éxito, incluso antes de su
lanzamiento.

“fa existen cfatbots que nos preguntan por nuestres sintomas para
realizar un diagnastico. La recoleccion de datos genera patrones
que ayudan a identificar factores genétices susceptibles de
desarrclar una enfermadad.

L ______________________________________________________________________________________________________________________________|
Figura 35 Principales aplicaciones de la inteligencia artificial [20]
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2.2.2. Redes neuronales artificiales

La red neuronal artificial es un modelo de inteligencia artificial, inspirado en
la red neuronal biolégica. Se fundamenta en la utilizacién de una colecciéon de
nodos, llamados neuronas artificiales, conectados con otros nodos de diferente capa
neuronal. En cada conexién entre neuronas artificiales se transmite informacion
de forma unidireccional. La neurona receptora recibe las senales de una o mas
neuronas y las procesa para enviar una nueva sefial procesada a las neuronas que

estan en una capa neuronal superior [21].

Dendrita Terminal del
Axon

Cuerpo Nodo de
celular Ranvier

Célula de
Schwann

Mielina
Nucleo

Figura 36 Morfologia de una neurona biolégica [22]

En la red neuronal artificial la senal transmitida entre conexiones es un
nimero real y el procesado de dichas senales se calcula mediante una funcion
suma no lineal de todas ellas. Para que el algoritmo pueda “aprender” es necesario
la utilizacion y el ajuste de constantes modificadoras -también conocidos como
pesos (weights)- sobre las neuronas o conexiones neuronales, que incrementen o

disminuyan la senal procesada por la neurona.

Generalmente la red neuronal artificial estd organizada en capas. Las
diferentes capas llevan a cabo diferentes transformaciones sobre las senales de
entrada. En una red con n capas la conformacion es la siguiente: la primera capa
de input, n-2 capas neuronales ocultas (hidden neural layers) y una ltima capa
de clasificacion. La senal viaja desde la primera capa hasta la tltima después de

atravesar las diferentes capas ocultas [21].
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Capas ocultas salida

Capa de
entrada
Figura 37 Red neuronal artificial [23]

Los primeros cientificos que desarrollaron un modelo computacional de
redes neuronales fueron Warren McCulloch y Walter Pitts [24] utilizando el
calculo légico. Este modelo sentaba las bases de la utilizaciéon de redes
neuronales en la inteligencia artificial. Més tarde, el psicélogo D. O. Hebb [25]
describi6 la hipdtesis de la plasticidad neuronal. Esta hipoétesis sirvio de base
para que en 1948 Alan Turing [26] desarrollara el concepto de maquinas
desorganizadas en modelos computacionales. El primer modelo de maquina
desorganizada -conocido como méquina de Turing tipo A- conectaba al azar
redes de puertas légicas NAND. El segundo modelo desarrollado —conocido
como maquina de Turing Tipo B- podria ser creado tomando la maquina de
Turing tipo A y reemplazando cada conexién inter-nodo con un modificador,

éste permitiria a la maquina de tipo B llevar a cabo la “educacion” de la red.

En 1975, el cientifico Paul J. Werbos desarroll6 eficazmente un algoritmo
de entrenamiento de las capas de redes neuronales mediante un entrenamiento
hacia atras (backpropagation). Este distribuye el término error por las
diferentes capas neuronales de manera reversa, mediante la modificacion de los

pesos de cada nodo [27].

A pesar de que la comunidad cientifica mostré un gran interés por las

redes neuronales, éstas no fueron muy utilizadas debido a la complejidad y el
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alto coste computacional que presentaban. Por ello, otros modelos de machine
learning méas simples, como: support vector machines, random forest o arboles
de decisién, han tenido un mayor éxito en la clasificacién de datos. Aunque,
por otra parte, dichos algoritmos obtienen un pobre resultado en la clasificacion

de imégenes.

Los problemas intrinsecos al uso de redes neuronales artificiales han
podido ser solventados debido tanto a una mejora en el hardware como a una
optimizaciéon de los algoritmos. La mejora a nivel de hardware vino por la
utilizacion de GPUs, dada la posibilidad de poder llevar a cabo multi-
paralelizacion. La mejora de los algoritmos vino por el uso de modelos
neuronales pre-entrenados, que han podido disminuir el tiempo de
entrenamiento y el nimero de informaciéon necesaria para llevar a cabo el
entrenamiento. Por otra parte, la utilizacién de la funcién max-pooling (funcién
no- lineal que reduce la resolucién) mejora la reproducibilidad de la red neuronal
[21].

2.2.3. Redes neuronales convolucionales CNN

Entre los diferentes tipos de redes mneuronales, la red neuronal
convolucional (CNN) ha sido la que més éxito ha tenido debido al analisis de
imagenes. LLa CNN es una subclase de red neuronal centrada en la estructura
espacial de los inputs. La configuracion de la CNN alterna capas convolucionales
con capas max-pooling y por encima de ellas hay varias capas completa o
escasamente conectadas (fully/sparsely connected layers) seguidas de una capa
final de clasificacién.

/!
g

— TRUCK
— VAN

|j D — BICYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN O rep SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Figura 38 Arquitectura de una red convolucional [28]
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2.2.3.1. Estructura

Las CNN son redes feedforward (prealimentadas) en las cuales la
informacion fluye de manera unidireccional, desde los inputs hasta los outputs.
Asi como, las redes neuronales artificiales estdn inspiradas biolégicamente,
también lo estan las CNNs. Las arquitecturas de las CNNs estan basadas en el

cortex visual del cerebro, que consiste en capas simples y complejas alternantes.

POOL POOL POOL

RELU  RELU RELU  RELU RELU  RELU
CONV | cONv CONV | CONV CONV | CONV FC FC

input l l i iomm
!

Figura 39 ejemplo de una estructura de la CNN [29]

La composiciéon de las CNNs presenta muchas variantes. Sin embargo, en
general éstas consisten en agrupaciones de modulos que contienen capas
convolucionales y de reduccién de resolucién (pooling). En el caso del modelo
de CNN més sencillo (modelo secuencial), los médulos se apilan unos encima
de otros para formar un modelo profundo [30].

La capa convolucional esta compuesta por varios kernels convolucionales
los cuales son utilizados para calcular los mapas de caracteristicas, con el fin de
extraer informacién de las éstas [31]. Especificamente, cada neurona del mapa
de caracteristicas estd conectada con otras neuronas de regiones vecinas de la
siguiente capa. Dicha regién es considerada como el campo receptivo de la
neurona de la capa previa. El nuevo mapa de caracteristicas puede ser obtenido
primeramente por convolucion del input con el kernel aprendido, para
posteriormente aplicar una funciéon no-lineal de activacién. El mapa de
caracteristicas completo es obtenido mediante la utilizaciéon de diferentes
kernels. El valor de cada caracteristica en una determinada localizacién (i, j)

en el k mapa de caracteristicas de la capa 1 es calculado por:

| LA | l
Zijk =W Xij+ by [3]
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Donde W,lcTy bl representa al vector de pesos y la tendencia del filtro k de la
capa 1 respectivamente. La regién input centrada en la localizacién (i, j) de la
l

capa 1 se representa como Xx; ;.

Por otra parte, la funcién de activacién introduce la no-linealidad al
CNN, lo cual es deseable para detectar caracteristicas no lineales. Siendo
a(...) la funcién de activacién. Las funciones de activacion més utilizadas son:
las sigmoideas, la tangente hiperbdlica [32] y la unidad lineal de rectificacién
(ReLU) [33]. El vector de activacién al@_j_k de la caracteristica convolucional

Zil, jx buede ser calculado como:

aijr = z(aij,) [4]

Posteriormente, se suele utilizar una capa de pooling para disminuir la
variabilidad (frente a la distorsién y translaciéon de los datos de entrada)
reduciendo la resolucion espacial del mapa de caracteristicas. Habitualmente
el procedimiento de pooling es realizado entre dos capas convolucionales. El
resultado de aplicar la funcién pool al valor de activacion es:

yllj}{ = pool(aly k), Y(m,n) € Ri;  [5]

Donde R;; representa a la vecindad local alrededor de la localizacién (i,j). Las
funciones pooling méas utilizadas son average pooling [34] y maz-pooling [35]
[19]. En especial, la capa de agregacién por maz-pooling mejora sustancialmente
la generalizacion -y por ende la robustez del modelo-mediante la propagacion

del maximo valor del campo receptivo a la siguiente capa.

Generalmente, los kernels convolucionales de las capas mas bajas estan
disenados para detectar caracteristicas basicas como curvas y limites, mientras
que los kernels de capas mas altas se centran en detectar caracteristicas mas

abstractas.

Después de varias capas convolucionales y de reducciéon de resolucion,
puede haber una o mas capas completamente conectadas con el fin de
interpretar las caracteristicas extraidas y de llevar a cabo un alto nivel de

razonamiento computacional [37].
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La ultima capa de las CNNs es una capa de output. Si la finalidad del
modelo es la clasificacion, se llevaréa a cabo una operacion softmax [38], es decir
se comprime un vector K-dimensional, z, en un vector K-dimensional o(z) en
el rango de (0,1). Siendo e todos los parametros de la CNN (vectores de pesos
y la constante de tendencia). El pardmetro 6ptimo para una tarea especifica
puede ser obtenido por la minimizacion de la funciéon definida para cada tarea.
Si se tienen N relaciones input-output {(x™,y™);n €[1,..,N]} donde x™ son
los n datos de entrada e y™ es la correspondiente etiqueta para dichos datos,
el 0™ es el output de la CNN. Por tanto, la funcién de la CNN puede ser

calculada con [21]:

1 N
L=3)  16y™,0™) 6]
N £an=1

El entrenamiento de la CNN es un problema global de optimizacion.
El mejor ajuste de los pardmetros de la CNN puede ser realizado por

minimizacién de la funcién loss.

Por otra parte, si la capa final es un clasificador softmax, la probabilidad

de pertenecer a cada una de las clases viene dado por:

WU J o) B

2.2.3.2. Modelos de CNN.
e Modelo LeNet-5

Es un modelo de 7 capas desarrollado por LeCun et al [36] en 1998, que
clasifica digitos, se aplicd por varios bancos para reconocer niimeros escritos a
mano en los cheques digitalizados en imagenes en escala de grises con una
resolucion de 32x32 pixeles. La habilidad para procesar imagenes con mayor
resolucion requiere mayores capas de convolucion, por eso este modelo esta

restringido por la disponibilidad de recursos computacionales.
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C3: f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5
INPUT 6@28x28
32x32 S2: f. maps
6@14x14

|
Full conflection | Gaussian connections

Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Figura 40 Modelo LeNet-5 [36]

e Modelo AlexNet.

El campo del aprendizaje profundo resurgié en el 2006 [39] debido al gran
éxito obtenido en una variedad de tareas, como: la clasificacién, reconocimiento
de imégenes y objetos [40] [41], reconocimiento facial [42] y segmentaciéon de
imagenes [43]. A pesar de éstos avances, las CNNs no habian sido muy utilizadas
ni en el ambito de la vision computacional ni el del aprendizaje profundo.
Esto cambioé después del congreso ILSVRC en el 2012, cuando una CNN
desarrollada por Krizhevsky et al [44]. (AlexNet) consigui6 el mejor resultado
en la clasificaciéon de imagenes de conjunto de imagenes de ImageNet. Este
trabajo revolucioné el campo de la vision computacional y desde entonces
las CNNs han sido la arquitectura que mejores resultados ha obtenido

en la mayoria de tareas visuales y en particular en la clasificacion de imagenes.

224
55 dense dense
& 13 13 13 e
1 55 5 3 3 3
i
1 5 27 3 13 3 13 3 13
384 384 256 1000
224 256 Max Max 4096 4096
% Max pooling pooling
i
Stride pooting
3 of 4

Figura 41 Modelo AlexNet [45]

El éxito del modelo de Krizhevsky fue debido a la utilizacion de métodos

novedosos. El modelo consiste de cinco capas convolucionales: tres de las cuales
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estdn seguidas de capas de max-pooling y tres capas completamente
conectadas. Como funcion de activacion fue utilizada la funcion ReLU, que
permite un rapido entrenamiento. Para no llegar al overfitting los autores
emplearon la técnica dropout [46], que consiste en silenciar unas determinadas
neuronas al azar, antes de que cada caso sea presentado a la CNN en la fase de
entrenamiento. De esta manera, se previenen co-adapataciones superfluas con
los datos de entrenamiento. Por otra parte, el overfitting también fue reducido
por un aumento artificial de los datos de entrada, modificando las imagenes input
mediante la aplicacion de translaciones, reflexiones y alteraciones de

intensidades.

e Modelo ZFNet.

Ha sido también ganadora del ILSVRC 2013. Se ha conseguido afinando los hiper-

parametros del modelo AlexNet mientras mantiene la misma estructura de antes.

image size 224 110 26 13 13 13 _ -
filter size 7 VL 3 1 3
1 w384 | V1 384 256
\2.56 N \
stride 2 | 5?‘6 3x3 max 3x3 max C
3x3 max pool| | contras pool| |contrast pool 4096 4096 class
stride 2 norm. stride 2| norm. stride 2 units! units| | softmax
3. 55 i 3
N 2 le Y 6 256
Input Image ‘\ ‘\2‘56 = b
Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4 Layer 5 Layer6 Layer7 Output

Figura 42 Modelo ZFNet [47]

e Modelo VGGNet.

El modelo Visual Geometry Group (VGG) desarrollado por Simonyan
y Zisserman [48], consiguié el segundo mejor resultado en la clasificacién de
imégenes del ILSVRC en 2014. El modelo (VGG-16) utilizaba una red
convolucional profunda, que consistia en 16 capas apiladas secuencialmente.
Esto fue posible utilizando un pequeno filtro convolucional (3x3) por toda la
red, minimizando de este modo los campos receptivos. El resultado es que habia
menos parametros y méas no-linealidades, facilitando la discriminacion de

la funcion de decision y por tanto haciendo mas facil su entrenamiento.
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1 max pooling
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Figura 43 Modelo VGG16 [49]

TV [TV TV a [TYVR e [TV @ -

5 i | (NNl [mmm|c| (S|t S (DO |N| = 888 g_

o >(>3l |20 |>>>09 |[2>>0 |>>>0° & & & s

=77 1§8/8§8 658 5568 (5658|5588 8aal 3

(OS] QO QO 0 OO0 Q00 o
Figura 44 Estructura VGG16 [50]

e Modelo GoogleNet.

El modelo que gané el concurso ILSVRC del 2014 fue GoogLeNet [51],
desarrollado por Szeged y et al. Introduciendo una novedosa arquitectura: el
modulo Inception, que se basa en la utilizacién de convoluciones con diferente
tamano de filtro de forma paralela para posteriormente concatenar los resultados.
Dicho modelo utilizaba 22 capas. Para superar el alto coste de utilizar un gran
ntmero de parametros —ya que la red es més propensa al overfitting -se diseno
una nueva arquitectura de la red basada en los principios de Hebbian, que
permitia cambiar de una red convolucional totalmente conectada a una
escasamente conectada. Especificamente, su arquitectura utilizaba convoluciones
que servian como  bloques de reduccion de la dimensionalidad, para
posteriormente llevar a cabo convoluciones y computacionalmente mas

costosas. De esta manera, se podia incrementar la profundidad y la
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anchura de la red sin aumentar considerablemente el coste computacional.

(nput] [ C1 ]

|: Inception ]

(P3| (w1 | [ Fc |
' (Output

@ @eoco @O

g

Figura 45 Estructura GoogleNet [51]

e Modelo ResNet.

[4

Este modelo Naci6é de una simple observacion: “;por qué agregar mas capas

a las redes neuronales profundas no mejora la precision, o incluso empeora” [52].

Los desarrolladores de ResNet han devuelto este problema a la hipdtesis de
que las asignaciones directas son dificiles de entrenar. Por lo tanto, propusieron
un remedio: en lugar de tratar de aprender a partir de mapeos subyacentes de x
y H (x), es posible aprender la diferencia entre los dos, que es el “residuo” y,

posteriormente, ajustar el tltimo a la entrada.

Supongamos que el residuo es F (x) = H (x) -x. Ahora nuestra red intenta

aprender de F (x) + x. Esto dio origen a los famosos bloques de ResNet (red

residual):
X
Y
weight layer
F(x) Jrelu e
weight layer identity

Figura 46 Bloque de ResNet [52]
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Figura 47 Estructura de una ResNet [52]
.
e Comparativa.
& o
Ano | CNN Desarrollado por Ne

parametros

1998

LeNet

Yann LeCun et al

60 mil

2012

AlexNet

Alex Krizhevsky, Geoffrey Hinton, Ilya

Sutskever

60 millones

2013

ZFNet

Matthew Zeiler y Rob Fergus

2014

GoogleNet

Szeged y et al

4 millones

2014

VGG16

Simonyan, Zisserman

138 millones

2015

ResNet

Kaiming He

Tabla 5 Resumen de los principales modelos de CNN
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Figura 48 Comparacion entre diferentes modelos de CNN [53]

60




[ Reconocimiento de caracteristicas de planchas UNIVERSITAS
Miguel Herndndez

de cartén ondulado mediante segmentacién seméntica ]

2.2.4. Aprendizaje transferido

El aprendizaje transferido se usa muy a menudo en aplicaciones de Deep
Learning. Se aprovecha una red neuronal pre-entrenada como un punto de
partida para aprender una nueva tarea [54]. Afinar una red neuronal con el
aprendizaje transferido es mucho mas rapido y facil que entrenar una red
neuronal con unos valores de pesos arbitrarios. Se pueden transferir las
caracteristicas aprendidas de una red neuronal a una nueva tarea usando menos
cantidad de imagenes de entrada ya que la red ha aprendido ya a reconocer

caracteristicas mas generales como lineas, bordes o formas.

Reuse Pretrained Network

Load pretrained = Replace final layers Train network Predictand Deploy results
assess network accuracy
" Training images
Eorylyers thatleamed | New loyess tolean .
low-evel featur > -
Gty ST et % i i =
1 million images Fewachm 1005 of images
10005 classes 10s of classes
Improve network
Figura 49 Aprendizaje transferido [55]
L4 P .
2.2.5. Segmentaciéon semantica

A diferencia de los sistemas de deteccién y reconocimiento de objetos
tradicionales, que dan como resultado la ventana rectangular donde se ha
detectado un objeto (Blobs) y son evaluados por la precision de estas ventanas,
los sistemas de segmentacién seméntica tienen como objetivo delimitar
precisamente los objetos de las distintas categorias a nivel de pixel, dando como

resultado cualquier forma arbitraria [56].

Localizacion de objetos Segmentacion semantica

Figura 50 Localizacion de objetos vs segmentacién semantica [56]
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Hasta ahora los modelos descritos fueron ideados para la clasificacion
de im&agenes en categorias, realizando una prediccion global de las clases de
elementos que estan presentes en el input. Es decir, pueden predecir el contenido
global pero no el ntimero ni la posicion. Las siguientes evoluciones logicas en la
inferencia de una imagen son mediante, localizacién de objetos, segmentacion
semantica y segmentacion semantica de instancias [57]. La localizacién de
objetos obtiene informacion de las clases presentes y de la localizaciéon de las
mismas. La segmentacion semantica realiza inferencias por pixel de las diferentes
clases posibles. Por otra parte, la segmentacion semantica de instancias puede
segmentar elementos que pertenecen a la misma clase y que estan pegados

entre si.

Reconocimiento Segmentaciodn Segmentacion
de objetos semantica de instancias

Figura 51 los 3 tipos de segmentacion [58]

El precursor de la segmentacién semantica fue el modelo de Red Neuronal
Completa (FCN) desarrollado por Long et al [59]. La aproximacion del modelo
fue mediante el uso de CNNs ya conocidas y ampliamente usadas en la
clasificacion de iméagenes. Para ello, transformaron los modelos de clasificaciéon
-AlexNet, VGG, GoogleNety  ResNet-en  modelos  completamente
convolucionales remplazando las t1ltimas capas completamente conectadas
con capas convolucionales cuyo output son mapas espaciales en vez de
una puntuacion para la clasificaciéon de clases. Estos mapas de caracteristicas
son aumentados de resolucion mediante el uso de convoluciones de pasos
fraccionados (también conocido como de convolucién) para producir un
output con un aumento de resolucion, en el que cada pixel es etiquetado
segin la clase inferida. Este modelo es considerado un hito en el aprendizaje
profundo ya que muestra como las CNNs pueden ser entrenadas de forma end-
to-end.

A pesar de la efectividad y flexibilidad del modelo FCN presenta
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varias carencias como son: la invariancia espacial que presenta no tiene en cuenta
informacion global que forma parte del contexto, no separa instancias similares
que no presenta un discontinuo entre éstas y el entrenamiento de estos
modelos es computacionalmente muy costosos (aproximadamente entre uno

y tres dias utilizando un equipo de altas prestaciones como es la GPU
NVIDIA Tesla K40c).

A partir de la arquitectura FCN se han descrito otras variantes que han
tenido bastante éxito. En general, todos ellas utilizan una red pre-entrenada
para la clasificacion eliminando las capas completamente conectadas, a esta
parte de la arquitectura se la conoce como “codificador”: que produce mapas de
caracteristicas o imagenes con baja resolucién. Por otra parte, la parte
especifica de cada modelo es el “decodificador”, cuya funciéon es mapear las
imagenes de baja resolucion para crear imagenes de mayor resolucion con

predicciones de clase por pixel.

Uno de los modelos que més éxito ha tenido es SegNet [60]. En el
modelo SegNet el decodificador estd compuesto por un conjunto de capas de
aumento de resolucién y de capas convolucionales que finalmente estan seguidas
por un clasificador softmax para predecir las etiquetas por pixel para un output
que tiene la misma resoluciéon que la imagen input. Cada aumento de resoluciéon
de la parte decodificadora corresponde con la funcién max-pooling utilizada en la

parte codificadora.

Convolutional Encoder-Decoder

QOutput

Pooling Indices

RGB Image I conv + Batch Normalisation + RelU Seg mentation
I Focling I Upsampling Softmax

Figura 52 Arquitectura SegNet [60]

Generalmente, el proceso de entrenamiento de una red de segmentacién

semantica para clasificar imagenes consta de estos cuatro pasos:
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o Analizar un conjunto de imagenes con pixeles etiquetados.
o Crear una red de segmentacion semantica.

o Entrenar la red para clasificar imagenes en categorias de pixeles.
Evaluar la precision de la red.
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Capitulo 3

3. Adquisicion de imagenes

3.1. Introduccion

La primera fase de este trabajo consta de la construccion de un sistema
de vision artificial para la adquisicion de imagenes que posteriormente formaran
parte de la base de datos del algoritmo de segmentacién. Se va a proceder en
primer lugar al estudio de la técnica de iluminacién adecuada para la aplicacion.
Después, se crea una Lighing-Box para sostener los elementos del sistema de
vision y aislarlo del entorno. Y finalmente, se ajustara la configuracion de la

camara para mejorar el contraste.

3.2. Técnicas de iluminacion.

El objeto que vamos a analizar con este sistema se trata de una plancha
de cartén ondulado. Esta plancha contiene ciertos cortes y pliegues que le
permiten luego ser transformada en la caja mediante un proceso de formado y

plegado.

Figura 53 llustracion de una plancha de carton ondulado antes y después de la transformacién [61]
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Figura 54 vista seccionada de la profundidad de un pliegue

Tomando como referencia la caja formada, cada zona de la plancha recibe
un nombre que la describe seglin la funcién que tiene en la caja. Estas zonas
estan delimitadas mediante una combinacién de cortes y pliegues determinados
mediante un diseno. Aunque los detalles de estos recortes cambian de un disefio
a otro, la forma general de cada caracteristica viene definida mediante varios

aspectos comunes que le permiten ser reconocida.

Figura 55 Planchas del mismo modelo y diferente disefio

A continuacién, se van a comparar dos de las técnicas de iluminacién més
comunes en visién artificial para valorar sus ventajas y desventajas a la hora

de aplicarlas sobre los objetos seleccionados.

e Jluminacién frontal directa.

Es la técnica de iluminacién mas comin. En la iluminacion frontal, la cAmara
se posiciona mirando al objeto en la misma direccién de la luz y la camara recibe

la luz reflejada del objeto.

67



[ Reconocimiento de caracteristicas de planchas UNIVERSITAS
gy Miguel Herndndez

de cartén ondulado mediante segmentacién seméntica ]

| The diagram shows a standard bright
field ring lightilluminating an object

The image of the coin shows the effect

that is produced when an object is
imaged using bright field illumination

Figura 56 Ejemplo de una iluminacion frontal directa [11]

Este tipo de iluminacién se consigue mediante anillos de luz, iluminadores
puntuales, de area y lineales. Esta iluminacién es especialmente til en superficies

con pocos reflejos [62].

Para aplicar esta técnica, se ha utilizado una fuente de iluminaciéon formada,
por cuatro tiras de LED posicionados a cada lado a una altura de 1 metro de la
superficie de la plancha. La cdmara se ha situado en el frontal de la plancha a la
misma altura para evitar los reflejos directos de la iluminacion. Los parametros

del sistema de iluminacion utilizado se detallaran méas adelante.

o
=
=
=
2
2.
o
=
—
™
)

Figura 57 Sistema con iluminacion frontal directa
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Figura 58 Imagen de la plancha aplicando una iluminacién frontal directa

Esta técnica ha destacado de forma eficaz los contornos de la plancha
definidos por los recortes. Sin embargo, ha reducido considerablemente el contraste
de la mayoria de las caracteristicas internas definidas por los pliegues. Esto es
debido a que la iluminaciéon frontal ha eliminado gran parte de la sombra en los
pliegues, lo que ha provocado la pérdida del efecto de profundidad. Esta técnica
puede servir para analizar Gnicamente el contorno externo de las planchas, cosa
que no nos seria. de mucha utilidad sabiendo que existen disefios de diferentes

modelos de planchas que tienen contornos externos similares.

BORDE EXTERIOR

BORDE EXTERIOR

COLUMNA

Figura 59 Comparacion de contornos exteriores de los modelos de planchas Columnay C1
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e Iluminacién de campo oscuro (Dark Field).

La luz se aplica teniendo en cuenta el principio de “angulo de incidencia =
angulo de reflexiéon”. Cuando el haz de la luz forma un angulo muy pequeno
respecto a la superficie plana del objeto, la luz se refleja fuera del campo de visién

de la camara lo que provoca que la superficie se ve oscura.

Figura 60 diferentes superficies bajo una iluminacién de campo oscuro [10]

Las caras inclinadas, los bordes, las ranuras, los relieves y las elevaciones
interfieren con el haz de luz. En estos casos, la luz se refleja hacia la camara, lo

que hace que estos objetos aparecen brillantes en la imagen.

The image of the
coin shows the type
of effect that can be

obtained when using
by, | | dark field lighting.

Figura 61 lluminaciéon de campo oscuro [11]
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Para aplicar esta técnica de iluminacién, se ha colocado la fuente de
iluminacion a una altura de 20 mm de la superficie de la plancha. Debido a que
las planchas tienen pliegues y cortes en las dos direcciones. Se han utilizado
lamparas LED para iluminarlas desde los cuatro laterales para destacar todas las

caracteristicas.

«M‘& e

Figura 62 distribucion de la luz alrededor de la plancha

No se puede usar una luz muy direccional ni un sistema pinole para dirigir
la luz al plano superior de la plancha porque ademas de que el espesor de las
planchas cambia de un disefio a otro, la superficie de estas suele sufrir algunas

deformaciones en el proceso de fabricacién y transporte.

Campo

oscuro

Figura 63 Imagen de la plancha aplicando una iluminacién de campo oscuro
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Con esta técnica de iluminacién, se nota una mejora considerable en el
contraste de los pliegues internos de la plancha. Sin embargo, pueden aparecer
reflejos fuertes en los tramos mas préoximos al sistema de iluminacién en planchas
de mayor tamano como consecuencia de disminuir la altura de las luces. Este
problema se puede evitar alejando el sistema de iluminacion lo suficiente para
abarcar todos los tamanos de planchas considerados.

A continuacién, se muestra una tabla de comparacion entre los dos sistemas

de iluminacién utilizados.

Parametro/ técnica de iluminacién | Frontal directa | Dark Field
Contraste de contornos externos Bueno Bueno
Resalte de pliegues internos Pobre Bueno
Reflejos fuertes en superficie Bueno Bueno

Tabla 6 Comparacion entre las técnicas de iluminacion
3.3. Caja de iluminacién (Lighting-box).

Después de elegir la técnica de iluminaciéon que mas se adapta a los
requerimientos de la aplicacién, se procede a la construcciéon de una caja de
iluminacién para la adquisicién de imagenes. A continuacién, se describe con
mayor detalle este proceso.

® (aja.

Figura 64 Caja utilizada
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Para sostener el sistema y aislarlo de la iluminacién exterior, se ha utilizado
una caja de cartén como una base. El tamano de la caja elegida viene dado por la
dimension de plancha maxima y el margen que hay que dejar entre la iluminacion
y la plancha para evitar reflejos fuertes en su superficie.

® Jluminacion.

Para distribuir la luz de forma uniforme tanto en el largo como en el ancho
de la plancha, se ha utilizado un total de 4 tiras de LED de 6000k y de 600 y 300

milimetros de largo respectivamente.

v B a

ossun 8\\[,‘!5‘5'52,1.'1'}

TUBO LED T5 5tsocm CON INTERR )22
c400K. 102836

1::ﬁ0—2254\/ 50~60Hﬁz”71791 D c e i

Figura 66 Lampara de 600 mm con tiras de LED instalada en el largo

Las lamparas han sido fijadas en los cuatro lados de la caja a una altura de
20 milimetros de la superficie de la plancha. Lo que se consigue con esta medida
es el contraste 6ptimo entre el color negro de la sombra en el fondo de los pliegues
y el color blanco del reflejo sobre el borde del pliegue.
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lampara

]

borde pliegue sombra

Superficie de la plancha

Figura 67 Altura de lampara demasiado alta

Si se elevan demasiado las lamparas, la sombra en los pliegues pierde
intensidad y la superficie tendra més luz, lo que reduce el contraste (Figura 67).
Por otro lado, si la altura de las lamparas es demasiado baja, la superficie es mas
oscura y la sombra en los pliegues se extiende mucho. Debido a esto, los contornos
de los elementos de la plancha no quedan bien delimitados (Figura 68).

borde pliegue sombra

lampara

Superficie de la plancha

Figura 68 Altura de lampara demasiado baja

® Fondo.
Para mejorar el contraste del contorno externo y los recortes de la plancha,
se ha utilizado un papel de color negro mate como fondo.

® Sombrillas.

Una de las consecuencias de utilizar la técnica de iluminaciéon dark-field en
esta aplicacién es el reflejo directo de la luz en la cAmara (Figura 62). Para
solucionar este problema, se ha tapado la parte superior de las lamparas con
sombrillas fabricadas con trozos de papel de color negro (Figuras 65, 69).
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Figura 69 vista en planta

® (Camara.

Las fotos que necesitamos inicialmente para la base de datos han sido
capturadas con la camara del mévil y transferidas posteriormente al ordenador.
Sin embargo, para la ejecucion del algoritmo de segmentacién sobre imagenes en
tiempo real, se podria utilizar la aplicacién ‘Android IP WebCam ¢ [63] junto con
el c6digo necesario en Matlab, con el propdsito de usar la camara del movil desde
Matlab a través de la red WIFI usando la direccion IP.

A continuacion, se describen algunos parametros de la cAmara utilizada [64]:

-  Modelo: Camara trasera del Samsung Galaxy s6 Edge Plus.

- Sensor: CMOS.

- Apertura maxima: f1.9.

-  Tamaifo de imagen: 8 MP usado de 16 MP méximo (2448x3264 px).
- Modo: Pro

- Sensibilidad ISO: 200.

- Velocidad de obturacién: 1/10.

- Enfoque: Infinito.

- Balance de blancos: 5500k.

-  Zoom: xl1.

En la siguiente figura, se muestran los ajustes de color y contraste que se
han llevado a cabo para aclarar mas las caracteristicas de la plancha sin renunciar

a las ventajas conseguidas con la técnica de iluminacion.
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RESTABLECER

Temp color

—_— e

Contraste
Saturacion

Resaltar

Sombras @ w8

Tono 2 5500K
- ,
-I e - ] &
Tono 1 Sere Nostéigico

Figura 70 Ajustes de color y contraste

Los ajustes realizados han permitido conseguir el siguiente resultado.

Figura 71 antes y después de realizar los ajustes
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En la siguiente figura, se detallan todos los elementos del sistema de vision

construido y las medidas principales.

i,
TRg

b3

YRy .

5

(SOMBRILLA)—
SOMBRILLA}—

1000

IE-’Z'*NDO NEGRO }—
S—

(PLANCHAY

Figura 72 elementos del sistema de vision

Se ha adquirido un total de 110 imagenes de los modelos de plancha Columna
y Plaform ® desde diferentes angulos. Esta cantidad es pequena debido a que la
mayoria de las planchas encontradas estan sujetas a contratos de confidencialidad
con el cliente y no se pueden utilizar fuera de la empresa. Las imagenes adquiridas
son de planchas que no requieren ninguna licencia especial para utilizarlas en este
proyecto. Para solucionar este problema, se utilizara mas adelante la funcién
DataAumenter para multiplicar la cantidad total de imagenes e incrementar la

robustez del algoritmo de segmentacion.
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0092 0093 004 0035 0096 0097 0098 0099 0100 o101 0102 0103 ol

0005

Figura 73 vista previa de las imagenes capturadas
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Capitulo 4

4. Preprocesamiento

4.1. Introduccion

Las iméagenes capturadas no pueden ser utilizadas directamente como base
de datos para el algoritmo de segmentacion porque necesitan adaptacién previa
del formato y la dimensiéon para satisfacer los requisitos solicitados por la red
neuronal. También necesitan algunas mejoras para optimizar el proceso de

segmentacion que consisten en la eliminacion del fondo y recorte de la plancha.

4.2. Conversion del formato.

Las imagenes capturadas con la camara del movil tienen un formato JPG.
Al ser un formato disenado para la compresién de imégenes, tiende a perder la
calidad de estas en las transformaciones [65]. Por esta razén las imdgenes han sido
convertidos al formato PNG que utiliza un algoritmo de compresién sin perdida
[66]. Esta tarea se ha llevado a cabo mediante la herramienta de ‘ezport’ del

programa Microsoft Office Picture Manager.

Export v X
@ @ @
1 files selected

Export selected files ko
[ @riginal locations

|F-\FORMACIOMMASTER ROBGTICAITEMIDATAYORIGINALIPNG

Or browse to a new location
Browse. ..

Export with this file name
[ @riginal file names

Or rename your files
Rename. ..

Export with this file format
PMG Portable Metwark Graphics Farmat (*,.png) ~

Export using this size

Original size ~

Resize...

Ok

Figura 74 Herramienta Export en Microsoft Office Picture Manager
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4.3. Algoritmo de preprocesamiento en Matlab.

En este capitulo se describen los pasos seguidos para crear el codigo en
Matlab para el preprocesamiento de las imagenes. Las tareas principales
realizadas por el algoritmo se describen en el siguiente diagrama de flujo.

Inicio

Imégenes
PNG 2448
X 3264 px

Umbralizacion
de color

Recortar plancha

A 4

Unificar Relacién
de Aspecto 16:9

A 4

Redimensionar a
360 x 640 px

A 4

Imagenes
PNG 360 x
640 px

A 4

fin

Figura 75 Algoritmo de preprocesamiento

En primer lugar, especificamos la ruta para las imagenes de entrada y la

ruta donde se guardan las iméagenes preprocesadas.
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PP ©OWOowJo Uldbd WwhN -

= o

clc

clear all
close all
% ruta de imégenes de entrada

RutaOrigen = ('F:\FORMACION\MASTER ROBOTICA\TFM\DATA\ORIGINAL\PNG') ;

% ruta donde se guardan las imagenes preprocesadas
RutaDestino = ('F:\FORMACION\MASTER ROBOTICA\TFM\DATA\PREPROCESADO') ;

% afiadir "\" a la ruta de origen
RutaOrigenPrep= [RutaOrigen '\'];

| Rutalestina V| RutaQrigen V.l.

1250 char

1
1 |F:‘\F{]RMACIGN‘\MAHER ROBATICAVTEM\DATAVORIGINALYP NG |

[ RutaOrigenPrep |
EE| 1x51 char

1
1 FAFORMACIONYMASTER ROBATICANTEMADATAVORIGINALVANGY, |

| RutaDestino |
[[f] 150 char

1
1 |F:‘\F ORMACIONMASTER ROBOTICALTFMADATANPREPROCESAD O

Figura 76 Rutas de entrada y salida de datos

En los siguientes pasos, se crea un listado con los nombres de las iméagenes

en la ruta de entrada.

12. % obtener la lista con los nombres de los elementos de la ruta de origen
ordenados
13. Elementos= ls (RutaOrigenPrep) ;
|. RutaOtigenPrep | Elementos .
112x8 char

‘o001, png!

'0002 . phog!

‘0003 . png!

0004 . prog!

Figura 77 listado elementos de entrada

14. % insertar en una tabla los elementos de la lista
15. Tabla= cellstr (Elementos) ;
16.
17. % ajustar la tabla
18. Tabla2= Tabla (3:length(Tabla)) ;
19.
20. % calcular la dimensidén de la tabla
21. S= size (Tabla2);
22. a= 1;
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[ Tawla |
112:1 cell ——— —

| Tabla | Taklaz | Tabla | Tablaz | 5 o |

|.
11081 cell HH 12 double

1 2
) — : : : : ;
: ) ) I i
7 0001.png 5 UUL’JE.png 5
4 0002, png
5 0003.png 3 0003.png 3
& 0004.png 4 000d.png 4

Figura 78 Tabla de elementos de entrada

A continuacién, se crea el inicié del bucle ¢ While’ para aplicar las tareas

de preprocesamiento a cada una de las imagenes de entrada y guardar cada una

de las imégenes preprocesadas en la carpeta de destino con un nombre

correlativo.

23. while a <= S (1)

24. close all

25.

26. Snombre con extensién del elemento nUmero (a)

27. NElemento= char (Tabla2(a)):;

28.

29. SNombre de la imagen

30. NImagen = (NElemento) ;

31.

32. % Construir el link al elemento (a)

33. LinkImagen = [RutaOrigen '\' NImagen];

34.

35. %$leer la imadgen que corresp al elemento (a)

36. ImOriginal = imread(LinkImagen) ;

37.

38. % obtener las dimensiones de la imégen

39. [Altura,Ancho,zl] = size(ImOriginal);
_| MElermenta |__ | MElementa 0 | Mimagen | Linklmagen
128 char 1x59 char

1 1
110001.png 1 [FAFORMACIONYMASTER ROBOTICAYTFWDATAYORIGINALLPNGLI00T. png
| ImQriginal 0 | i) A x| | ] Anche x|

T - Hd 11 doukle ' FH 1x1 doukle
HH 2448326453 vints

1
1 3264

1 2443

|Cann|:|t display

Figura 79 Inicio Bucle While
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4.3.1. Umbralizacion y eliminaciéon de fondo.

El objetivo de este apartado es realizar una umbralizacion de color para

eliminar el fondo que contiene reflejos y degradaciones de color que pueden

distraer al algoritmo de segmentacion y alterar su precisién (Figura 80).

Entorno

Columna

Tejadilo

Solapa

Doble,ared arga

Dobleared orta

Pared arga

Pared orta

Orejita

Fondo

Figura 80 Ejemplo de segmentacion semantica sobre una imagen sin eliminacion de fondo

Con la ayuda de la aplicacién de Matlab Color Thresholder [67] de la Image
Processing and computer vision toolbox, identificamos el umbral de colores de la
plancha y lo aislamos del resto de colores que pertenecen al fondo reemplazandolos

con un color negro.

IMAGE PROCESSING AN D COh PUTER WSK3IN

Camera Calar DSChd
Calibrator Thresholder Broweser

Figura 81 Color Thresholder

Con el resultado de esta umbralizacion, se exportan los valores de los
umbrales de color hacia el espacio de trabajo para crear una funciéon y aplicarla a
todas las iméagenes de forma automatica utilizando el algoritmo de
preprocesamiento que estamos desarrollando. El umbral de colores es similar para
todas las planchas ya que tanto el color del cartén como las condiciones de

iluminacién no presentan ninguna variacion.
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Esta aplicacion permite crear una mascara de segmentacion manipulando los

componentes de color de una imagen, basandose en diferentes espacios de color.

En primer lugar, hay que cargar una imagen a la aplicacion. Ya que todavia
no tenemos ninguna en el espacio de trabajo, la cargamos directamente desde la

ruta de imagenes de entrada.

4\ Calor Threshaolder

- I |

Load Image| Meww Color Space  Inve

i Load Image From File L

i Load Image From Woaorkspace

Acquire Image Fram Camera

Figura 82 Cargar imagenes

En el préximo paso, seleccionamos un espacio de color donde trabajar.
Consiste en encontrar el espacio de color que mejor separa los umbrales de colores
de la plancha y del fondo en la imagen. Para ello, probamos cada uno de los

espacios de colores disponibles hasta encontrar el mas adecuado.

4
THRESHOLD x

o | Zoomin

&4 — ﬁz S) Background Color: |1 Backoround:

e | Zoom out -
Loadimage  New Color Space  InvertMask  Reset  Background Opacty: Show Binary Live Updete @~ Hide Point Cloud  Export
- Thresholds Wiz} 5
LDAD IMAGE_|_ COLOR SPACES MODIFY MASK VIEW MASK Z00M AND PAN | LIVE UFDATE POINT CLOUD BFORT

Choase a Color Space

»

RGB HSV YCbCr L*a*b*

Figura 83 Espacios de colores
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e El espacio de color RGB.

El modelo de color RGB utiliza una mezcla de colores aditivos, porque
describe qué tipo de luz necesita ser emitida para producir un color dado. RGB

almacena valores individuales para el rojo, el verde y el azul [68].

.
& (i B 2O oo @ M sm=en g & L%
S zeomt
onougn | Mo CorSpn | it oo St O Showone: Uatpits g Hastortcos Bomt
- Treeshoks ek % Fen = -

RGB | HW - YCoCr

Figura 84 Espacio de color RGB

Ajustamos los tres canales intentando conseguir el objetivo deseado.

0 50 100 150 200 250

0 50 100 150 200 250
L

0 50 100 150 200 250

Figura 85 Ajuste de valores RGB
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Lo tinico que permite hacer este espacio de color es disminuir la presencia
del fondo oscuro, pero no es capaz de eliminar las degradaciones de colores del
fondo causados por los reflejos de la luz ya que algunos de estos colores existen

también en la plancha y si se eliminan se alterara la calidad de esta.

Figura 86 Antes y después de manipular el color de la plancha en el espacio RGB
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e El espacio de color HSV.

El espacio de color HSV es una representacién tridimensional del color
basado en los componentes de tinte, matiz o tonalidad (hue, en inglés), saturacién

(saturation) y brillo o valor (value) [69].

Figura 87 Cono del espacio de color HSV [69]

- Matiz (H): Se representa como un grado de dngulo cuyos valores posibles

van de 0 a 360°. Cada valor corresponde a un color.

- Saturacién (S): Se representa como la distancia al eje de brillo negro-

blanco. Los valores posibles van del 0 al 100%.

- Valor (V): Representa la altura en el eje blanco-negro. Los valores posibles
van del 0 al 100%. 0 siempre es negro. Dependiendo de la saturacién, 100

podria ser blanco o un color mas o menos saturado.

Figura 88 Espacio de color HSV
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Se observa que los colores de interés se concentran en la zona superior
derecha de la cara plana del cono que representa el canal H. Los histogramas de
los canales S y V no los podemos tocar porque podemos eliminar algunos colores
que forman la plancha como el blanco que define el reflejo en los cortes, el negro
que define la sombra en los pliegues, y la degradacion del marrén que define el

color del carton.

Figura 89 Histogramas del espacio HSV

Este espacio de color elimina méas colores del fondo que el espacio RGB. Sin

embargo, quedan algunas zonas en los bordes de la imagen sin eliminar porque
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contienen colores similares a los colores de la plancha.

Figura 90 Antes y después de manipular el color de la plancha en el espacio HSV
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- El espacio de color YCbCr.

Es una familia de espacios de color utilizados como parte de la canalizacion

de imégenes [70].

Figura 91 Canales del espacio de color YCbCr [70]

- Y: representa la luminancia (luma) y se encuentra en el rango de 0 a 255.

- Cb y Cr: representan los componentes de crominancia (croma) de

diferencia azul y diferencia de rojo. Se encuentran en el rango 0 a 255.

Figura 92 Espacio de color YCbCr
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Ajustamos manualmente el histograma de los componentes Cb y Cr para

conseguir nuestro objetivo. No podemos modificar el histograma del componente

Y porque podemos eliminar los colores blanco y negro que también forman parte

de los colores de la plancha.

100 150 200 250

=]
g

100 150 200 250

=]
g

Wi

Figura 93 Histogramas del espacio YCbhCr

En la siguiente figura, se observa la diferencia una vez manipulados los

histogramas. No hay practicamente ninguna diferencia entre los resultados de este

espacio de color y el espacio HSV.
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Figura 94 Antes y después de manipular el color de la plancha en el espacio YCbCr
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e El espacio de color L*a*b.

El espacio de color CIELAB es una transformaciéon matemaética del espacio
XY7Z en el cual se fija un blanco de referencia y cuyos valores de triestimulo son
(Xn, Yn, Zn). Ese blanco de referencia puede ser, por ejemplo, una fuente
luminosa, el iluminante al que se haya adaptado el observador, un difusor perfecto
o el color neutro mas reflectante o transmisor de un medio de reproduccién

(entonces es (media-relative)).

Verde
2 |

Negro

Figura 95 los canales del espacio L*a*b [71]

Los tres ejes del sistema CIELAB se indican con los nombres L*, a* y b*.
Representan, respectivamente Luminosidad (lightness), tonalidad de rojo a verde
(redness-greenness) y tonalidad de amarillo a azul (yellowness-blueness) (los dos

ultimos ejes estan inspirados en la teoria de los colores oponentes) [71].

Figura 96 Espacio de color L*a*b
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En el histograma del componente b* que representa la tonalidad del amarillo
a azul podemos distinguir facilmente entre dos zonas bien separadas. La
graduacion del azul que representa la mayor parte de los reflejos sobre el fondo de
la plancha y que nos interesa eliminar. Y la graduacion del amarillo que representa
el color de la plancha. Hay una parte en la graduacion del azul que no se puede
eliminar porque representa un brillo que estd presente en los reflejos sobre los
bordes y pliegues de la plancha.

L*
0 10 20 30 40 50 60 70 80 80 10D
*
a
1 1 1 1 1 1 1 1 1
-100 -80 -0 -2 0 20 40 60 80 100
b*
1 1 i i i i i ]

-100

,,g
3
]
B
=]
S
3
g
3

100

Figura 97 Histogramas del espacio L*a*b
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[gual que los espacios de color vistos anteriormente, quedan algunos colores
sin eliminar en los bordes de la imagen para no afectar a la calidad de la plancha.

Si eliminamos estos colores del fondo, se eliminan también de la plancha.

L*
‘I""|||I|||I||IIIIIIIII|||||||||||||III"II|||| ||| ____________________ T
0 10 20 30 40 50 60 70 80 20 100
a*
1 1 1 1 1 1 1 1 1
-100 -80 -60 -4 -20 0 20 40 60 80 100
b*
1 1 1 1 1 1 1
-100 -80 -60 -4 -20 0 20 40 60 80 100

Figura 98 Resultado de eliminar todos los colores del fondo de la plancha
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Valorando todos los espacios de color disponibles en la herramienta, el
espacio de color L*a*b es el que mejor separa los colores de la plancha
representados principalmente por el azul que define la degradacion de los colores
producidos por los reflejos en el fondo y el amarillo definido por la degradacion de

los colores de la plancha.

Una vez ajustados los umbrales sobre el espacio de color seleccionado,
exportamos los valores de la umbralizaciéon al espacio de trabajo de Matlab para
crear una funcién que se puede aplicar sobre cada una de las imagenes utilizando

el algoritmo de preprocesamiento.

Backaround: Qﬁ

@——— Hide Point Cloud i

POINT CLOUD o Exportimages B

l52¢ Export Function |-

Figura 99 Exportar funcién al espacio de trabajo

1. function [BW, ImMascara] = EliminarFondo (ImRGB)
%createMask Threshold RGB image using auto-generated code from
colorThresholder app.

N

3. % [BW,MASKEDRGBIMAGE] = createMask (RGB) thresholds image RGB using

4. % auto-generated code from the colorThresholder app. The colorspace and
5. % range for each channel of the colorspace were set within the app. The
6. % segmentation mask is returned in BW, and a composite of the mask and
7. % original RGB images is returned in maskedRGBImage.

8. % Auto-generated by colorThresholder app on 01-May-2019

9. e e bbb

10. % Convertir la imagen del espacio de colore RGB al espacio de color L*a*b

11. I = rgb2lab (ImRGB) ;

12. % Definir la umbralizacion sobre el canal 1 basando en el histograma
13. CanallMin = 0.000;

14. CanallMax = 100.000;

15. % Definir la umbralizacion sobre el canal 2 basando en el histograma

16. Canal2Min = -10.405;

17. Canal2Max = 16.208;

18. % Definir la umbralizacion sobre el canal 3 basando en el histograma

19. Canal3Min = -2.037;

20. Canal3Max = 34.813;

21. % Crear una mascara basada en la umbralizacién ajustada sobre el
histograma

22. MascaraBW = (I(:,:,1) >= CanallMin ) & (I(:,:,1) <= CanallMax) &

23. (I(:,:,2) >= Canal2Min ) & (I(:,:,2) <= Canal2Max) &

24. (I(:,:,3) >= Canal3Min ) & (I(:,:,3) <= Canal3Max);

25. BW = MascaraBW;

26. % Inicializar la imagen de salida con mascara basada en la imagen de
entrada.

27. ImMascara = ImRGB;

28. % reemplazar por cero el valor de los pixeles del fondo donde la imagen
binaria BW es False

29. ImMascara (repmat (~BW, [1 1 3])) = 0;

30. end
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La funcién tiene como entrada la imagen de la plancha en espacio RGB y
como salida una imagen umbralizada a partir de los valores ajustados en los
canales del espacio L*a*b.

La primera tarea consiste en convertir la imagen RGB al espacio de color
L*a*b. Luego, una vez especificados los valores méaximos y minimos de los
umbrales para los 3 canales, se crea una mascara binaria donde se asigna el valor
1 (True) a los pixeles representados por el color blanco y que pertenecen a las
zonas que se quieren mantener, y el valor 0 (False) a los pixeles representados por

el color negro y que pertenecen a las zonas que se quieren eliminar.

e
——r_ - =

—w

Figura 100 Mascara binaria (MascaraBw)

La tarea siguiente consiste en reemplazar por 0 (negro) los pixeles en la
imagen original RGB que coinciden con los pixeles con valor 0 (False) en la
mascara binaria. En la siguiente figura se ve la imagen RGB superpuesta sobre la

mascara binaria para visualizar mejor el efecto de la umbralizacion.
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Figura 101 Imagen RGB superpuesta sobre la mascara binaria

Llamamos a esta funcion desde el bucle ‘While’ del algoritmo de

preprocesamiento que estamos desarrollando.

40. %Eliminar el fondo de la plancha
41. [BW, ImSinFondo]=EliminarFondo (ImOriginal) ;

En la siguiente imagen se muestra el resultado de aplicar la funcién sobre la
imagen namero 0008. Hay que mencionar que los ajustes de la umbralizacion se
han realizado sobre el histograma de la imagen nimero 0003.
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Figura 102 Antes y despés de aplicar la funcién de umbralizacién sobre la imagen numero 0008
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4.3.2. Recorte.

Para eliminar las zonas que quedan en los bordes de la imagen, creamos
una funciéon para recortar la imagen a los extremos de la plancha. Consiste en
detectar las zonas con aglomeraciones de pixeles y clasificarlas segiin tamano. Al
final se extrae el ‘Blob’ de mayor tamano que representara los pixeles de la

plancha y eliminamos el resto.

En primer lugar, creamos la imagen binaria. Esta funcién sustituye todos los
pixeles de la imagen de entrada con luminancia mayor que 0.1 con el valor 1
(blanco) y sustituye todos los demas pixeles por el valor 0 (negro).

42. ImagenBinaria = im2bw (ImSinFondo,0.1); %ajustar y Generar la imagen
binaria

Figura 103 Imagen binaria segun diferentes valores de luminancia (0.1 arriba — 0.8 izquierda — 0 derecha)
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function [SoloPlancha,Coordinadas] = ExtraerPlancha (ImagenBinaria,
CantidadEtigExtraer)

% Etiquetar y Obtener las propiedades de las zonas etiquetadas
[ImEtiquetada, numeroEtig] = bwlabel (ImagenBinaria) ;

% obtener las areas de cada etiqueta

AreaEtig regionprops (ImEtiquetada, 'area');
TAreas = [AreaEtig.Areal;

% ordenar las areas de mayor a menor

[OrdenArea, IndiceArea] sort (TAreas, 'descend');

)

5 extraer la etiqueta més grande

MayorEtiqg ismember (ImEtiquetada, IndiceArea (l:CantidadEtigExtraer)) ;
% convertir de integer a binary (logical).
ImagenBinaria = MayorEtig > 0;

%Recortar la imagen
ImEtiquetada2 = bwlabel (ImagenBinaria);
Coordinadas = regionprops (ImEtiquetada2, 'BoundingBox') ;

% encontrar el cuadro delimitador obteniendo la lista de pixeles en el blob.
Cdelimitador = Coordinadas.BoundingBox;

% recortar la imagen al cuadro delimitador
SoloPlancha = imcrop (ImagenBinaria, Cdelimitador);

end

La primera tarea de la funcién consiste en etiquetar y contar las zonas con

pixeles conectados en la imagen binaria mediante la funcién ‘bwlabel’. Luego, se

calculan las areas mediante la funcion ‘regionprops’ y se ordenan de mayor a

menor. En la siguiente figura se muestran los valores de las areas sobre la imagen.

Area = 2680285

Figura 104 Areas de los blobs de la imagen
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[E| 3031 struct with 1 field
Fields o Area

1 1

2 4

3 2

4 2

5 2

T Ordenfrea Avreaktiq ThAreas

i 1x303 double

1 2 3 4

Ordendrea
1 1x303 double

1 2 k] 4
1 2680285 20007 12476 1102

Figura 105 valores calculados de las areas de cada blob ordenados de mayor a menor

Como se puede observar en las iméagenes anteriores, el area mas grande
corresponde al blob de la plancha. Por lo tanto, en la tarea siguiente se conserva
solo el primer elemento en el listado de las areas y se elimina el resto. En la

siguiente figura, se muestra la imagen resultante de esta tarea.

Figura 106 Imagen con el blob de mayor area (MayorEtiq)
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A continuacién, se procede a crear un cuadro delimitador sobre el blob de la
plancha para recortarlo. Para ello se vuelve a etiquetar la imagen obtenida en el
paso anterior con la funcién ‘bwlabel’ y se calculan las coordenadas del cuadro

delimitador alrededor de la tinica area en la imagen que corresponde a la plancha.

Coordinadas Coordinadas.BoundingBox

Coordinadas.BoundingBox

1 2 3 4

1| 1.0355e+03 261.5000 1477 1970

Figura 107 Coordinadas de los 4 extremos del cuadro delimitador

Finalmente, se recorta la imagen utilizando la funcién ‘“mcrop’y las

coordenadas del cuadro delimitador.
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Figura 108 Imagen binaria recortada

Llamamos a esta funciéon desde el bucle ‘While’ del algoritmo de

preprocesamiento que estamos desarrollando y utilizamos las mismas coordenadas

del cuadro delimitados de cada imagen binaria para recortar su correspondiente

imagen RGB.

43. % recortar la imagen al blob de la plancha, 1 ctd de blobs a extraer
44, [imagenBlob,pixel] = ExtraerPlancha (ImagenBinaria, 1);

45.

46. susar el mismo cuadro delimitador para recortar la imagen en color
47. ImRecortada = imcrop (ImSinFondo,pixel.BoundingBox) ;
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Figura 109 Imagen RGB recortada

4.3.3. Redimension.

Debido a que las planchas en las imégenes tienen diferente tamano y

orientacién, las imagenes obtenidas hasta ahora tendran diferentes dimensiones y

relaciones de aspecto. Estas imagenes no pueden ser proporcionadas asi a la red

neuronal ya que deben tener toda la misma dimensién exigida por la red.

En primer lugar, obtenemos las dimensiones de las iméagenes recortadas.

48.

o

[Altura?2,Ancho2,z2] = size(ImRecortada); % Obtener las dimensiones de la
imagen recortada

Luego, creamos el c6digo necesario para unificar la relacion de aspecto de las

imagenes. Teniendo como objetivo la relacion de aspecto 16:9, realizamos una

regla de tres para calcular el ancho necesario en cada imagen sabiendo su altura.

Utilizamos los valores de la dimension auxiliar 1920 x 1080 como constantes para

el calculo.

Altura plancha =2 Altura auxiliar
Ancho Plancha 2 Ancho auxiliar
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Altura Plancha - Ancho Auxiliar 1920
Ancho Plancha = — = Altura Plancha - ——
Altura Auxiliar 1080

A partir del resultado anterior, rellenamos con color negro los dos lados de
la plancha hasta conseguir el ancho necesario.

49. % rellenar con negro hasta conseguir la relacidédn de aspecto 16:9

50. AnchoObjetivo=1920;

51. AltoObjetivo=1080;

52.

53. % el ancho equivalente % regla de tres para una relacion 16:9

54. AnchoEqg= (Altura2*AnchoObjetivo) /AltoObjetivo;

55.

56. % margen a rellenar a cada lado de la imagen redondeado a un numero
entero double

57. Marg=round ( (AnchoEg-Ancho2) /2) ;

58.

59. % rellenar solo en un eje de la imagen

60. ImRell = padarray(ImRecortada, [0 Marg], "both');

4

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help

DEES (KM ARAODLLA- S| 0E ad

Figura 110 Imagen rellenada

[rmRell

o 19713503 uintd

Cannot display =

Figura 111 Dimensién de la imagen rellenada
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3504_16_17778 o
1971 9 0T [9]

Las imagenes obtenidas hasta ahora tienen la misma relacién de aspecto,
pero diferente dimensién. A continuacion, redimensionamos todas las iméagenes
para tener la misma dimension. Para ahorrar memoria y acelerar el entrenamiento

de la red neuronal, elegimos una dimension de 640 x 360 (un tercio de la dimensién
1920*1080).

6l. ImRed = imresize (ImRell, [360 640]); % redimensionar hasta un tercio de
la dimension 1920x1080

[ ImRed |

HH 260x64003 wints

|Cannnt display
Figura 112 Dimension definitiva de las imagenes

Para cerrar el bucle ‘While’, gunardamos todas las imagenes preprocesadas en
formato “.png” en la carpeta de destino conforme se vayan procesando. Anadimos
la letra “R” al nombre de las imagenes para distinguirlas de las imagenes

originales.

62. % guardar las imagenes en la carpeta de destino

63. imwrite (ImRed, [RutaDestino '\' 'R' NImagen ], 'png', 'Comment', 'R")
64.

65. a= a+1l;

66. end
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& .

RO00S

ROO18

RODBW

ROO050

RO057

L
%’

RO0S7

RO103 ROT10

Figura 113 Vista previa de algunas imagenes preprocesadas en la carpeta de destino
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Capitulo 5

5. Segmentacion semantica

5.1. Introduccion

En el presente capitulo se comentan los pasos seguidos para realizar una
segmentacion semantica sobre las imagenes obtenidas hasta ahora. En primer
lugar, se etiquetan las diferentes caracteristicas de los dos modelos de planchas
y se prepara la base de datos para el entrenamiento. Después, se crea la red
neuronal SegNet a partir de una red VGG-16 y se configuran sus parametros

para el entrenamiento.

5.2. Etiquetado

Los dos modelos de planchas elegidos contienen diferentes partes que
representan a los elementos funcionales de la caja. Los nombres asignados a
estas partes fueron elegidos por los fabricantes de las planchas y los fabricantes
de las maquinas montadoras para unificar el vocabulario utilizado a la hora de
describir los diferentes modelos de planchas/cajas.

SOLAPA

‘ DOBLE PARED CORTA ‘

DOBLE PARED LARGA

TEJADILLO

COLUMNA

PARED LARGA

OREJETA

PARED CORTA

Figura 114 Caracteristicas de los modelos de cajas
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A continuacion, se describen las funciones de cada una de las partes de la caja:

- Fondo: Es la base de la caja y el elemento que sostiene el producto.

- Pared corta: Es el lateral més corto que determina el ancho de la caja.

- Pared larga: Es el lateral més largo que determina el largo de la caja.

- Doble pared: Es la pestaiia plegada que se anade a una o ambas paredes
para darle mas rigidez a la caja.

- Solapa: Es la pestaia plegada que se utiliza para unir la pared corta con
la pared larga de la caja.

- Tejadillo: Es la pestana plegada y paralela al fondo de la caja que se anade
a la parte superior de las paredes cortas para mejorar el apoyo de las cajas
apiladas encima y minimizar la flexion de la base debido al peso del
producto.

- Orejeta: Es la pestania plegada que se utiliza para unir el tejadillo con la
pared larga.

- Columna: Es la parte de la plancha que se pliega para formar una columna
en cada esquina de la caja para conseguir la rigidez necesaria para aguantar

el peso del producto.

La doble pared se anade a la caja solo cuando existe el riesgo de flexiéon en
las paredes de la caja debido a la naturaleza del producto envasado o la calidad
del carton. En los casos normales las cajas son simples con el objetivo de ahorrar
carton y cola y simplificar el proceso de montaje al no necesitar los mecanismos
especiales para formar la doble pared.

Figura 115 Cajas de Plaform y Columna sin doble pared
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Las caracteristicas mencionadas anteriormente se pueden categorizar en 3
pequenos grupos. Estos grupos nos permiten identificar mas rapido el modelo de

caja:

Caracteristicas comunes

- Fondo.

- Pared Corta.

- Pared Larga.

- Doble pared (Pared corta).
- Doble pared (Pared larga).

Caracteristicas especificas de Plaform

- Orejeta
- Solapa
- Tejadillo

Caracteristicas especificas de Columna

- Columna,
Para identificar las caracteristicas, se etiquetan con 9 etiquetas diferentes:

1- Fondo.

2- Orejeta.

3- Pared Corta.

4- Pared Larga.

5- Doble pared (Pared corta).
6- Doble pared (Pared larga).

7- Solapa.
8- Tejadillo.
9- Columna.

En los siguientes pasos se explica como asociar cada etiqueta con la zona
correspondiente de la plancha en las imagenes obtenidas utilizando las
herramientas de Matlab.
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Utilizando la aplicacién Image Labler de Image Processing and computer
vision Toolboxr de Matlab (R2018a), empezamos el proceso para etiquetar las
imagenes.

IMAGE PROCESSING AND COMPUTER WVISK3N

= P o W —
W =

Camera Caolor DIC O Image Image Image Batch Image Labeler
Calibrator Threzholder Broveser Browser Acquisition Proces=or

Figura 116 Image Labeler de Matlab

El primer paso consiste en crear las etiquetas con los nombres de cada
caracteristica y asignarle un color determinado que se utilizara para delimitar las
regiones de interés (ROI).

| ROI Lakel Definition

I,

Define Mew ROl Label

b fondo | )
b orejita | )
b pared_corta Cr
b pared_larga |
» dohble_pared_PC | )
b doble_pared_PL e
b solapa | )
b tejadillo 1>
b columna | [

Figura 117 Creacion de etiquetas y asignacion de colores

El siguiente paso consiste en cargar las imagenes preprocesadas a la
aplicacion. Ya que las imagenes se encuentran guardadas en un directorio,

elegimos la opcién Add images from folder.

4\ Image Labeler

LABEL

o (B & |E
Newy Load | Save Import Label
Session - - Labelz - 1

DATA SOURCE
J ROIL I:I']:I Add images from folder

S Add images from datastore
Define Me

LABEL DEFINITIONS
b fon Label Definitions

P orej SESSION

b par ™ Session

Figura 118 Carga de imégenes a la aplicacion
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Figura 119 Imagenes cargadas

A continuacién, empezamos a etiquetar las caracteristicas de las planchas
delimitando las regiones de interés con el color correspondiente. Este proceso
consume mucho tiempo al tener que dibujar manualmente el contorno alrededor
de cada region de todas las imégenes. Para reducir el tiempo total, se utiliza la
herramienta de poligono.

LABEL LABEL PIXELS -

<P * Zoom In @2 :

| & Zoom Out -
Lg’pg T Smart  Smart Polygon
e 3] Pan Polygon Editor

Figura 120 Herramienta de poligono

Esta opcion permite marcar dnicamente los extremos de cada region para
crear un lazo cerrado y rellenar automaticamente con el color de la etiqueta

correspondiente.

Figura 121 Utilizacién de la herramienta de poligono
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Para mayor precision y comodidad a la hora de marcar las regiones de
interés, se ha utilizado una tableta grafica. Al utilizar esta herramienta, el tiempo
necesario para etiquetar una plancha modelo Plaform ha disminuido en
comparacion con el uso del ratéon, de 4:50 minutos a 2:33 minutos ahorrando mas
de 2:17 minutos por plancha. Si multiplicamos este tiempo por la cantidad de
imagenes a etiquetar ahorrariamos un total de 239 minutos que equivalen
aproximadamente a 4 horas de trabajo.

Figura 122 Tableta gréafica

Para dibujar los poligonos, se han trazado las lineas justo en el centro de las
sombras cuando estas delimitan dos caracteristicas diferentes para conseguir que
cada caracteristica aproveche parte de la sombra. En cuanto al contorno exterior,
intentamos dejar los cortes dentro del area de etiquetado.

T

Figura 123 Lineas de trazado del poligono.
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ROl Lzkel Definition

Dot How ROYLabe
12
12

» solspa 12
» teadilo 12
b columna &

MEEFAMEEAF KR HMEMMMMEOEBREE
¢ S = < . ! = = -~

Figura 124 Ejemplo de plancha modelo Columna etiquetada

RO Label Definition

Dot ew Rt Lot

b fondo 12
» orejta 12
» pared_coda 2
» pared_larga 12
b doble_pared_PC 1o
» doble_pared_PL 23
12
12
12

Figura 125 Ejemplo de plancha modelo Plaform etiquetada

La informacion generada por la app de etiquetado Image Labeler se almacena en

un archivo tipo GroundTruth compuesto por las siguientes secciones:

[# Editor - SEGMENTACION_SEMANTICA.m
gTruth gTruth.LabelDefinitions

|®] 1x1 groundTruth

Property Value

DataSource 11 groundTruthData fource
- LabelDefinitions St tobis
LabelData =T tabie

Figura 126 GroundTruth
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e DataSource: compuesto por dos vectores; El vector Source que contiene
las rutas de las imagenes originales. Y el vector TimeStamps que almacena
la secuencia de tiempos de captura de las imagenes en el caso de videos.

(& Editor - SEGMEMTACION_SEMANTICA.m
gTruth gTruth.LabelDefinitions gTruth.DataSource gTruth.DataSource Source

gTruth.DataSource Source

1 2
FAFORMACION\MASTER ROBATICANTFINDATAYPREPROCESADONWRO00 1. png
FAFORMACIONMASTER ROBATICAY TR, DATAYPREPROCESAD OVRO002. nng
FAFORMACION\MASTER ROBOTICAN TR DATAYPREPROCESADONWRO003.png
FAFORMACIONYMASTER ROBATICAN TR DATAYPREPROCESADONRO004. ong
FAFORMACION\MASTER ROBATICAN TR DATAYPREPROCESADONWRO00S. png
FAFORMACION\MASTER ROBATICAN TR DATAYPREPROCESADONWRO006.5ng
FAFORMACIONMASTER ROBOTICAY TR, DATAYPREPROCESAD OVRO0O7. nng
FAFORMACION\MASTER ROBATICAN TR DATAYPREPROCESADONWRO008.5ng
FAFORMACIONMASTER ROBATICAY TR, DATAYPREPROCESAD OVRO00D. nng
FAFORMACION\MASTER ROBATICAN TR DATAYPREPROCESADONWRO01 0.png

[T~ R . W, [ SRR N

[=1

Figura 127 DataSource

e LabelDefinition: Contiene el listado de las etiquetas e informacion

relacionada.
(& Editar - SEGMENTACION_SEMANTICA.m
gTruth gTruth.LabelDefinitions
gTruth.LabelDefinitions
1 2 E] 4
MName Type PixelLabellD Description
1 '4' 1 ‘comun’
2 'orejita’ ES 2 ‘plafarm’
3 'pared_corta’ 'd 3 'camun’
A 'pared_larga’ ‘4 4 ‘comun’
5 ‘'doble_pare.. 'd' i ‘comun’
6 'doble_pare.. 'd 6 ‘'comun’
7 'solapa’ E3 7 ‘plafarm’
2 ‘'tejadille’ 3 a2 ‘nlaform’
9 'columna’ 4 o ‘columna’

Figura 128 LabelDefinition

e LabelData: Contiene las rutas de las imagenes etiquetadas guardadas

automaticamente en el disco.

gTruth gTruth.LabelData

gTruth.LabelData

' 1

Pixell abelData

21 'C\Users\Administrador\Desktop'\Pixell abelData_1\Label_21.png’
22 'CAUsers\Administrador\Desktop'\Pixell abelData_1\Label_22.png’
23 'C\Users\AdministradorDesktop'\Pixell abelData_1\Label_23.png’
24 'C\Users\AdministradoriDesktop'Pixell abelData_1\Label_24.png’
25 'C\Users\Administrador\Desktop'Pixell abelData_1\Label_25.png’
26 'C\Users\Administrador\Desktop'Pixell abe/Data_1\Label_26.png’
27 'C\Users\Administrador'\Desktop'\Pixell abelData_1\Label_27.png’
28 'C\Users\AdministradorDesktop'\Pixell abelData_1\Label_28.png’
20 "C\Users\Administrador\Desktop'\Pixell abelData_1\Label_29.png’

Figura 129 LabelData
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Debido a que el proceso de etiquetado se hizo en varias sesiones de trabajo,
he tenido que guardar por una parte la sesién de trabajo para no tener que volver
a cargar las imagenes y crear las etiquetas, y por otra parte exportar el archivo
GroundTruth que contiene toda la informacién del proceso de etiquetado, para

poder cerrar Matlab y apagar el ordenador.

4\ Image Labeler - imagelabelingZessio [ |£,>

ithm =
LABEL Automate E:xpart
Labels

Ell:l':l '.I_j % & Q g L.A‘B\‘ELING EXPORT

e Load | Save Import Lakel
Session - - Lahelz « Output directory for groundTruth object and Pixel Label
data:
Pl LABEL DEFINITIOMS | C:\Program FilesMATLABR20 Satkin Browse

| ROILabel Def Label Definitions |

grouncTruth MAT-file name: oTruth

];"} 3ESSICM The groundTruth okject stored in the MAT file depends an
Define Mew R L % e the pixel label data being in the specified directory.
b fondo SEession A5 ' 0K Cancel

Figura 130 Guardar sesién de trabajo y exportar las etiquetas

Al volver a abrir la informaciéon guardada anteriormente para continuar el
proceso de etiquetado, Matlab devuelve una ventana de error desconocido, y carga
el archivo GroundTruth con todas las secciones vacias (Comparar las figuras 126
y 132).

(4] Unable ta load Labels - X

have a valid DataSource. Update the DataSource using a valid

o Unable to load labels from matlab.mat. The groundTruth object does not
groundT ruthDataSource object.

QK

Figura 131 Error en la carga de informacién de etiquetado

[# Editor - HOUGH.m
| gTruth |

1x1 groundTruth

Property Yalue
HH DataSource g
- LabelDefinitions I
H LabelData I

Figura 132 Archivo GroundTruth vacio

Para poder continuar el proceso de etiquetado sin perder las etiquetas, se ha
decidido construir el archivo GroundTruth manualmente rellenando todas las

secciones mencionadas anteriormente, y utilizar las imagenes -etiquetadas
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generadas por la aplicacion Image Labeler.

Al abrir alguna imagen etiquetada generada por la aplicaciéon no se aprecia

ninguna etiqueta o color que habiamos marcado.

Figura 133 Imagen etiquetada generada por la app

Al observar la inversa de estas imagenes, se descubre que la aplicacién
convirtio los colores de las etiquetas en escalas de grises dando a cada una de ellas

un color con valores RGB iguales a su ID correspondiente en la tabla de

PizelLabellD.

Figura 134 Inversa de una imagen etiquetada
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Con el ayuda del programa Paint podemos ver los valores RGB de estos
colores. Para facilitar la visualizacion de la plancha, se ha rellenado el fondo de la

imagen con color blanco.

gTruth gTruth LakbelDefinitions
RGB (9,9.9)
RGB (3.3.3) gTruth.LabelDefinitions
1 F 3 4
Mame Type FixelLakellD Description
fondo’ |4 1 ‘comun’
'orejita’ ‘4 2 ‘wlafarm’
RGB (1,1,1)
‘pared_cora' 4 3 'camun’
‘pared_larga' &' 4 'carmnun’
'doble_pare.. & i 'camun’
'doble_pare.. & ] 'carmnun’
'solapa’ £ 7 ‘nlafarm’
‘tejadillo’ £ a ‘nlafarm’
RGB (5,5,5) ‘columna’ g Q 'columna’

Figura 135 Valores RGB de una imagen etiquetada y su correspondiente Label ID

Estas imagenes etiquetadas no las podemos utilizar directamente para
entrenar la red neuronal ya que no presentan el contraste adecuado para distinguir
entre las diferentes etiquetadas.

A continuacién, creamos una funcién para reemplazar cada uno de los colores
de escala de grises con un color nuevo que va a representar a la etiqueta en el

algoritmo de entrenamiento.

Etiqueta Label ID Colores en escala Nuevos colores
de grises RGB
Fondo 0-255-255
Orejita 2 255-128-0
Pared corta 3
Pared larga 4
Doble pared PC )
Doble pared PL 6
Solapa 7
Tejadillo 8
Columna 9 255-255-0
Entorno 10 255-255-255

Tabla 7 Valores RGB de los colores reemplazados

La funciéon abrird automaticamente cada una de las imagenes etiquetadas

para reemplazar los colores y volvera a guardarlas en un directorio nuevo.
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1. clc

2. clear all

3.

4. DirEtiqOr= fullfile (pwd, "ALGORITHM', 'IMAGE LABELER', 'PixelLabelData 1'); % directorio
etiquetas con colores grises

5.

6. DirEtigOrCol= fullfile (pwd, 'DATA', 'ETIQUETADO'"); % directorio etiquetas con colores
reemplazados

7.

8. DrEt= [DirEtiqOr '\'];

9.

10. 1r DrEt= 1ls(DrEt); S%primer elemento

11.

12. CEt= cellstr(lr DrEt); % tabla

13.

14. CCEt= CEt(3:length(CEt));

15.

16. SEt= size(CCEt); %dimensidén de la tabla

17. a= 1;

18.

19. % Imagenes
20. while a <= SEt (1)

21. close all

22.

23. ArchEt= char (cellstr ([DrEt char (CCEt(a))l]));
24.

25. datos Et= char (CCEt(a));

26.

27. NombreEt= char (CCEt (a));

28.

29. NombEt = (NombreEt) ;

30

31. LeerEt = [DirEtigOr '\' NombEt];

32

33. OrEt = imread (LeerEt) ;

34

35. [AltoEt, LargoEt, z1Et] = size (OrEt);
36.

37. Gray= OrEt;

38

39. RGB = Gray(:,:,[1 1 1]);
40. [r c z]=size (RGB);

o

]

o

% Fondo

Orejita

Pared corta

Pared larga

Doble pared pc

Doble pared pl

Solapa

Tejadillo

Columna

Fondo Blanco

41.

42. for i=l:r

43. for j=1l:c

44,

45. if (RGB(i,j,1)==1 && RGB(i,j,2)==1 && RGB(i,7j,3)==1)
46. RGB(i,j,1)=0; RGB(i,7,2)=255; RGB(i,j,3)=255; % reemplazar color
47.

48. elseif (RGB(i,j,1)==2 && RGB(i,3j,2)==2 && RGB(1i,],3)==2)
49. RGB(i,j,1)=255; RGB(i,j,2)=128; RGB(i,7j,3)=0;
50

51. elseif (RGB(i,j,1)==3 && RGB(i,j,2)==3 && RGB(i,]j,3)==3)
52. RGB(i,j,1)=255; RGB(i,j,2)=0; RGB(i,]j,3)=255;
53.

54. elseif (RGB(1i,73,1)==4 && RGB(i,j,2)==4 && RGB(i,],3)==4)
55. RGB(i,3j,1)=0; RGB(i,j,2)=255; RGB(i,]j,3)=0;

56

57. elseif (RGB(1i,73,1)==5 && RGB(i,j,2)==5 && RGB(i,j,3)==5)
58. RGB(i,j,1)=255; RGB(i,j,2)=0; RGB(i,j,3)=128;

59

60. elseif (RGB(i,j,1)==6 && RGB(i,3j,2)==6 && RGB(i,],3)==6)
61. RGB(i,3j,1)=128; RGB(i,3,2)=0; RGB(i,j,3)=255;
62.

63. elseif (RGB(i,j,1)==7 && RGB(i,3j,2)==7 && RGB(i,],3)==7)
64. RGB(i,j,1)=255; RGB(i,j,2)=0; RGB(i,]j,3)=0;

65.

66. elseif (RGB(1i,73,1)==8 && RGB(i,j,2)==8 && RGB(i,j,3)==8)
67. RGB(i,j,1)=0; RGB(i,j,2)=0; RGB(i,]j,3)=255;

68.

69. elseif (RGB(i,3j,1)==9 && RGB(i,3j,2)==9 && RGB(i,],3)==9)
70. RGB(i,j,1)=255; RGB(i,j,2)=255; RGB(i,]j,3)=0;
71.

72. else RGB(i,3,1)=255; RGB(i,]j,2)=255; RGB(i,j,3)=255; %
73.
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74. end

75. end

76. end

77. imwrite (RGB, [DirEtigOrCol '\' 'COL' NombEt ], 'png', 'Comment', 'colorada ETIQUETA')
%guardar las imagenes

78. a= a+l;

79. end

La siguiente figura muestra un ejemplo de las imégenes después de
reemplazar los colores. Estas imagenes son las que se van a utilizar en el proceso

de entrenamiento.

eequipo > ALMACENAMENTO (F) > FORMACION > MASTERROBOTICA > TFM » DATA > ETIQUETADO

o # © % iE

| [/ VA .ol IV v ¥ | vy
COLLabel_1 COLLabel 2 COLLabel_3 COLLabel 4 COLLabel_§ COLLabel_& COLLabel 7 COLLabel 8 COLLabel 3

1

COLLabel_13

& O Bl

COLLabel 11

COLLabel_14 COLLabel_15 COLLabel 16 COLLabel 17 COLLabel_18 COLLabel_19 COLLabel_20 COLLabel_21 COLLabel 22 COLLabel 23 COLLabel_24 COLLabel_25 COLLabel_26
‘ | ‘!‘ ./. ‘ v . ‘ ¢. ‘ ,/! ‘ ‘/‘ | ./. ‘ ! ‘ ,/! ‘ v ! ‘ ,/. ‘ ‘m|
COLLabel_27 COLLabel_28 COLLabel_29 COLLabel 30 COLLabel_31 COLLabel_32 COLLabel_33 COLLabel_34 COLLabel 35 COLLabel 36 COLLabel 37 COLLabel_38 COLLabel_39
COLLabel 40 COLLabel # COLLabel 42 COLLabel 43 COLLabel 44 COLLabel 45 COLLabel 46 COLLabel 47 COLLabel 48 COLLabel 42 COLLabel 50 COLLabel 51 COLLabel 52
COLLabel 53 COLLabel 54 COLLabel 55 COLLabel 56 COLLabel 57 COLLabel 58 COLLabel 59 COLLabel_60 COLLabel 81 COLLabel 62 COLLabel_63 COLLabel_84 COLLabel_65
COLLabel_66 COLLabel &7 COLLabel €8 COLLabel 69 COLLabel 70 COLLabel_71 COLLabel_72 COLLabel_73 COLLabel_74 COLLabel 75 COLLabel_76 COLLabel_77 COLLabel_78

,/i. ‘ ! ‘ v ! ‘ Ji- ‘ v I | S ! ‘ v I ‘ /g ‘ V2 I ‘ v '. ‘ A|
COLLabel_79 COLLabel_80 COLLabel_81 COLLabel 82 COLLabel_83 COLLabel_84 COLLabel_85 COLLabel_86 COLLabel 87 COLLabel 88 COLLabel 89 COLLabel 80 COLLabel_91

/‘ v . y v !| /7' . ‘ 7" ,/i. ‘ J!|
COLLabel_92 COLLabel_93 COLLabel %4 COLLabel 95 COLLabel 96 GOLLabel 97 COLLabel_98 COLLabel 89 COLLabel_100 COLLabel_101 COLLabel_102 COLLabel 103 COLLabel 104
COLLabel_105 COLLabel_106 COLLabel 107 COLLabel_108 COLLabel 102 COLLabel 110

Figura 136 Imagenes etiquetadas con colores reemplazados
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5.3. Entrenamiento

5.3.1. Preparacion de datos.

A continuacién, preparamos el algoritmo para el entrenamiento con los datos

generados anteriormente.
e Instalacién de la red VGG16.

El entrenamiento de la SegNet se basa en la red neuronal VGG-16 (del
equipo de Oxford Visual Geometry Group). Esta red ha sido entrenada con
mas de un millon de iméagenes extraidos de la base de datos ImageNet, y puede
clasificar mas de 1000 categorias de objetos. Como resultado, este modelo ha
aprendido distinguir entre muchas caracteristicas de una gran cantidad de

imagenes.

Esta funcién requiere instalar en Matlab la Neural Network Toolbox para VGG-
16.

4\ Add-On Explorer

@& R2018b now available

.E’ Deep Learning Toolbox Model for VGG-16 Network
by MathWorks Deep Leaming Toolbox Tear
/ G - 1 ‘ Pretrained VGG-16 network model for image classification

RETRAINED MODE
< Matnon

VGG-16 is a pretrained Convolutional Neural Network (CNN) that has been trained on approximately 1.2 million images from the
ImageNet Dataset (http:/image-net.org/index) by the Visual Geometry Group at University of Oxford

vw/.robots ox.ac uk/~vgg/researchivery_deep/)

(hitp

The model has 16 layers and can classify images into 1000 object categories (e.g. keyboard, mouse, coffee mug, pencil)
Opening the vgg 16 mipkginstall file from your operating system or from within MATLAB will initiate the installation process for the
release you have

This mipkginstall file 1s functional for R2017a and beyond

Usage Example

% Load the trained model
net = vgg16()

Figura 137 Instalar VGG16

1. % DESCARGAR E INSTALAR EL MODULO DE NEURAL NETWORK TOOLBOX PARA LA VGGl6.
2. clc

3. clear all;

4. wvgglé
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e Carga de imagenes de planchas.

Como se comentd anteriormente, debido al error producido en el proceso de
etiquetado en Matlab, hay que construir el archivo GroundTruth manualmente.

En primer lugar, se configuran las rutas de los datos de entrenamiento.

equipn » ALMACEMAMIENTO (F) » FORMACION > MASTERROBOTICA » TFM » DATA

-

Mombre Fecha de maodifica..  Tipo Tamario
» ETIQUETADO 02/06/201913:55 Carpeta de archivos
. QRIGIMNAL 03,/05/2019 1:.04 Carpeta de archivos
« PREPROCESADO 24/06/201913:36 Carpeta de archivos

Figura 138 Rutas de datos de entrenamiento

5. %% PREPARACION

o

7. DirImagR = fullfile (pwd, 'DATA', '"PREPROCESADO'); % directorio imagenes
preprocesadas
8. DirEtigR= fullfile(pwd, 'DATA', '"ETIQUETADO'); % directorio imégenes etiquetadas

Usamos la funcién ImageDataStore para cargar las imégenes de las planchas.
Esta funciéon nos permite cargar eficientemente una gran cantidad de imagenes
guardadas en el disco, y crea un almacén (Datastore) que contiene solo las rutas
de las imagenes para cargarlas directamente cuando se necesitan sin tener que
cargar todas las imagenes a la vez y ocupar mucho espacio en la memoria del

programa.

9. %% CARGAR IMAGENES

10.

11. ImDataStore = imageDatastore (DirImagR) ;
12.

13. % mostrar una imagen

14. Im N=100;

15. I_ra=readimage (ImDataStore, Im N);
16. figure

17. imshow (I_ra)

18. drawnow

19. title('imagen numero 100")

| ImDataStore | | ImDataStare | ImDataStoreFiles

ImDataStore.Files

1x1 ImageDatastore

1

Property Yalue : :

1 FAFORMACION\MASTER ROBOTICANTFMADATANPREPROCESADOVRO00T png
Files 1101 ceif 3 FAFORMACIONYMASTER ROBOTICAYT MADATANPREPROCESAD OYRO002. prig
AlternatefileSysternRoots D) et 3 FAFORMACIANMASTER ROBATICAYTF M\ DATAYPREPROCESADOVROO0L prg
[ Readsize 1 4 FAFORMACIONMASTER ROBOTICAYTF WMDATAYPREPROCESADOYRO0M. prg
Lahels 00 cell 5 FAFORMACIONYMASTER ROBOTICANTFMYDATAYPREPROCESADOYRO00S. phg
ReadFecn @readDatastorelmage & FAFORMACIONYMASTER ROBOTICANTFMADATAYPREPROCESADQYRO006.prg

Figura 139 ImageDataStore
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imagen namero 100

Figura 140 Visualizacion de una imagen cargada

e Carga de imagenes etiquetadas.

Usamos la funcion pizelLabelDataStore para cargar los datos relacionados
con las imagenes etiquetadas. Esta funcién contiene los datos de las etiquetas a
nivel de pixel y el ID de cada etiqueta para identificar las clases. Las clases que

usarenos SoI:

20. %% CARGAR IMAGENES ETIQUETADAS
21.

22. classes = [

23. "Fondo"

24. "Orejita"

25. "Pared Corta"
26. "Pared Larga"
27. "Doble Pared PC"
28. "Doble Pared PL"
29. "Solapa"

30. "Tejadillo"

31. "Columna"

32. "Entorno"

33. 17

A continuacion, creamos un mapa de colores personalizado para asignarle a
cada etiqueta su color correspondiente. Tomamos como referencia los valores de
los colores RGB mostrados en la tabla 7.

34. % mapa de colores

35. cmap=|[

36. 0 255 255 % Fondo

37. 255 128 0 % Orejita

38. 255 0 255 % Pared Corta
39. 0 255 0 % Pared Larga
40. 255 0 128 % Doble Pared PC
41. 128 0 255 % Doble Pared PL
42. 255 0 0 % Solapa

43. 0 0 255 % Tejadillo

44. 255 255 0 % Columna

45. 255 255 255 % Entorno

46. 1;

47. % normalizar

48. cmap=cmap ./255;

En las imagenes etiquetadas, cada ID de pixel etiquetado se proporciona
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como valor de un color RGB. Para asociar las etiquetas con su clase, hay que

asociar los valores de los colores RGB con su clase correspondiente.

49. labellIDs= {...

50.
51.
52.
53.
54.
55.

57.
58.
59.
60.
61.
62.

64.
65.
66.
67.

69.
70.
71.
72.
73.
74.
75.
76.
77.
78.
79.

[
0 255 255;
]
[
255 128 0;

255 0 255;

0 255;

% "Fondo"

o

3 "Orejita"

oo

"Pared Corta"

% "Pared Larga"

% "Doble Pared PC"

% "Doble Pared PL"

"Solapa"

% "Tejadillo"

% "Columna"

55 255 255; ...% "Entorno"

]
[
0
]
[
255 255 0;
]
[
2
]
}

Utilizamos

las clases y los IDs de las etiquetas para crear

pizelLabelDataStore. Esta funcion asociara los valores RGB con las etiquetas y

cuando se lee una imagen, devuelve una matriz categérica. Funciona de la misma

manera que la funcion ImageDataStore con la principal diferencia de que el

etiquetado no es para un inico objeto, sino para cada pixel individualmente.

81. LbDataStore =

pixellabelDatastore (DirEtiqOr,classes, labellIDs) ;

| LhDataStore |

| LbDataStare | LbDataStaore.Files

1x1 Pixell abelDatastore

LkDataStore.Files

Property =

1

F:\FORMACIONYMASTER ROBOTICANTEM\DATANET! QUETADOVCO005.png
F:AFORMACIONYMASTER ROBATICAYTF W DATALETIOUETADOWCO00E g

Value 1 FAFORMACION\MASTER ROBATICAYTFIM\DATAVETIQUETADOVC000 png
11t celf 2 FAFORMACIONAMASTER ROBOTICANTFMADATAVETIQUETADOVCO002. png
1t ceft 3 FAFORMACIONYMASTER ROBATICANTF M\ DATALETIQUETADEVCO003. pg
1 4 FAFORMACION\MASTER ROBOTICANTFM\DATA\ETIQUETADGVCO0M,pg
et el 5

6

@readDatastorelmage

Figura 141 Vista previa de LbDataStore
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| LkDataStore | LbDataStore.ClassMames | | emap | | labelDs |
LbDataStore ClassHames EH 103 double 1001 cell
1 H 3 1 H 3 4 1
1 Fando 1 i 1 1 1
2 Orejita 2 1 0.5020 0 2 [2551280]
3 Pared_Corta 3 1 0 1 3 [255 0255]
4 |Pared_Larga 4 Q 1 0 402350
5 Doble_Pared PC 5 1 0 0.5020 5 [255 0128]
6 Dable_Pared_PL 5 25020 o y 6 [1280755]
7 Selapa ] - 1 0 0 7 [25500)
8 Tejadillo 2 a a i 8 [00255]
9 Columna 3 q 1 0 9 [235 255 0]
10Entarna 10 ] ] ] 10255 255 255]

Figura 142 Vista previa de los parametros de LbDataStore

Es muy importante que las imagenes de las planchas y las imagenes
etiquetadas tengan una correspondencia de 1-1 en el orden cuando se consultan
en el disco. Por eso los nombres de las imagenes deben tener la misma numeracién

en el disco.

TFM > DATA > PREPROCESADO v Buscar en PREPROCESADO Pt « TEM > DATA » ETIQUETADO v O Buscar en ETIQUETADO »
_— Al ~ -~
= | ¢ D & &

N B o | N o ool BNV

-+ RO001 ¢ o001 ooz 0003 o004

- Ky i I9 I 3N

ARV, BEVA . IRV
* RO005 ¢ 0005 0006 0007 C0008 |
o =
= ~
v - L+ B & B .
y Vi | v v 1
RO009 0009 coomo 0011 Coo2
=
g | B O W Qt
e ; s _ | W < v
ROO13 1 com3 coo4 Co015 coole
!
A ! o — /\p \/\& \/"I
RO017 : coo7 coos [stnl) o020
N \
v s o v - A o
RO021 [ cooz1 coozz o023 co024

Figura 143 Correspondencia 1-1 de las imagenes en el disco

Visualizamos una muestra del mapeado realizado sobre un trozo de una imagen.

82. %% Mostrar mapeado
83. C_rgb = imread(LbDataStore.Files{100});
84. C = readimage (LbDataStore, 100);
85.
86. if size(C rgb,1) == 720
87. B =
labeloverlay (C_rgb(600:650,600:650,:),C(600:650,600:650,:), 'ColorMap', cmap) ;
88. % Show a ground-truth array
89. C(600:650,600:650)
90. else
91. B =
labeloverlay (C_rgb(200:225,200:225,:),C(200:225,200:225,:), 'ColorMap"', cmap) ;
92. C(200:225,200:225)
93. end
94. reset (LbDataStore) ;
95. imshow (B, 'InitialMagnification', 400)
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F
File Edit Viev Inser Tool Deskte Windo Help %)

NEdS[R[RKTDL- 7

Figura 144 Vista previa del mapeado sobre una imagen

Command Window

ans =

Z6=26 categorical array

Columns 1 through 11

Pared Corta Fared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta FPared Corta Pared Corta
Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta
Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta
Pared Corta Fared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta
Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta
Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta
Pared Corta Fared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta
Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta
Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta
Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta FPared Corta
Pared Corta Fared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta FPared Corta Pared Corta
Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta
Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta
Pared Corta Fared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta FPared Corta Pared Corta
Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta
Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta
Pared Corta Fared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta
Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta
Columna Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta
Columna Columna Columna Columna Columna Pared Corta FPared Corta
Columna Colwona Coluwna Colwnna Co lumna Columna Columma

Columna Coluwmna Coluwns Columna Columna Columna Columna

Columna Coluwmna Coluwns Columna Columna Columna Columna

Columna Colwona Coluwna Colwnna Co lumna Columna Columma

Columna Colwmna Colurna Columna Co lumna Columna Columna

Columna Coluwmna Coluwns Columna Columna Columna Columna

Columns 12 through 22
Pared Corta Fared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta Fondo
Pared Corta Fared Corta Pared Corta Pared Corta Pared Corta FPared Corta Fondo

Figura 145 Vista previa del etiquetado pixel a pixel de una imagen

A continuacion, se muestra una imagen etiquetada superpuesta con un grado

de transparencia sobre su imagen de plancha correspondiente.

96. %% leer y mostrar etiquetas sobre la imagen

97. drawnow

98.

99. Cc = readimage (LbDataStore, Im N);

100. % Superponer el resultado de la segmentacién sobre la imagen original. -
Computer Vision System Toolbox

101. Bb = labeloverlay (I ra,Cc, 'ColorMap',cmap);

102. figure

103. imshow (Bb)

104. drawnow
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Anadimos una barra de colores al lado de la imagen para visualizar el color
y el nombre de la etiqueta equivalente.

105. colormap (gca, cmap)

106.

107. % afiadir una barra de colores a la imagen actual.
108. = colorbar ('peer', gca);

109.

110. ¢ usar los nombres de las clases para cada color.
111. c.TickLabels = classes;

112. numClasses = size(cmap,1);

113.

114. % centrar.

Q

Q

115. ¢.Ticks = 1/ (numClasses*2) :1/numClasses:1;

116.

117. % Eliminar marcas.

118. c.TickLength = 0;

;EFgmeZ — ] X
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help N

NEHS M RARODEL- S0 | mDO

Entorno
Columna
Tejadillo
Solapa
DobleparedPL
Doblepared PC
Pared Larga
Pared corta
Orejita

Fondo

Figura 146 Imagen etiquetada superpuesta sobre la imagen de plancha correspondiente

o Estadisticas.

Para visualizar la distribuciéon de las etiquetas de cada clase, utilizamos la
funcion countFachLabel. Esta funcién cuenta el nimero de pixeles en cada clase
y devuelve una tabla con las etiquetas, el ntimero de pixeles asociados a ellas y el
ntumero total de pixeles en las imagenes que contienen la etiqueta.

119. %% ESTADISTICAS
120.
121. tbl = countEachLabel (LbDataStore)
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thl =

10=3 table
Hame PixelCount ImagePixelCount
'Fondo!' 3.9727e+008 2.5344e+07
'Orejita’ 93681 7.1424e+06
'Pared Corta' Z.377e+06 2.5344e+07
'Pared Larga' 2.674e+06 2.5344e407
'Doble Pared PC! Z.0127e+05 T.37E8e+08
'Doble Pared PL! 2.3897=+05 &.2208e+06
'Solapa’ 4.7581e+05 7.1424e+06
'Tejadillo! 2.3202e+05 7.1424e+06
'Columna’ 1.5548e+006 1.82Z02e+07
1 2

'Entorno’ 32242407 534d4e+07

Figura 147 Tabla de estadisticas

PixelCount: numero de pixeles asociados a cada clase.
ImagePixelCount: numero total de pixeles en las iméagenes que contienen la clase
en cuestion.

La razén por el cual el nimero total de pixeles en las imagenes (3% columna)
cambia de una clase a otra, es porque la funcion solo cuenta los pixeles de las
imagenes que llevan la clase en cuestion. Por esta razon las etiquetas que aparecen
en todas las imagenes como el fondo y las dos paredes tienen el mismo niimero
total de pixeles que es igual al ntimero total de pixeles en todas las imagenes de
la base de datos.

Calculamos la frecuencia para obtener el histograma con la informacion de
la tabla.

122. % calculamos la frecuencia para conseguir un histograma de los datos
123.

124. frequency = tbl.PixelCount/sum(tbl.PixelCount);

125. figure

126. bar(l:numel (classes), frequency)

127. xticks(l:numel (classes))

128. =xticklabels (tbl.Name)

129. =xtickangle (45)

130. ylabel ('Frequency')

06

05

Frequency
=] o
W -

o
™

01

Figura 148 Histograma de frecuencia de las clases
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Este histograma nos permite ver el desequilibrio que hay entre las diferentes
clases. Este es debido al porcentaje de los pixeles que pertenecen a cada area de
las diferentes caracteristicas de la plancha. Las clases con méas participacion
representan las caracteristicas con mayor area como el fondo y las paredes.
Mientras las clases con participaciones mas pequenas representan a caracteristicas
con menor area como la orejita y la doble pared. Estas tltimas clases pueden
suponer una dificultad para el aprendizaje. Por lo tanto, es aconsejable, por un
lado, incrementar la cantidad de imagenes donde estas clases pueden tener mayor
participacion. Y, por otro lado, equilibrar todas las clases antes de entrenar la red
neuronal para optimizar el proceso de aprendizaje.

e Preparacion de datos de entrenamiento y test.

Inicialmente utilizamos el 80% de las imAgenes para entrenar la red neuronal.
El resto de las imagenes se usara para test y validacion. El siguiente codigo divide
las imagenes y las imagenes etiquetadas de forma aleatoria en conjuntos de
entrenamiento y test.

131. %% PREPARACION DATOS DE ENTRENAMIENTO Y test

132.

133. % dividir los datos aleatoriamente seleccionando el 80% para el entrenamiento,
134. % el resto se usara para el test.

135.

136. % establecer el estado aleatorio inicial.

137. rng(0);

138. numFiles = numel (ImDataStore.Files)

139. % Devuelve un vector de fila que contiene una permutacioén aleatoria
140. %de numeros enteros desde 1 hasta n incluido.

141. shuffledIndices = randperm(numFiles) ;

142.

143. % utilizar el 80% para el entrenamiento.

144. N = round (0.8 * numFiles);
145. trainingIdx = shuffledIndices (1:N);

146.

147. % utilizar el resto de imagenes para test.

148. testIdx = shuffledIndices (N+1l:end);

149.

150. % Crear image datastores para el entrenamiento y test.
151. trainingImages = ImDataStore.Files (trainingldx) ;
152. testlImages = ImDataStore.Files (testIdx) ;

153. imdsTrain = imageDatastore (trainingImages) ;

154. imdsTest = imageDatastore (testImages) ;

155.

156.

157. % extraer la info de las clases y label IDs.

158. classes = LbDataStore.ClassNames;

159. labelIDs = l:numel (LbDataStore.ClassNames) ;

160.

161. % Crear pixel label datastores para el netrenamiento y test.

162. traininglLabels = LbDataStore.Files (trainingIdx) ;

163. testlabels = LbDataStore.Files (testIdx) ;

164. pxdsTrain = pixellLabelDatastore (trainingLabels, classes, labellIDs) ;
165. pxdsTest = pixelLabelDatastore (testLabels, classes, labellIDs);

166. DataSourceTest=pixelLabelImageSource (imdsTest, pxdsTest) ;

167.

168. % numero total de imagenes de entrenamiento
169. numTrainingImages = numel (imdsTrain.Files)
170. % numero total de imagenes de test

171. numTestingImages = numel (imdsTest.Files)
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Vl | imdsTrain Kl imdsTest ‘-’|

|. imdsTrain
1x1 ImageDatastore 1x1 mageDatastore
Property « Value Value
B8 ceil 227 cedl
ell et Ot ceft
1 1
ell et it el

@readDatastorelmage

@readDatastorelmage

Figura 149 Proporciones de datos de entrenamiento y test.
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5.3.2. Creacion de la red neuronal.

Utilizamos la funcién SegnetLayers para crear una red neuronal SegNet

inicializada usando los pesos de la red neuronal VGG-16. Esta funcion realiza

automaticamente las operaciones necesarias para transferir los pesos de la red

neuronal VGG-16 y anadir las capas adicionales que hacen falta para la

segmentacion semantica segin la dimensién de imagen elegida y el ntimero de

clases disponibles.

En primer lugar, se configura la dimension de las imagenes de entrada de la

red neuronal segin el tamano de las imagenes disponibles en la base de datos, y

se ajusta el nimero de valores de la capa de salida igual al nimero de clases a

clasificar.
172. %% Crear la red neuronal
173. 1imageSize = [360 640 3];
174. numClasses = numel (classes); % numero de clases
175.
176. % segnetlayers devuelve las capas de la red SegNet que esta ya inicializada
177. % con los pesos y capas del modelo preintrenado.
178. 1lgraph = segnetlayers (imageSize,numClasses, 'vggl6') ;
179. % lgraph inicialmente tiene 91 capas.
180. lgraph.Layers

Como resultado obtenemos las 91 capas de la red neuronal creada:

1 | 'inputlmage' Image Input 360x640x3 images with 'zerocenter' normalization

2 | 'convl 1' Convolution 64 3x3x3 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1 1 1]

3 | 'bn_convl 1' Batch Normalization | Batch normalization

4 | 'relul 1' ReLU ReLU

5 | 'convl 2' Convolution 64 3x3x64 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1 1 1]

6 | 'bn_convl 2' Batch Normalization | Batch normalization

7 | 'relul 2' ReLU ReLU

8 | 'pooll Max Pooling 2x2 max pooling with stride [2 2] and padding [0 0 0 0]

9 | 'conv2 1' Convolution 128 3x3x64 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1 1 1]
10 | 'bn_conv2 1' Batch Normalization | Batch normalization

11 | 'relu2 1' ReLU ReLU

12 | 'conv2 2' Convolution 128 3x3x128 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1 1 1]
13 | 'bn conv2 2' Batch Normalization Batch normalization

14 | 'relu2 2' ReLU ReLU

15 | 'pool2' Max Pooling 2x2 max pooling with stride [2 2] and padding [0 0 0 0]

16 | 'conv3 1' Convolution 256 3x3x128 convolutions with stride [1 1] and padding [I 1 1 1]
17 | 'bn_conv3 1' Batch Normalization | Batch normalization

18 | 'relud 1' ReLU ReLU

19 | 'convd 2' Convolution 256 3x3x256 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1 1 1]
20 | 'bn_conv3 2' Batch Normalization | Batch normalization

21 | 'relu3 2 ReLU ReLU

22 | 'conv3 3 Convolution 256 3x3x256 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1 1 1]
23 | 'bn_conv3 3' Batch Normalization | Batch normalization

24 | 'relu3 3' ReLU ReLU

25 | 'pool3' Max Pooling 2x2 max pooling with stride [2 2] and padding [0 0 0 0]

26 | 'conv4 1' Convolution 512 3x3x256 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1 1 1]
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27 | 'bn_conv4 1' Batch Normalization | Batch normalization

28 | 'relud 1' ReLU ReLU

29 | 'conv4 2 Convolution 512 3x3x512 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
30 | 'bn conv4 2' Batch Normalization | Batch normalization

31 | 'relud 2' ReLU ReLU

32 | 'conv4 3 Convolution 512 3x3x512 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
33 | 'bn conv4 3' Batch Normalization | Batch normalization

34 | 'relud 3 ReLU ReLU

35 | 'poold’ Max Pooling 2x2 max pooling with stride [2 2] and padding [0 0 0 0]

36 | 'convb 1' Convolution 512 3x3x512 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
37 | 'bn_convs 1' Batch Normalization | Batch normalization

38 | 'relub 1' ReLU ReLU

39 | 'convh 2' Convolution 512 3x3x512 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
40 | 'bn_convs 2' Batch Normalization | Batch normalization

41 | 'relud 2' ReLU ReLU

42 | 'convh 3 Convolution 512 3x3x512 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
43 | 'bn_convs 3 Batch Normalization | Batch normalization

44 | 'relud 3' ReLU ReLU

45 | 'pools' Max Pooling 2x2 max pooling with stride [2 2] and padding [0 0 0 0]

46 | decoder5 unpool | Max Unpooling Max Unpooling

47 | 'decoder5 conv3d | Convolution 512 3x3x512 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
48 | 'decoder5 bn 3' | Batch Normalization | Batch normalization

49 | decoder5 relu 3 | ReLU ReLU

50 | 'decoder5 conv2 | Convolution 512 3x3x512 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
51 | 'decoderd5 bn 2' | Batch Normalization | Batch normalization

52 | decoder5 relu 2 | ReLU ReLU

53 | 'decoder5 convl | Convolution 512 3x3x512 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
54 | 'decoder5 bn 1' | Batch Normalization | Batch normalization

55 | decoderb relu 1 | ReLU ReLU

56 | decoder4 unpool | Max Unpooling Max Unpooling

57 | 'decoderd conv3 | Convolution 512 3x3x512 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
58 | 'decoder4 bn_3' | Batch Normalization | Batch normalization

59 | decoder4 relu 3 | ReLU ReLU

60 | 'decoderd conv2 | Convolution 512 3x3x512 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
61 | 'decoder4 bn 2' | Batch Normalization | Batch normalization

62 | decoderd relu 2 | ReLU ReLU

63 | 'decoderd convl | Convolution 256 3x3x512 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
64 | 'decoder4 bn 1' | Batch Normalization | Batch normalization

65 | decoderd relu 1 | ReLU ReLU

66 | decoder3 unpool | Max Unpooling Max Unpooling

67 | 'decoderd conv3d | Convolution 256 3x3x256 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
68 | 'decoder3 bn 3' | Batch Normalization | Batch normalization

69 | decoder3 relu 3 | ReLU ReLU

70 | 'decoder3 conv2 | Convolution 256 3x3x256 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
71 | 'decoder3 bn 2' | Batch Normalization | Batch normalization

72 | decoder3 relu 2 | ReLU ReLU

73 | decoder3 convl Convolution 128 3x3x256 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
74 | 'decoder3 bn 1' | Batch Normalization | Batch normalization

75 | decoder3 relu 1 | ReLU ReLU

76 | decoder2 unpool | Max Unpooling Max Unpooling

77 | decoder2 conv2 | Convolution 128 3x3x128 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
78 | 'decoder2 bn 2' | Batch Normalization | Batch normalization

79 | decoder2 relu 2 | ReLU ReLU

80 | decoder2 convl Convolution 64 3x3x128 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1 1 1]
81 | 'decoder2 bn 1' | Batch Normalization | Batch normalization

82 | decoder2 relu 1 | ReLU ReLU

83 | decoderl unpool | Max Unpooling Max Unpooling
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84 | decoderl conv2 Convolution 64 3x3x64 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1 1 1]
85 | 'decoderl bn 2' | Batch Normalization | Batch normalization

86 | decoderl relu 2 | ReLU ReLU

87 | 'decoderl convl | Convolution 10 3x3x64 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1 1 1]
88 | 'decoderl bn 1' | Batch Normalization | Batch normalization

89 ['decoderl relu 1' | ReLU ReLU

90 | 'softmax’ Softmax softmax

91 | 'pixelLabels' Pixel Classification Layer Cross-entropy loss

Tabla 8 Capas de la red neuronal

Convolution layer 4+ Batch Normalization layer + ReLU layer

Max Pooling layer

.I Max Unpooling layer

Softmax layer

Pixel Classification layer

Figura 150 Estructura de capas de la red neuronal

Image input layer: Esta capa recibe las imagenes y las convierte en valores

numéricos organizados en forma matricial segin los valores de los canales
R, Gy B.

Convolution layer: Esta capa realiza el calculo de convolucién sobre varias

porciones de la imagen de entrada con un conjunto de filtros cuyos
pardmetros se aprenderan en el proceso de entrenamiento. Cada uno de
estos filtros puede detectar una determinada caracteristica para generar un
mapa de caracteristicas en la imagen de salida. En las primeras capas, la
red neuronal convolucional buscara caracteristicas de nivel inferior, como
bordes horizontales o verticales. Cuanto mas avancemos en la red, se
buscaran caracteristicas de nivel superior, como una pared de la plancha,

por ejemplo.
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La primera capa de convolucion utiliza 64 filtros de convolucién de 3x3x3,
con un paso ‘stride’ de dimensién 1x1 y un relleno ‘padding’ de 1x1x1x1.
Batch Normalization layer: En esta capa las entradas son normalizadas y

estandarizadas automaticamente para acelerar el proceso de entrenamiento.
La capa primero normaliza las activaciones de cada canal restando la media
del mini lote. Luego, la capa desplaza la entrada por un desplazamiento
aprendido y la escala por un factor de escala aprendido.

ReL.U layer: Esta capa anade no linealidad a la red. La capa convolucional
es una capa lineal ya que es una multiplicacién de los pesos del filtro y los
valores de entrada. El resultado de una funcién ReLu es igual a 0 para
todos los valores de x<=0. De lo contrario, es igual al valor de x.

Max Pooling layer: Esta capa reduce aiin mas la dimension de las matrices.
Esto acelera el tiempo de computo a medida que se reduce el ntimero de
parametros a estimar. Ademés de esto, ayuda a evitar el sobreajuste al
hacer que la red sea mas robusta. En este proceso de entrenamiento el max
pooling se realiza con un tamano de 2x2 y un paso de 2 como el siguiente
ejemplo.

»

9 0 2 5

Figura 151 pooling

Max unpooling layer: para cada capa de pooling, se almacenan las
ubicaciones de los maximos para utilizarlas luego en la capa de unpooling.

X

X
- max locations
unpooling

Figura 152 max pooling y unpooling
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- Softmax layer : La funcién Softmax es una funcién que limita su salida al
rango de 0 a 1. Esto permite que la salida se interprete directamente como
una probabilidad. Al mismo tiempo, las funciones Softmax son sigmoides
de multiples clases que se utilizan para determinar la probabilidad de
multiples clases a la vez. Esta capa Softmax permite que la red neuronal
ejecute una funciéon multiclase para determinar la probabilidad de

existencia de varios objetos en la imagen a la vez. [73]

apple: yesito?
hear: yesmo?
candy: yesino?
dog: wesitn?

g yesmo?

Softmax
Figura 153 Softmax layer [73]
- Pixel Classification layer: Esta capa produce una clasificacién a nivel de

pixel asignando una etiqueta categorica a cada pixel de imagen. La capa

ignora automaticamente los pixeles no definidos durante el entrenamiento.

A continuacién, mostramos todas estas capas como estan unidas entre si, y

el detalle de las ultimas 9 capas.

181. % Plot the 91-Layer lgraph
182. figl=figure('Position', [100, 100, 1000, 11001);
183. subplot(l,2,1)

184. plot(lgraph);

185. axis off

186. axis tight

187. title('Complete Layer Graph')
188. subplot(l,2,2)

189. plot(lgraph);

190. xl1im([2.862 3.2007)

191. ylim([-0.9 10.91)

192. axis off

193. title('Last 9 Layers Graph')
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Complete Layer Graph Last 9 Layers Graph

Figura 154 Arquitectura de la red neuronal creada

5.3.3. Equilibrar las clases.

Como se ha mencionado anteriormente, las clases en nuestro conjunto de
datos no estan equilibrados. Para mejorar el proceso de entrenamiento, los pesos
de las clases se pueden usar para equilibrarlas. Usando las estadisticas calculadas
anteriormente podemos calcular el valor de la mediana de la frecuencia de las
clases para saber el valor de frecuencia promedio, y dividir este valor sobre cada
una de las frecuencias para obtener los pesos y conseguir que cuanto mayor es la
frecuencia menor es el peso. De esta forma conseguimos darle méas resalte a las

clases con pixeles de menor frecuencia en las imagenes.
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p _ PixelCount 10]
recuencia =
ImagePixelCount
medianafrecuencia
esos = 11
p clases frecuencia [11]

La mediana de la frecuencia es la media de los dos valores medianos de la columna

de frecuencias ordenada de menor a mayor.

medianasrecyencia = 0.0802 [12]

clases PixelCount | ImagePixelCount | Frecuencias | pesos
Fondo 3.9727e+4-06 2.5344e+07 0,156 0,5117
Orejeta 93681 7.1424e+06 0,0131 6,1148
Pared_ Corta 2.377e+06 2.5344e+07 0,093 0,8552
Pared_ Larga 2.674e+06 2.5344e+07 0,106 0,7548
Doble_Pared_PC | 2.0127e+05 7.3728e+06 0,027 2,9380
Doble__Pared_ PL | 2.3897e+05 6.2208e+-06 0,038 2,0878
Solapa 4.7581e+05 7.1424e+4-06 0,066 1,2039
Tejadillo 2.3202e4-05 7.1424e+4-06 0,032 2,4690
Columna 1.8548e+-06 1.8202e+07 0,102 0,7859
Entorno 1.3224e+07 2.5344e+07 0,520 0,1540
Tabla 9 Estadisticas
194. %% equilibrar clases usando sus pesos
122: % Get the imageFreq using the data from the countEachLabel function

197. imageFreq = tbl.PixelCount ./ tbl.ImagePixelCount;
198. % The higher the frequency of a class the smaller the classWeight
199. classWeights = median (imageFreq) ./ imageFreqg

classTeights =

o117
1145
L3551
L7e0e
L9380
L0578
L2039
L4890
LTETL
L1537

Lo T o Y o T S T T o I o = L |

Figura 155 Pesos equilibrados

Para introducir los valores de los pesos en la capa de clasificacion de la red

neuronal, utilizamos la funciéon pazLayer y el nombre de la capa

pizel ClassificationLayer.
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200. pxLayer = pixelClassificationLayer ('Name', 'labels','ClassName', tbl.Name,
'ClassWeights', classWeights)
pxlayer =

PixelClassificationLayer with properties:

Name: 'lakbels'
ClassNames: {1=10 cell}
ClassWeights: [10x1 double]
outputSize: 'auto!
Hyperparameters
LogsFunction: 'crossentropyex’

Figura 156 Valores de la capa de clasificacién

Ahora podemos usar la capa de clasificacion de pixel creada para
proporcionar una etiqueta categorica por cada pixel procesado por la red neuronal
convolucional. Esta capa reemplazara la tltima capa de la red neuronal actual.

A continuacién, actualizamos la SegNet con la nueva capa de clasificacion
pixelClassificationLayer. Esta operaciéon requiere eliminar la antigua capa y
reemplazarla por la nueva. La capa en cuestion tiene un indice de 91 en
lgraph. Layers. Eliminamos la capa usando la funciéon removeLayers, y anadimos
la nueva capa usando la funciéon addLayers, finalmente reconectamos la nueva
capa usando la funcién connectLayers. La razén porqué usamos la funcién
connectLayers es porque estamos trabajando con una red neuronal DAG (directed
acyclic graph). Este tipo de red tiene una arquitectura compleja donde una capa
tiene entradas desde varias capas y salida hacia otras.

201. % actualizar la red

202.

203. % Plot the 91-Layer lgraph

204. fig2=figure('Position', [100, 100, 800, 6007]);
205. subplot(l,2,1)

206. plot(lgraph);

207. x1im([2.862 3.2007)

208. ylim([-0.9 10.97)

209. axis off

210. title('Initial last 9 Layers Graph')

211. % Remove last layer of and add the new one we created.
212. 1lgraph = removelayers (lgraph, {'pixelLabels'});
213. 1lgraph = addLayers (lgraph, pxLayer);

214. % Connect the newly created layer with the graph.
215. 1lgraph = connectlayers (lgraph, 'softmax', 'labels');
216. lgraph.Layers

217.

218. subplot(l,2,2)

219. plot(lgraph);

220. x1im([2.862 3.2007])

221. ylim([-0.9 10.97])

222. axis off

223. title(' Gltimas 9 capas modificadas ')
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80 | decoder2 convl Convolution 64 3x3x128 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1 1 1]
81 | 'decoder2 bn 1' | Batch Normalization | Batch normalization

82 | decoder2 relu 1 | ReLU ReLU

83 | decoderl unpool | Max Unpooling Max Unpooling

84 | decoderl conv2 Convolution 64 3x3x64 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1 1 1]
85 | 'decoderl bn 2' | Batch Normalization | Batch normalization

86 | decoderl relu 2 | ReLU ReLU

87 | 'decoderl convl | Convolution 10 3x3x64 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1 1 1]
88 | 'decoderl bn 1' | Batch Normalization | Batch normalization

89 |'decoderl relu 1' | ReLU ReLU

90 | 'softmax’ Softmax softmax

91 | 'pixelLabels' Pixel Classification Layer Class weighted Cross-entropy los with 'Fondo', 'Orejita’, and 8

other classes

ultimas 9 capas antes de modofocar
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Figura 157 Capas antes y después de modificar
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5.3.4. Opciones de entrenamiento.

Existen diferentes opciones para el algoritmo de optimizacién que se puede

usar en el entrenamiento de la red neuronal.

solverdame — Solver for training network
‘sgdm® | *rmsprop’ | "adam®

Solver to use for training the netwark, specified as one of the following:

‘sgdm' — Use the stochastic gradient descent with mamentum
(SGOM) optimizer. You can specify the momentum value using the
"Momertum’ name-value pair argument.

*rmsprop"— Use the RMSProp optimizer. You can specify the decay
rate of the squared gradient moving average using the
*squaredaradientDecayFactor ' name-value pair argument.

‘adam'— Use the Adarn optimizer. You can specify the decay rates of
the gradient and squared gradient moving averages using the
‘aradientDecayFactor® and 'SquaredaradientDecayFactor ' narme-
value pair argurnents, respectively.

Figura 158 Algoritmos de optimizacion.

Para el entrenamiento de la red utilizamos el algoritmo de Descenso de

gradiente estocastico con momento (sgdm).

- SGDM (Stochastic Gradient Descent with Momentum): El algoritmo de
descenso de gradiente esténdar actualiza los pardametros de red (pesos y
sesgos) para minimizar la funcién de pérdida al tomar pequetios pasos en
cada iteracion en la direccion del gradiente negativo de la pérdida,

6p 1 =0p —aVE(bp) [12]

Dénde ¢ es el ntimero de iteracion, o > 0 es la velocidad de aprendizaje,
6 es el vector de parametros y E ( 6 ) es la funcién de pérdida. En el
algoritmo de descenso de gradiente estandar, el gradiente de la funcion de
pérdida, V E( 6), se evalia utilizando todo el conjunto de
entrenamiento, y el algoritmo de descenso de gradiente estandar utiliza

todo el conjunto de datos a la vez.

Por el contrario, en cada iteracion, el algoritmo de descenso de gradiente
estocastico evalua el gradiente y actualiza los parametros utilizando un
subconjunto de los datos de entrenamiento. Se utiliza un subconjunto
diferente, llamado mini-lote, en cada iteraciéon. El paso completo del
algoritmo de entrenamiento sobre todo el conjunto de entrenamiento
usando mini lotes es una época. El descenso de gradiente estocastico es
estocastico porque las actualizaciones de parametros calculadas usando un
mini lote es una estimaciéon ruidosa de la actualizacion de parametros que

resultaria del uso del conjunto de datos completo. Puede especificar el
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tamano del mini-lote y el niimero maximo de épocas utilizando los
parametros 'MiniBatchSize' v '"MaxEpochs' especificando nombre-valor,
respectivamente.

El algoritmo de descenso de gradiente estocastico puede oscilar a lo largo
del camino del descenso mas pronunciado hacia el 6ptimo. Agregar un
término de momento a la actualizaciéon de parametros es una forma de
reducir esta oscilacion. La actualizacion de descenso de gradiente
estocastico con momento (sgdm) es [74]:

6p 1 =0p —aVE(Op) +y(6p — 6 _ 1) [13]

Donde v determina la contribuciéon del paso de gradiente anterior a la
iteracion actual. Se puede especificar este valor utilizando el pardametro
'Momentum'. Para entrenar una red neuronal usando el descenso de
gradiente estocastico con algoritmo de momento, hay que especificar el
parametro solverName como 'sgdm'. Para especificar el valor inicial de la

tasa de aprendizaje o, hay que utilizar el pardmetro 'InitialLearnRate’.

Para configurar los parametros del algoritmo, utilizamos la funcién

trainingOptions.

224. %% Ajustar opciones de entrenamiento

225. options = trainingOptions('sgdm', ... % algoritmo de optimizacién sgdm:

226. stochastic gradient descent with momentum
227.

228. 'LearnRateSchedule', 'none', ... % metodo para disminuir la tasa de aprendizaje
229. automaticamente

230.

231. 'Momentum', 0.9, ... % contribucidén de una iteracidn anterior en la
232. iteracidén actual.

233.

234. 'LearnRateDropFactor',0.1,... % factor por el cual se multiplica la tasa de
235. aprendizaje para disminuir.

236.

237. 'LearnRateDropPeriod',b2,... % numero de épocas para disminuir la tasa de
238. aprendizaje

239.

240. 'InitialLearnRate', 5e-2, % si la tasa de aprendizaje es demasiado

241. pequefia dura mas el entrenamiento, si es
242. muy grande no converge ( resultados

243. suboptimos) .

244,

245. 'L2Regularization', 0.0001, ... % decaer los pesos para evitar el sobreajuste
246.

247.

248. 'MaxEpochs', 250,... %120 % n° maximo de epocas. una epoca es el paso del
249. algoritmo de optimizacién por todos los
250. datos de entrenamiento.

251.

252. 'MiniBatchSize', 1, %4 % conjunto de datos de entrenamiento usado para
253. evaluar el gradiente de la funcidn de

254. pérdida y actualizar los pesos.

255.

256.

257. 'Shuffle', 'once', ... % mezclar los datos de entrenamiento antes de
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258. cada epoca y mezclar los datos

259. de validacioén antes de cada validacién de

260. la red.

261.

262. 'ExecutionEnvironment', 'parallel’', ... % recurso usado en el entrenamiento:

263. auto, cpu, gpu, parallel

264.

265. 'Plots','training-progress',... % graficos a mostrar durante el

266. entrenamiento

267.

268. 'ValidationData',DataSourceTest, .% datos usados para la validacion

269.

270. 'ValidationFrecuency',50, ... % iteraciones entre cada dos evaluaciones

271. de métricas de validacioén. (no hace falta %
en el caso de SGDM) .

272.

273. 'ValidationPatience',5, ... % las veces en que la pérdida puede ser

274. mayor o igual que la pérdida mas pequefia

275. antes de parar el entrenamiento

276. ( validacioén )

277.

278. 'Verbose', true,... % activar/desactivar la tabla de progreso

279. mostrada en la ventana de comandos

280.

281. 'VerboseFrequency', 20) ; % frecuencia de actualizacidén de valores

282. de la tabla.

283.

284. S%'GradientThresholdMethod', '12norm', ... % método para recortar los valores

285. del gradiente que superan cierto

286. umbral.

287.

288. %'GradientThreshold',0.05); % si el gradiente supera este umbral,

289. se corta acorde al metodo usado

290.

options =

TrainingOptionsSGDM with properties:

Momentwn: 0.2000
InitialLearnRate: 0.0500
LearnFatelchedulelettings: [1=1 struct]
LZzRegularization: 1.0000e-04
GradientThresholdMethod: 'lZ2norm'
GradientThreshold: Inf
MaxEpochs: 250
MiniBatch3ize: 6
Werhbose: 1
VerhozeFrequency: 20
ValidationData: [1x1 pixellabelImagelatastore]
ValidationFregquency: S50
WValidationPatience: 5
SJhuffle: 'once'
CheckpointPath: !
ExecutionEnvironmwent: 'gpu'
WorkerLoad: []
CutputFen: []
FPlots: 'training-progress!
Sequencelength: ! longest!
SequencePaddingValue: 0

Figura 159 Opciones de entrenamiento
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5.3.5. Data Augmentation.

La funcién Data Augmentation se usa durante el entrenamiento para
proporcionar a la red neuronal mas datos para mejorar la precision. Se pueden
aplicar reflexiones, desplazamientos, giros o escalas de forma aleatoria en uno o
dos ejes de la imagen. Usando esta funcién, los datos disponibles para el
entrenamiento se multiplican para contribuir en la mejora del entrenamiento.
Usamos imageDataAumenter para especificar los parametros de esta funcion.

291. %% Data Aumentation

292.

293. augmenter =
imageDataAugmenter ('RandXReflection', true, 'RandYReflection', true, ...

294, 'RandXTranslation', [-10 10], 'RandYTranslation', [-10 10], '"RandRotation', [-
10,10], 'RandXShear', [-5,5], 'RandYShear', [-5,5]) ;

Existen mas tipos de manipulaciones soportados por esta funciéon. Elegir un tipo
u otro requiere un proceso de prueba y error hasta afinar el proceso de

entrenamiento. A continuacién, vemos un ejemplo de una imagen rotada.

295. % mostrar una rotacion

296.

297. I = readimage (ImDataStore, Im N);

298. Ib = readimage (LbDataStore, Im N);

299. IIB = labeloverlay (I, Ib, 'Colormap', cmap, 'Transparency',0.8);
300.

301. % Convertir a uint8.

302. L = uint8(Ib);

303. Ir = imrotate (I, 10, 'nearest','crop');

304. Lr = imrotate(L,10, 'nearest', 'crop');

305. valueset = 1:10;

306. IB = categorical (Lr, valueset,lLbDataStore.ClassNames) ;

307. IB = labeloverlay(Ir, LB, 'Colormap', cmap, 'Transparency',0.8);
308. figure

300. imshowpair (IIB,IB, 'montage');

310. % HelperFunctions.pixellLabelColorbar (cmap, LbDataStore.ClassNames) ;
311. title('Original vs Rotated image')

Aunque la imagen es rotada y sus valores son interpolados, el etiquetado a nivel

de pixel se mantiene igual.

Original vs Rotated image

Figura 160 Imagen rotada
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5.3.6. Comenzar el entrenamiento.

Combinamos los datos de entrenamiento junto con los datos generados con
la funcién anterior, usando la funciéon pixelLabellmageDatasource. Esta funcion
lee lotes de datos, aplica Data Augmentation, y envia esta informacién al
algoritmo de entrenamiento. Para contar el tiempo total recorrido por el
entrenamiento, utilizamos la funcién tic/toc. Una vez terminado el entrenamiento

guardamos la red neuronal entrenada para usar posteriormente.

312. %% Comenzar el entrenamiento

313.

314. datasource = pixelLabelImageSource (imdsTrain,pxdsTrain, ...
315. 'DataAugmentation’', augmenter) ;

316.

317. tic

318. [net, info] = trainNetwork (datasource,lgraph,options) ;
319. toc

320.

321. save('PreTrainedCnn.mat', 'net', 'info', 'options');

322. disp('NN trained');

Como se ha mencionado anteriormente, existen varias opciones de hardware

utilizado para el entrenamiento:

- Auto: Esta opcién utiliza la tarjeta grafica (GPU) cuando ésta esté
disponible, en caso contrario utiliza el procesador (CPU).

- Cpu: Utiliza exclusivamente el procesador.

- Gpu: Utiliza exclusivamente el procesador grafico.

- Multi-gpu: Utiliza multiples tarjetas graficas en una sola maquina.

- Parallel: Utiliza un fondo paralelo local (local parallel pool) o un conjunto
para el calculo (compute cluster). Si se tiene acceso a los procesadores
graficos, entonces solo trabajadores con un tnico procesador grafico realiza
el calculo. Si no se tiene acceso a los procesadores graficos , el

entrenamiento se realiza solo en los conjuntos de CPUs.

La duracién de los entrenamientos varia de un ordenador a otro dependiendo
de las caracteristicas de hardware y de las opciones de entrenamiento. La cantidad
y el tamano de imagenes, la cantidad de iteraciones y el tamano del batch-size,
son los factores que mas afectan a la duracion del entrenamiento. Si aumentamos
este tltimo factor, el tiempo total disminuye ya que la CPU/GPU procesara mas
datos al mismo tiempo, sin embargo, aumenta la carga del ordenador
considerablemente. La tasa de aprendizaje puede afectar también a este tiempo.
Cuanto mas bajo es este factor, mas tiempo tarda el entrenamiento en
completarse.
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Las opciones ‘gpu’, ‘multi-gpu’ y ‘parallel’ requieren Parallel Computing

Toolbox . Para utilizar una GPU en el entrenamiento, hace falta tener una tarjeta

grafica Nvidia con CUDA habilitado con una capacidad de calculo superior a 3[74].

Informacidn de tarjeta grafica

Elementos
(GeForce GTx 1050

Detalles

Versidn del controlador: 391,25 ~
Wersidn Direck3D APL: 12

Mivel de funcién Direct3D:  12_1

Micleos de CUDA: &40

Reloj de gréficos: 1354 MHz

Welotidad de datos de ... 7008 MHz

Interfaz de memoria: 1258-hits

anchode bandadelam... 112.13GBjs

Memoria total disponible... §138 MEB Y]

£

Figura 161 Informacion tarjeta grafica

. |

nvinia

GeForce and TITAN Products

GPU

NVIDIA TITAN RTX
Geforce RTX 2080 Ti
Geforce RTX 2080
Gefarce RTX 2070
Geforce RTX 2040
NYIDIATITAN ¥
NVIDIA TITAN Xp
NVIDIA TITAN X
GeForce GTX 1080 Ti
GeFaorce GTX 1080
GeForce GTX 1070
GeForce GTX 1040

GeForce GTX 1030

CUDA-Enabled GeForce and TITAN Products

Compute Capability

7.5

7.3

7.5

7.3

7.3

70

6.1

&1

8.1

&1

8.1

a1

6.1

Figura 162 Capacidad de célculo de la tarjeta grafica [75]

Edicidn de Windows

Windows 10 Education

© 2018 Micresoft Corporation. Todos los derechos reservades,

Sistema

Fabricante:
Procesador:

Memoria instalada (RAM]):

Hewlett-Packard Development Company, LP
Intel(R) Core(TM) i3-7300HC CPU @ 2.30GHz  2.30 GHz
8,00 GB (7,89 GB utilizable)

Figura 163 Caracteristicas del equipo
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»» license checkout Distrib Computing Toolbox

ans =

>» distecomp.feature| 'LocallUseMpiexec', false )

Figura 164 comprobacion Computing toolbox
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Capitulo 6

6. Resultados y analisis.

6.1. Introduccion

En el siguiente capitulo se exponen los resultados de la segmentacion

semantica y se valoran las métricas de la red neuronal entrenada.

6.2. Resultados

A continuacién, se presentan los resultados de entrenamiento de la red
neuronal.

Training across multiple GPUs.
Initializing image normalizacion.

|
Elapsed time is 5409.03082¢6 seconds.
NN trained

= = I
| Epoch | Iteration | Time Elapsed | Mini-batch | WValidation | Hini-batch | Validation | FBase Leacning |
| | | {hih:mm: 55) | Accuracy | Aocuracy I Loss | Loss | Race |
| == w=mm == e I
1 1] 1 00:00:02 | 10.07% | 10.75% | 2.5131 | 2.4729 | 0.0500 |
1 1] 20 | 00:00:35 | 33.82% | I 1.8910 | | 0.0500 |
1 1] 40 | 00:00:59 | 68.88% | I 1.8855 | | 0.0500 |
1 1] S50 | 00:01:10 | 53.92% | £4.03% | 1.5728 | 1.8440 | 0.0500 |
1 1] 60 | 00:01:32 | 64.37% | I 2.2052 | | 0.0500 |
1 1] 80 | 00:01:55 | 67.63% | I 1.6585 | | 0.0500 |
1 z | 100 | 00:02:19 | 70.57% | 74.64% | 0.9443 | 1.5647 | 0.0500 |
1 z | 1zo | 0D:02:52 | 69.50% | I 1.1124 | | 0.0500 |
1 z 140 | 00:03:15 | 72.81% | I 1.7003 | | 0.0500 |
1 z 150 | 00:03:27 | 59.80% | 72.03% | 1.8213 | 1.5210 | 0.0500 |
| 2| 160 | 0D:03:48 | 59.44% | ] 2.04z0 | | 0.0500 |
] 3 180 | 00:04:11 | 76.91% | I 0.708z2 | | 0.0500 |
| 4z | 3680 | 01:23:31 | 94,80% | | 0.07599 | | 0.0500 |
| 43 | 3700 | 01:23:54 | 95.79% | 97.24% | 0.0300 | 0.1476 | 0.o500 |
| 43 | 3720 | 01:24:27 | 95.77% | | 0.0382 | | 0.o500 |
| 43 | 3740 | 01:24:50 | 91.56% | | 0.06z0 | | 0.o500 |
| 43 | 3750 | 01:25:01 | 91.33% | 97.16% | 0.0320 | 0.1341 | 0.os500 |
| 43 | 3760 | 01:25:23 | 93.63% | | 0.0320 | | 0.os500 |
| 43 | 3780 | 01:25:45 | 95.40% | | 0.0508 | | 0.0500 |
| 44 | 3800 | 01:26:08 | 559.14% | 37.58% | 0.0273 | 0.1131 | 0.0500 |
| 44 | 3820 | 01:26:41 | 57.66% | | 0.0705 | | 0.0500 |
| 44 | 3840 | 01:27:04 | 90.75% | | 0.0489 | | 0.0500 |
| 44 | 3850 | 01:27:15 | 90.49% | 97.684% | 0.0464 | 0.1145 | 0.0500 |
| 44 | 3860 | 01:27:36 | 9z.37% | | 0.0479 | | 0.0500 |
| 45 | 3E0 | 01:27:59 | 93.00% | | 0.0437 | | 0.0500 |
| 45 | 3900 | 01:28:22 | 93.67% | o97.79% | 0.0253 | 0.1080 | 0.0500 |
| 45 | 3002 | 01:28:34 | 96.33% | | 0.0275 | | 0.0500 |

|

Figura 165 Datos del proceso de entrenamiento

El entrenamiento se ha llevado a cabo en 45 épocas y 3902 iteraciones con
una duracién de 1 h : 28 min : 34 s y ha alcanzado una precisién de validacion de

97.79% y un valor de pérdida minimo. El entrenamiento se ha detenido en este
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punto para evitar el sobreajuste de la red. La forma de calcular la precisién de
validacion es la siguiente:

cantidad pixeles predecidos correctamente

cantidad pixeles

Training Progress (13-Jul-2019 16:20:51)

Resulls
Validalion accuracy 2u15%
Tralning inished Wt valigason crilerion
Teaining Timo.
Start ime: 13002015 182051
Elapsed me 30 min 34 ser
Training Cycio
Epoch 4501250
- Hesalion 3902 0 22000
# Herations per epoch: a8
E‘ Mairmum lterations: 22000
8 Validation
* a Frequency. S0iteratons
Palience 5
o Othr nformmation
. Hardware resource Multgs GPUS
Leaming rale schedule:  onstant
10! Leaming rate 005
10 20 30 40
a I I I I I
1000 1500 2000 2500 3000 3800 000
1 Leam mare
lteration
Accuacy
2 Trairing (smoolhed)
ki Training
- = @ =~ Vaidstion

Loss

Training (smoothad)
Training

— = @ = = Vaidation

Figura 166 Progreso del proceso de entrenamiento

Results
“alidation accuracy:
Training finished:

Training Time

94.13%
hfet validation criterion

Start time: 13-Jul-2018 16:20:51
Elapsed time: 88 min 34 sec
Training Cycle

Epoch: 45 of 250
lteration: 3902 of 22000
lterations per epoch: aa

Maximum iterations: 22000
Validation

Freguency: 50 iterations
Patience: ]

Other Information

Hardware resaurce: Multiple GPUs
Learning rate schedule:  Canstant
Learning rate: 0.04a

Figura 167 resultados del

proceso de entrenamiento
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A continuacién, implementamos un cédigo para visualizar una imagen
arbitraria de la base de datos de entrenamiento junto con una imagen de la misma
base de datos, pero etiquetada por la red, para examinar la eficacia de la red en
los datos de entrenamiento.

322. %% visualizar imagenes

323. Im N=30;

324. I=readimage (ImDataStore,Im N);

325. Ib = readimage (LbDataStore,Im N);

326. 1IB = labeloverlay(I, Ib, 'Colormap', cmap, 'Transparency',0.5);

327.
328. % Mostrar el resultado de la segmentacidn semantica
329. C = semanticseg (I, net);

330. CB = labeloverlay (I, C, 'Colormap', cmap, 'Transparency',0.5);
331. figure

332. imshowpair (IB,CB, 'montage')

333. title('imagen original vs segmentada')

334.

335. % Afiadir una barra de colores al eje. La barra de color esta ajustada para
mostrar el nombre de la clase junto con el color.

336.

337. colormap (gca, cmap)

338.

339. % anadir una barra de colores a la imagen actual.

340. c = colorbar ('peer', gca);

341.

342. % usar los nombres de las clases para cada color.

343. c.TickLabels = classes;

344, numClasses = size(cmap,1);

345.

346. % centrar.

347. c.Ticks = 1/ (numClasses*2):1/numClasses:1;

348.

349. % Eliminar marcas.

350. c.TickLength = 0;

Entomo
Columra
Tejadita
Solapa

Dable area, L
Dableare,C
Pared, arps

Pared orta

Figura 168 Imagen original vs imagen segmentada
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imagen original

Figura 169 Imagen original

segmentada

Entorno
Columna
Tejadillo
Solapa

Doble ared L
Dobleared ,.C
Pared, arga
Pared corta
Orejita

Fondo

Figura 170 Imagen segmentada
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6.3. Evaluacion de los resultados
6.3.1. Probar la Red sobre imagen nueva.

Para comprobar la precision de la segmentacion seméantica, la aplicamos
sobre una imagen de prueba que no pertenece a la base de datos de
entrenamiento. Como esta imagen serd nueva para la red, ésta intentara aplicar
lo que ha aprendido para segmentarla.

351. %% Probar la Red

352.

353. ITEST = read(imdsTest) ;

354. tic

355. C = semanticseg (ITEST, net);
356. toc

357.

358. B = labeloverlay (ITEST, C, 'Colormap', cmap, 'Transparency',0.5);
359. figure

360. dimshow (B)

361. title('segmentacidn semantica')

362.

363. % Anadir una barra de colores que serve como leyenda para identificar las
364. % etiquetas.

365.

366. colormap (gca, cmap)

367.

368. % Afiadir la barra de colores a la imagen.
369. c = colorbar ('peer', gca);

370.

371. % Usar nombres de clases.

372. c.TickLabels = classes;

373. numClasses = size (cmap,1);

374.

375. % Centrar.

376. c.Ticks = 1/ (numClasses*2) :1/numClasses:1;
377.

378.

379. c.TickLength = 0O;

segmentacion semantica

Entorno
Columna
Tejadillo
Solapa

Doble ared L
Dobbpanmpc
Pared L arga
Pamdcona
Orejita

Fondo

Figura 171 imagen de prueba plancha columna
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segmentacion semantica

Entorno
Columna
Tejadilio
Solapa
Doblepared PL
Dobleared ,C
Pared Larga
Pared -orta
Orejita

Fondo

Figura 172 Imagen de prueba plancha Plaform

A pesar de la poca cantidad de imagenes que se han utilizado para entrenar la
red, a simple vista estos resultados cumplen en gran medida los requisitos del
presente trabajo en cuanto a la localizacién de las diferentes caracteristicas y su
correcta segmentacion, aunque en algunos casos la delimitacién entre algunas
caracteristicas no alcanza la precisiéon esperada debido a la aparicién de falsos

positivos.

segmentacion semantica

Figura 173 Ejemplo de plancha con falsos positivos

La imagen anterior presenta algunos falsos positivos debido a varios factores
relacionados con la precision de la red entrenada, y la calidad de la imagen original
como los reflejos de la luz que disminuyen el contraste entre las caracteristicas.
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Tabla 11 Delimitacién de zonas con eliminacion de fondo (izquierda) y sin eliminacion de fondo (derecha)

Las operaciones llevadas a cabo en la fase de preprocesamiento para eliminar
el fondo y aislar a las planchas ha dado su fruto para delimitar el contorno de la
plancha y evitar la aparicién de falsos positivos fuera de la plancha causados por

los reflejos de iluminacion.
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6.3.2. Etiquetacion manual vs segmentacion.

A continuacion, realizamos una comparacion entre una imagen de la base de

datos de test con las etiquetas realizadas manualmente, y la misma imagen

sometida a la segmentacion semantica. Mostramos las imagenes en escala de grises

para poder medir mejor las diferencias.

380.
381.
382.
383.
384.
385.
386.
387.
388.
389.
390.

o9

. Comparar las imagenes

ResultadoEsp = read(pxdsTest); % cargar una imagen con las etiquetas manuales.
ITEST2 = read(imdsTest); % cargar una imagen nueva

C2 = semanticseg (ITEST2, net); % aplicar la segmentacidén semantica

esperado = uint8 (ResultadoEsp); % mostrar en escala de grises

previsto = uint8(C2);

% Image Processing toolbox

imshowpair (esperado, previsto, 'montage')

title('etiquetas manuales vs etiquetas segmentacidén semantica')
% reset (pxdsTest); S%resetear el contador cuando llega al final
% reset (imdsTest) ;

Figura 175 Etiquitas manuales vs la segmentacion en plancha de Columna

Figura 176 Etiquitas manuales de una plancha Columna
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Figura 177 Segmentacion semantica equivalente

manuales vs eti ion

Figura 178 Figura 175 Etiquitas manuales vs la segmentacion en plancha de Plaform

Figura 179 Figura 176 Etiquitas manuales de una plancha Plaform
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Figura 180 Figura 177 Segmentacion semantica equivalente

Visualmente, los resultados de la segmentacién semantica coinciden mejor
en clases como el fondo, pared larga, pared corta y columna. Sin embargo, la
segmentacion de los objetos mas pequenos como la doble pared corta y doble pared
larga no son tan precisos. El grado de coincidencia de las etiquetas manuales y
automaticas por clase se puede medir usando la métrica de interseccién sobre
unién (IToU) conocida como el indice de Jaccard (Jaccard Index), y que se calcula
de la siguiente forma.

Area of Overlap
loU =
Area of Union
Poor Good Excellent

Figura 181 Interseccion sobre Union [76]

391. %% Indice de Jaccard
392. iou = jaccard(C2, ResultadoEsp);
393. table(classes,iou) % mostrar el grado de coincidencia por cada clase.
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ans = ans =
10=Z table 10a3 Lable
classes iou clas@os fan
'Fondo! o.o08071 *Fondo' 0.984491
"orejita’ Naly "gEejita’ 0.85388
'Pared Corta' 0.9562 "Farced_Corta’ 0.96616
'Pared Larga' 0.94754 "Fared_larvga' D.95371
'Doble Pared PC! D.55925 "boble Pared PO o
'Dokle Pared PL! 0.856 "Poble_Parcd FL' 2
'Yolapa’ 0 "Soleapa‘ 0.82641
'"Tejadillao’ u| "Teladil Lo D.933Z26
' Columna’ 0.95559 "o Lumna i
'Entarno’ 0.98872 fEncorng® 0.9757z

Figura 182 loU :lzquierda: modelo Columna - Derecha: modelo Plaform

El indice de Jaccard tiene valores muy préximos a 1 en la mayoria de las
clases lo que quiere decir que existe mayor grado de coincidencia entre los
resultados de la segmentaciéon semantica y el etiquetado manual. Este valor es
mas alto para los objetos con mas area porque la cantidad de pixeles de los falsos
positivos es insignificante comparada con la cantidad total de pixeles del objeto
detectado. Los valores nulos que aparecen en la tabla pertenecen a clases que no

se han detectado porque no forman parte del modelo de plancha segmentado.

Existen otras métricas comunes para evaluar la coincidencia incluido el
indice de Dice ( Dice index) y la Puntuaciéon de coincidencia de contorno
Boundary-F1.

394. %% Indice de Dice
395. 1IndiceDice = dice(C2,ResultadoEsp) ;
396. table(classes, IndiceDice)

ans =

10=2 table
classes IndiceDice
' Fondo' 0.9502a8
'Qrejita’ Naly
'Pared cCorta' 0.97761
'Pared Larga' 0.97306
'Doble Pared FPC! 0.9243
'Doble Pared FPL! 0.92241
'Z3oalapa’ o
'Tejadillo! o
'Colwona’ 0.97729
'Entorno’ 0.994335

Figura 183 indice de Dice
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6.3.3.

Efecto de equilibrar las clases.

Para ver el efecto que tiene el hecho de equilibrar las clases sobre el

rendimiento de la red neuronal, se ha entrenado la red ignorando este paso. Asi,

es mas facil comparar los resultados de la segmentacion con datos cuantitativos

de los dos modos de entrenamiento.

Training Progress (01-Sep-2019 13:05:56)

Results

Validation accuracy: 20.26%

Training finished: Met validation criterion
Traming Time
Startime 01-8e9-2019 130556
Elapsed tme. 37 min 19 sec
Training Cycle
Epoch: 200250
. erstion: 1750 0f 22000
£ Rerations per epoch: 88
g‘ Maxmurm iterations. 22000
] Validation
< Frequency: Shilerations
Patiance 5
Other Information
2 1 Hardware resource: Bingle GPU
1 Leaming rate schedule,  Constant
0t Leaming rata 005
10 20
0 L L 1 1 1 1 1 L Il
0 200 400 500 800 1000 1200 14 16 1800
Leam more
teration
25,
h
2 “
1
s % l‘ Accuracy
] Trairing (smoothed)
5 ﬂ'||‘

KA it i ety Tl

— — @ — = Vakdation

Loss

Training (smosthed)

400

"
L S T
LU L

teration

1200 1400

1600 1800

Figura 184 Progreso del proceso de entrenamiento sin equilibrar las clases.

Results
Walidation accuracy:
Training finished:

90.26%
Metvalidation criterion

Results
Yalidation accuracy:
Training finished:

Training Time

94.13%
Metvalidation criterion

Training Time
X Starttime: 13-Jul-2018 16:20:51
Starttime: 01-5ep-20148 13:05:56
X . Elapsed time: 88 min 34 sec

Elapsed time: 37 min 19 sec
- ! Training Cycle

rainin e
E hQCW A G Epoch: 45 0f 250

(P0G ! Iteration: 3602 of 22000
lteration: 1760 of 22000 .

) lterations per epoch: a8
ST (L1 CRTET: &2 Maximurn terations: 22000
Maximum iterations: 22000
Validation
Validation Frequency: A0 iterations
Frequency: 50 iterations Patience: 5
Patience: 5]
Other Information

Other Information Harthware resource: Multiple GPUs
Hardware resource: Single GFL Learing rate schedule:  Constant
Learning rate schedule:  Constant Learning rate: 0.05
Learning rate: 0.0a

Figura 185 resultados de entrenamiento antes de equilibrar las clases (izquierda) y después (Derecha)

Como se puede observar, equilibrar las clases ha conseguido incrementar la
exactitud de la red en un 4.13%. Sin embargo, el entrenamiento tras equilibrar las

clases se ha concluido en el doble ntimero de iteraciones tardando el doble de
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tiempo.

segmentacion semantica

Entorno
Columna
Tejadillo
Solapa
DobleparedPL
DobIePared PC
Pared ,arga
Pared corta
Orejita

Fondo

Figura 188 Resultado de la segmentacion sobre plancha Plaform sin equilibrar las clases
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El resultado final sin equilibrar las clases no alcanza la calidad esperada
debido a la aparicién de muchos falsos positivos en las clases que representan a
los pixeles de menos frecuencia como la Orejeta, la Solapa y el tejadillo.

classes iou clagEes j1-111
'Fondo!' 0.9791 " Fondo' 0.904491
'Orejita’ 0.0015337 fQEejiTat D.&55333
'Pared Corta' 0.83753 "Fared Corta' O.96616
'Pared Larga' 0.83035 "Pared Larga’ D.95a71
'Doble Pared PC' [u] "Iople Paced PC* 1]
'Doble_Pared PL! Mam "hohle Fared PL' ]
'Solapa’ 0.49122 "Solapa’ D.6ze4l
'Tejadillo!’ 0.00030414 "Tejmdillo® D.93%3Z6
'Columna' ] "Columna® i
'Entorno’ 0.95117 "Encorno® 0.87572

Figura 189 loU :lzquierda: Plaform sin equilibrar - Derecha: Plaform después de equilibrar

Aunque el rendimiento global de la red sin equilibrar las clases es
relativamente alto, el rendimiento individual en las clases minoritarias es
demasiado bajo debido al desequilibrio entre las clases. Pues la red ha enfocado

mas su aprendizaje en las clases con mayor presencia.

6.3.4. Métricas y matriz de confusion.

Ejecutamos la funcion evaluateSemanticSegmentation para la evaluacion de
la red neuronal entrenada y el calculo de las principales métricas sobre los
resultados de la segmentacion semantica de todo el conjunto de imagenes de Test.

397. %% Evaluacioén de la red entrenada

398. reset (pxdsTest); %resetear el contador cuando llega al final
399. reset (imdsTest);

400. % realizar la segmentacidén seméantica

401. pxdsResultados =
semanticseqg (imdsTest,net, 'WriteLocation', tempdir, 'Verbose', false, 'ExecutionEnviro
nment', 'cpu');

402.

403. % evaluar los resultados de la segmentacidén semantica frente a ground truth

404. metrics =
evaluateSemanticSegmentation (pxdsResultados, pxdsTest, 'Verbose', false);

405.

406. metrics.DataSetMetrics % métricas a nivel de conjunto de datos.

o

407. metrics.ClassMetrics % métricas a nivel de clases.

La funcién semanticseg devuelve los resultados para el conjunto de datos de
Test como un objeto de pixelLabelDataStore. Los datos de etiquetas a nivel de
pixel de cada imagen de prueba se almacenan en el directorio especificado por la

funcién WriteLocation.
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ans =

1«5 table

GlobalAccuracy Meanfcouracy MeanTol WeightedIolU MeanBFScore

0.594011 0.78226 0.6662 0.59607 0.57389
Figura 190 Métricas globales

Estas métricas proporcionan una vision de alto nivel sobre el rendimiento de
la red neuronal. En la siguiente tabla se muestra el impacto que tiene cada clase
sobre el rendimiento global de la red.

ans =

103 tahle
Accuracy IolU MeanBFScore
Fonido 0.98434 0.96631 0.53402
Orejita 0.57223 o.55729 0.82779
Pared Corta 0.9441 0.80z52 0.51473
Pared Larga 0.88494 0.85466 0.58846
nahlr.:l’nred_l’t 0.90703 0.46305 0.72073
Doble Pared PL 0.76203 0.70437 0.85313
Solapa o.72231 0.76735 0.70147
Tejadillo 0.79412 0.62717 0.73017
Colwmma 0.5882 0.70351 0.51351
Entorno 0.98766 0.98311 0.93425

Figura 191 Métricas segun clase

Aunque el rendimiento global es alto, las métricas a nivel de clases
demuestran que las clases menos representadas en los datos de entrenamiento,
como la orejita y la doble pared larga, no se han segmentado bien comparado con
las clases que representan objetos de mayor area, como el fondo y las paredes
cortas y largas. Esto afecta directamente al rendimiento global de la red. Para
disminuir este efecto y mejorar mas el rendimiento de la red, hay que incluir mas
muestras de las clases menos representadas.

Para visualizar el desempeno de nuestra red entrenada, construimos la

matriz de confusién con los valores proporcionados por el algoritmo.

Nt metnei Confuiioniite

Frgtned, Cortfuignhdatn

1 1 3 4 5 & 7 -] a 1
Fonds Derjita Paed Corts  Pared Lavgs  Doble Pared PC Doble Pared FL Selapa Tejsdile  Cobanng Enterenn
1 Fende 0 s 5000 5 o o o 123 155
? Oegitn [ 14455 1 3 i) 9 + 06t 70 £l
1 Paved_ Cora Im o Lirarik] 3506 ri:hid 3 [ mn 12723 firial
|4 Pared_Largs TG 118 a0 455157 1540 um [ ] 1146 4
% Doble Pased PC ] o [ r] 16 N 52 [ 572 [ 16T
& Doble Pared PL 1 o 19 24 o0 e o 3 mz D
T Solaps 51 0 554 8 1050 4 2mao 1608 T 145H
B Tejasille | 5@ 1725 u TS5 | i 2577 m 1861
0 Cobarring a 0 85 m 1 Y 192 0 Tme 1T
10 Enteens 1500 457 5591 676 1646 1608 0 113 MM IEE0T

Figura 192Figura 186 Matriz de confusién generada

Cada columna de la matriz representa el ntimero de predicciones de cada

clase, mientras que cada fila representa a las instancias en la clase real. Uno de
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los beneficios de las matrices de confusion es que facilitan ver si el sistema esta
confundiendo dos clases.

Si en los datos de entrada el ntimero de muestras de clases diferentes cambia
mucho, la tasa de error del clasificador no es representativa de lo bien que realiza
la tarea el clasificador. Si por ejemplo hay mas muestras de la clase 1 que de la
clase 2, el clasificador puede tener facilmente un sesgo hacia la clase 1. Si el
clasificador clasifica todas las muestras como clase 1 su precision serd del 99%.
Esto no significa que sea un buen clasificador, pues tuvo un 100% de error en la
clasificacién de las muestras de la clase 2.[77]
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True Class

Fondo

Orejita

Pared_Corta

Pared_Larga

Doble_Pared_PC

Doble_Pared_PL

Solapa

Tejadillo

Columna

Entorno

Confusion Matrix

7.933e+07 0 7.129e+05 5.208e+05 500 0 0 0 1.23e+04 1.55e+04
0 1.446e+06 100 300 3700 9800 0 9.864e+05 2.3e+04 6.62e+04
3.111e+05 0 4.292e+07 3.406e+05 2.876e+05 900 0 271e+04 1.272e+06 3.02e+05
9.726e+05 1.38e+04 3.84e+06 4.552a+07 3.54e+05 3.433e+05 0 8200 1.146e+05 2.714e+05
o 0 8.03e+04 1600 2.792e+06 5200 0 1.824e+05 0o 1.67e+04
100 0 3900 2.429a+05 1.086e+06 5.056e+06 0 200 1.913e+05 5.44e+04
5.13e+04 0 2.56be+06 3.69e+04 1.05e+056 400 2818e+06 1.686e+05 9.729e+06 1.458e+06
300 5200 1.725e+05 3400 7.386e+05 2.83e+04 0 4.458e+06 2.11e+04 1.863e+05
0 0 9.25e+04 3.84e+04 1.113e+05 3400 1.32e+04 0 3.118e+07 1.774e+05
1.68e+05 4.87e+04 5.531e+05 6.376e+05 2.646e+05 1.608e+05 0 1.213e+05 1.341e+06 2.638e+08
Fondo Orejita Pared_Corta Pared_Larga Doble_Pared_PC Doble_Pared_PL Solapa Tejadillo Colurmnna Entomno

Predicted Class

x10°

25

Figura 193 matriz de confusion predicciones vs instancias reales
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de cartén ondulado mediante segmenta

Fondo

Orejita

Pared_Corta

Pared_Larga

Doble_Pared_PC

True Class

Doble_Pared_PL

Solapa

Tejadillo

Columna

Entorno

Normalized Confusion Matrix (%)

0.001507

0.8846 0.6462 0.0006204 0 1] 0 0.01526 0.01923
0.003959 0.03563 0 39.05 0.9105 2621
] 0.05961 2798 0.6642
0 0.01594 0.2228 0.5277
] 5.925 0 0.5425
0.003014

0.4007 0 20.04 0.2882 0.8202 0.003124
0.005344 0.09264 3.073 0.06057 13.16 0.5042
] 0 0.2926 0.1214 0.352 0.01075
0.06289 0.01823 0.2071 0.2387 0.09906 0.0602
Fondo Orejita Pared_Corta Pared_Larga Doble_Pared_PC Doble_Pared_PL Solapa Tejadillo Columna

Predicted Class

Entorno

90

80

70

60

50

40

30

20

Figura 194 Matriz de confusion normalizada
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Para analizar la matriz de confusién, nos apoyamos en sus métricas basicas:

Prediccion
Clase 1
Aciertos
Valor real "
Clase 1 True Paositive
Clase 1
Fallos
Valor real

False Positive

Clase 2 i

Precision
Clase 1

Accuracy

Precision
Clase 2

Prediccion
Clase 2

Fallos
False Positive
Clase 2

Aciertos
True Positive
Clase 2

Recall
Clase 1

Recall
Clase 2

Figura 195 Métricas de una matriz de confusion

Prediccién

Positivos Negativos
2 | pPositivos Verdaderos Falsos
:g Positivos (VP) | Negativos (FN)
&
g
2 | Negativos | Falsos Verdaderos
o Positivos (FP) | Negativos (VN)

Tabla 12 Observacion vs Prediccion [78]

Siendo:

- VP es la cantidad de positivos que fueron clasificados correctamente como

positivos por el modelo.

- VN es la cantidad de negativos que fueron clasificados correctamente como

negativos por el modelo.

- FN es la cantidad de positivos que fueron clasificados incorrectamente

como negativos.

- FP es la cantidad de negativos que fueron clasificados incorrectamente

como positivos.

Exactitud (Accuaracy) : Responde a la pregunta {Cuél es la proporcion de

predicciones correctas?

Exactitud =

VP +VN
Total
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Sensibilidad (Recall) : Expresa cuan bien puede el modelo detectar a esa clase.
responde a la pregunta ;Qué proporciéon de positivos reales se han predicho

correctamente?

Sensibilidad = e 15
ensibilida = VP T FN [15]

Precisién (Precision) : Es bésicamente el numero total de predicciones
correctas dividido por el ntmero total de predicciones. Responde a la pregunta

. Qué proporciéon de predicciones positivas es correcta?

Precision = ve 16
reCLSlon—VP+FP [16]

Especificidad: Es la tasa de verdaderos negativos. Responde a la pregunta:

Cuando la clase es negativa, jqué porcentaje logra clasificar?

VN

VN + FP [17]

Especificidad =

Tasa de error (Missclassification rate): Es el porcentaje de datos clasificados

incorrectamente.

. - FP + FN s
asadeerror = poe N ypyyN L8

Conforme a estas métricas hay cuatro posibles casos para cada clase:

- Alta precision y alto recall: el modelo maneja perfectamente esa clase.

- Alta precisién y bajo recall: el modelo no detecta la clase muy bien,
pero cuando lo hace es altamente confiable.

- Baja precision y alto recall: el modelo detecta bien la clase, pero
también incluye muestras de otras clases.

- Baja precision y bajo recall: El modelo no logra clasificar la clase

correctamente.
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LJ
2
g ni exactitud, 'g predsién,
i nl precisién Qo sin exactitud
* Posicion

Posicién

4

precisién
y exactitud

exactitud,
sin precisién

Prob.

Prob.

Posicion Posicion

Figura 196 Exactitud vs precision

En las siguientes tablas se muestran las métricas segiin cada clase:

VP FN FP VN
1 - Fondo 793295 12620 15034 4000112
2 - Orejita 14455 10850 677 4778952
3 — Pared Corta 429233 25416 60208 4364174
4 — Pared Larga 455157 59180 18225 4338250
5 — Doble Pared PC 27921 2862 29515 4765486
6 - Doble Pared PL 50564 15790 5432 4742843
7 - Solapa 28180 18025 176 4765227
8 - Tejadillo 44577 11557 14942 4748830
9 - Columna 311818 4362 37051 4481589
10 - Contorno 2638207 32955 12357 2155200
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Sensibilidad X ‘ 0,944 | 084 0907 0,98 0,987
Precisién 0,981 0,955 ‘ 0876 0,961 0,902 0,993 0,803 0,995
Especificidad [JREG ‘ 0,999 ‘ 0,98 0,995 0993 0998 0999 0996 0,991 0,994
Error 00175 0,0158 00085 0,0093

Tabla 13 Métricas segun cada clase
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Las métricas de la tabla anterior muestran que el modelo maneja
perfectamente la clase 1-Fondo con valores de sensibilidad y precision muy
préoximos a la unidad y una tasa de error relativamente baja. Esto se puede
explicar principalmente por la gran cantidad de muestras disponibles en los datos
de entrenamiento ya que se trata de la clase con mayor ntimero de pixeles por
imagen segin el histograma de frecuencia por clase visto anteriormente. También
puede ser debido a que esta clase pertenece a todos los modelos de planchas
presentes en las imagenes lo que hace que su tasa de aprendizaje sea muy alta.
Otros factores que pueden afectar en el rendimiento de la red pueden ser la
posicién céntrica de la caracteristica y su lejania de las fuentes de iluminacion lo
que disminuye los reflejos de forma considerable, y su forma simple que hace que
el modelo la distingue mas facilmente comparada con otras clases con formas més
complejas.

Por otro lado, para la segunda clase 2-Orejeta, el modelo presenta una
sensibilidad relativamente baja frente a una precision muy alta y una tasa de error
baja. Lo que puede significar que la red ha tenido algin problema para detectar
la caracteristica. Cuando el dataset presenta un desequilibrio como en este caso,
suele ocurrir que se obtienen resultados similares. Esto es debido a la poca
cantidad de muestras en los datos de entrenamiento ya que se trata de la clase
con menor numero de pixeles por imagen segtin el histograma de frecuencia por
clase visto anteriormente. También hay que tener en cuenta que esta caracteristica
solo pertenece al modelo de plancha Plaform lo que hace que las imagenes
relacionadas con el modelo de plancha Columna no se aprovechan para aprender

esta clase.

En el caso de las clases 3 y 4 correspondientes a las paredes largas y cortas
se obtienen valores de sensibilidad y precision altos como en el caso de la primera
clase debido a las mismas razones. Sin embargo, la tasa de error es superior al
resto de clases debido a la confusion con otras clases como se puede observar en
la matriz de confusiéon dado que estas dos caracteristicas se parecen mucho en
cuanto a su forma y posicion respecto al centro segun la orientacién que se le da

a la plancha en cada imagen.

La clase 5 correspondiente a la doble pared corta presenta un valor de
precision alto y una sensibilidad relativamente baja. Esto quiere decir que el
modelo no detecta bien la clase debido a las confusiones con otras clases como se
puede observar claramente en la matriz de confusién. Estas confusiones ocurren
sobre todo con la clase 6 correspondiente a la doble pared larga y la clase 8

correspondiente al tejadillo debido a sus formas similares. Hay que observar
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también que la caracteristica de Tejadillo en el caso de modelos de plancha
Plaform presenta una similitud alta con la caracteristica de Doble pared corta en
el caso de modelos de plancha Columna, ya que las dos caracteristicas tienen una
forma y orientacién similares y comparten sus fronteras con la misma
caracteristica Pared corta.

Figura 197 Doble pared larga - doble pared corta (columna) — tejadillo (plaform)

El resto de clases muestra unas métricas similares a la primera clase excepto
en la tasa de error para la clase 10 correspondiente al Contorno que es
relativamente alta debido a algunas confusiones con los pixeles de las otras clases

dado que esta clase esta en contacto con casi todas ellas.
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Capitulo 7

7.Conclusiones y lineas futuras.

7.1. Introduccion.

Este capitulo expone el conjunto de conclusiones obtenidas tras el
desarrollo del trabajo, asi como una serie de propuestas para futuras lineas de
investigacion que deriven de este trabajo.

7.2. Conclusiones.

El presente trabajo se centra en la segmentacién seméntica de las
caracteristicas de planchas destinadas a la formacién de cajas de carton

ondulado mediante el uso de una red neuronal VGG16 preentrenada.

La primera fase consiste en construir el sistema de visién artificial para la
adquisicion de imagenes que posteriormente formaran parte de la base de datos
del algoritmo de segmentacion. para ello, se han valorado diferentes técnicas de
iluminacion y se ha elegido la técnica de Dark Field por aportar una mejora
considerable de contraste en los bordes y pliegues internos de las planchas.
Después, se ha procedido a la construccion de una caja de iluminacién para la
adquisicion de iméagenes, formada por una caja de cartén con un tamafio
adecuado para diferentes dimensiones de planchas y un fondo oscuro para
mejorar el contraste, 4 lamparas LED fijadas en los cuatro lados de la caja a
una altura de 20 mm de la base con unas sombrillas fijadas en su parte superior
para evitar reflejos directos, y la cAmara de un celular fijada en un tripode con
altura regulable.

La segunda fase del presente trabajo consiste en desarrollar el algoritmo
de preprocesamiento de las imagenes adquiridas. Como paso previo, se ha
convertido el formato de las imagenes a PNG por utilizar un algoritmo de
compresion sin pérdidas para evitar la alteracion de la calidad de las imagenes
en las diferentes transformaciones. El algoritmo de preprocesamiento consiste

en primer lugar en la umbralizacion de color para la eliminacién del fondo que
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contiene reflejos y degradaciones de color que pueden distraer a la red neuronal
durante la segmentacion. Para ello, se ha apoyado en la aplicaciéon de Matlab
Color Thresholder para identificar el umbral de colores de la plancha y eliminar
el resto de los colores y reemplazarlos con el color negro. Para la umbralizacion,
se ha utilizado el espacio de color L*a*b por ser el mejor en separar los colores
de la plancha de los reflejos del fondo. En segundo lugar, se han recortado las
imagenes a los puntos extremos del borde de las planchas para eliminar el resto
de los reflejos que quedan en los bordes de las imagenes, mediante la detecciéon
de aglomeraciones de pixeles y la extraccion del conjunto de pixeles Blobs de
mayor tamafio. En tercer lugar, se han redimensionado todas las imagenes para
unificar su dimension y relacién de aspecto tras el recorte que han sufrido en el
paso anterior.

La tercera fase consiste en el desarrollo del algoritmo de segmentacion
semantica utilizando la red neuronal preentrenada VGG-16. Para ello, se ha
utilizado en primer lugar, la aplicacion de Matlab Image Labeler para etiquetar
las imagenes manualmente asignando a las diferentes regiones que representan
las caracteristicas de la plancha una etiqueta y un color con el apoyo de una
tableta grafica para mayor precision y comodidad. En segundo lugar, se ha
procedido a la preparacion de los datos para el entrenamiento mediante la
instalacion de la red VGG16 en Matlab y la carga de las imagenes de planchas
y sus correspondientes imagenes etiquetadas junto con sus datos de Gound
truth. Las imagenes se han dividido en conjunto de entrenamiento y conjunto
de Test y validacién con porcentajes de 80% y 20% respectivamente. En tercer
lugar, se ha utilizado la funcién SegnetLayers para crear la red neuronal SegNet
inicializada usando los pesos de la red neuronal VGG-16. Al consultar las
estadisticas, se ha dado cuenta de que las clases en el conjunto de datos no
estan equilibradas, para solucionar este problema, se han utilizado los pesos de
las clases para equilibrarlas mediante el uso de la frecuencia promedio para
conseguir darle mas resalte a las clases con pixeles de menor frecuencia en las
imagenes de la base de datos. Debido a que la cantidad de imagenes es
relativamente baja, se ha utilizado la funcién DataAumentation en el
entrenamiento para proporcionar a la red mas datos y incrementar su robustez
frente a diferentes alteraciones geométricas que pueden sufrir algunas iméagenes.
Como motor de procesamiento se ha utilizado la tarjeta grafica para multiplicar

el numero operaciones por segundo gracias al procesamiento en paralelo.

Una vez vistos los resultados de la segmentacion semantica se ha procedido

a su evaluacion y la exposicion de las siguientes conclusiones:

e Kl entrenamiento se ha llevado a cabo en 45 épocas y 3902
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iteraciones con una duraciéon de 1:28 min :34 s y ha alcanzado una
precisiéon maxima de validacién de 97.79%.

e A pesar de la poca cantidad de imagenes utilizadas en el
entrenamiento, a simple vista se nota que los resultados cumplen
en gran medida con los requisitos de este trabajo en cuanto a la
localizacién de las caracteristicas de las planchas y su correcta
segmentacion, aunque en algunos casos la delimitacion entre
algunas regiones no alcanza la precision maxima debido a la

aparicion de falsos positivos.

e Las operaciones llevadas a cabo en la fase de preprocesamiento para
eliminar el fondo y aislar las planchas ha dado su fruto evitando la
aparicion de falsos positivos fuera de los bordes de las planchas
causados por los reflejos de la iluminacion.

e FEl indice de Jaccard tiene valores muy préximos a la unidad en la
mayoria de las clases lo que significa que existe un mayor grado de
coincidencia entre los resultados de la segmentacion semantica y el
etiquetado manual. Este valor es mas alto para las clases con mayor
area debido a que la cantidad de pixeles de los falsos positivos es
insignificante comparada con la cantidad total de pixeles del objeto
detectado.

e Aunque el rendimiento global es alto, las métricas a nivel de clases
demuestran que las clases menos representadas en los datos de
entrenamiento no se segmentan con la misma eficacia que las clases
mas representadas. Para disminuir el efecto de este hecho sobre el
rendimiento global de la red habra que incluir méas muestras de las

clases menos representadas en el conjunto de datos.

e Las métricas demuestran que el modelo maneja perfectamente las
clases mayoritarias como el Fondo con valores de precisiéon y
sensibilidad muy cerca de la unidad y con una tasa de error baja.
Esto puede ser explicado principalmente por la gran cantidad de
muestras disponibles en los datos de entrenamiento.

e En el caso de la clase Orejeta, el modelo presenta una sensibilidad
relativamente baja frente a una precision muy alta y una tasa de
error baja. Lo que quiere decir que la red tiene cierta dificultad en
la deteccién de la clase debido a la poca cantidad de muestras
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disponibles en los datos de entrenamiento

e La tasa de error de las clases 3 y 4 es superior al resto de clases
debido a la confusion entre ellas dado que se parecen mucho en
cuanto a su forma y su posicion respecto al centro segin la
orientaciéon de la plancha en cada imagen.

e La clase b correspondiente a la doble pared corta presenta un valor
de precision alto y una sensibilidad relativamente baja debido a la
confusién con otras clases. Sobre todo, con las clases 6 y &
correspondientes a la doble pared larga y el tejadillo
respectivamente debido a sus formas similares.

e La tasa de error de la clase 10 correspondiente al Entorno es
relativamente alta debido a algunas confusiones con los pixeles de
las otras clases dado que esta clase esta en contacto con la mayoria
de las clases.

e Para mejorar el rendimiento de red neuronal habra que incluir
mayor cantidad de iméagenes y procurar mantener un equilibrio

entre todas las clases.
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7.3. Lineas futuras.

La linea de investigacion de este trabajo queda abierta al no haberse
completado el objetivo final de implementar el sistema de vision en una maquina
montadora de cajas. El trabajo futuro derivado de este proyecto abarca tareas
asociadas a la mejora e implementacion final del sistema sobre las maquinas entre

las cuales se incluyen:

e Mejorar el entrenamiento realizado mediante la inclusion de mas cantidad
de imagenes de planchas manteniendo un equilibrio entre todas las clases.

e Incluir imagenes de mas modelos de planchas para ampliar la capacidad
del sistema para afrontar la mayoria de las aplicaciones reales.

e Mejorar el sistema de vision mediante la optimizaciéon de sus componentes.

e Realizar la segmentacién seméntica en diferentes tipologias de redes y
comparar el resultado para asegurar el rendimiento 6éptimo.

e Desarrollar un sistema de visién y un algoritmo de inteligencia artificial
para darle a las maquinas no solo la capacidad para reconocer las
caracteristicas, sino también para extraer informacién dimensional.

e Desarrollar un sistema de control completo para utilizar la informacién
recibida de la segmentacion semantica para controlar automaticamente los
parametros de la maquina y darle la capacidad de autoregulacion.

e Darle al algoritmo la capacidad de aprendizaje continuo para incluir
automaticamente imagenes nuevas en la base de datos y entrenarse para
reconocer nuevas caracteristicas y aumentar su robustez.

e Desarrollar una aplicacién informatica basada en el algoritmo para escanear
las planchas y convertirlas en planos dimensionados.

e Desarrollar una aplicaciéon informatica basada en el algoritmo para
convertir la informacion escaneada de las planchas en archivos 3D con la
capacidad de plegar las cajas automaticamente conociendo la relacion entre
las diferentes regiones de la plancha durante su transformacion en caja.

e Desarrollar un sistema de realidad aumentada basado en el algoritmo para
mostrar el aspecto final de la caja montada a partir de la foto de la plancha
sin plegar.
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ANEXOS

Listado de cédigos.

e Algoritmo de preprocesamiento.

clc

clear all

close all

%% Cargar la imagen

ImOriginal=imread('F:\FORMACION\MASTER ROBOTICA\TFM\DATA\RAW\PNG\OOOl.png');
imshow (ImOriginal) ;

mostrar el histograma

imhist (ImOriginal) ;

o°

o

W oy U WN
o°

o

9.

10. %% Recortar la imagen al marco que contiene la plancha

11.

12. RutaOrigen = ('F:\FORMACION\MASTER ROBOTICA\TFM\DATA\ORIGINAL\PNG'); % ruta de
donde importamos las iméagenes

13. RutaDestino = ('F:\FORMACION\MASTER ROBOTICA\TFM\DATA\PREPROCESADO'); % ruta
donde se guardan las imégenes preprocesadas

14.

15. RutaOrigenPrep= [RutaOrigen '\']; % anadir "\" a la ruta de origen

16. Elementos= ls(RutaOrigenPrep); % obtener la lista con los nombres de los
elementos de la ruta de origen ordenados

17. Tabla= cellstr (Elementos); % insertar en una tabla los elementos de la lista

18. Tabla2= Tabla(3:length(Tabla)); % ajustar la tabla

19. S= size(Tabla2); % calcular la dimensidén de la tabla

20. a= 1;

21.

22. while a <= S(1) % Ejecutamos un bucle para realizar las operaciones de
preprocesamiento sobre cada una de las imadgenes de la carpeta de origen

23. close all

24 . NElemento= char (Tabla2 (a)); %nombre con extensidén del elemento numero (a)
seleccionado

25. NImagen = (NElemento); $Nombre de la imégen

26. LinkImagen = [RutaOrigen '\' NImagen]; % Construir el link al elemento
seleccionado

27. ImOriginal = imread(LinkImagen); %leer la imagen que corresponde al elemento
seleccionado

28. [Altura,Ancho,zl] = size(ImOriginal); % obtener las dimensiones de la imagen

29.

30.

31. [BW, ImSinFondo]=EliminarFondo (ImOriginal); %crear mascara y eliminar el fondo

de la plancha
32. imshow (ImSinFondo) ;
33. ImagenBinaria = im2bw (ImSinFondo,0.1); %ajustar y Generar la imagen binaria

34. % imshow (ImRell) ;

35.

36. [imagenBlob,pixel] = ExtraerPlancha (ImagenBinaria, 1); % recortar la imagen
para visualizar solo la plancha , 1 es el numero de blobs a extraer

37. ImRecortada = imcrop (ImSinFondo,pixel.BoundingBox); S%Susar el cuadro
delimitador para recortar la imagen en color

38. [Altura2,Ancho2,z2] = size(ImRecortada); % obtener las dimensiones de la imagen
recortada

39.

40. % rellenar con negro hasta conseguir la relacién de aspecto 16:9

41. AnchoObjetivo=1920;
42. AltoObjetivo=1080;
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43. AnchoEg= (Altura2*AnchoObjetivo) /AltoObjetivo; % el ancho equivalente % regla
de tres para una relacion 16:9

44 . Marg=round ( (AnchoEg-Ancho2) /2); % el margen que hay que rellenar a cada lado
de la imagen redondeado a un numero entero double

45, ImRell = padarray(ImRecortada, [0 Marg], 'both'); %rellenar en un eje de la
imagen

46. % Redimensionar para ahorrar memoria y acelerar el calculo

47 . ImRed = imresize (ImRell, [360 640]); % redimensionar hasta un tercio de la
dimension 1920x1080

48. imwrite (ImRed, [RutaDestino '\' 'R' NImagen ], 'png', 'Comment','R') % guardar
las imagenes en la carpeta de destino

49. a= a+l;

50. end

e Funcion para extraer la plancha.

1. function [SoloPlancha,Coordinadas] = ExtraerPlancha (ImagenBinaria,
CantidadEtigExtraer)

2.

3. % Etiquetar y Obtener las propiedades de las zonas etiquetadas

4. [ImEtiquetada, numeroEtig] = bwlabel (ImagenBinaria) ;

5. % obtener las areas de cada etiqueta

6. AreaEtig = regionprops (ImEtiquetada, 'area');

7. TAreas = [AreaEtiqg.Areal;

8.

9. % ordenar las areas de mayor a menor

10. [OrdenArea, IndiceArea] = sort (TAreas, 'descend');

11.

12. % extraer la etiqueta més grande

13. MayorEtig = ismember (ImEtiquetada, IndiceArea (l:CantidadEtigExtraer));

14. % convertir de integer a binary (logical).

15. ImagenBinaria = MayorEtiqg > 0;

16.

17. %Recortar la imagen

18. ImEtiquetada2 = bwlabel (ImagenBinaria);

19. Coordinadas = regionprops (ImEtiquetada2, 'BoundingBox');

20. % encontrar el cuadro delimitador obteniendo la lista de pixeles en el blob.

21. Cdelimitador = Coordinadas.BoundingBox;

22. % recortar la imagen al cuadro delimitador

23. SoloPlancha = imcrop (ImagenBinaria, Cdelimitador);

24

25. end

26.

27. imshow (ImEtiquetada2) ;

28.

e Funciéon para eliminar el fondo.

1. function [BW,ImMascara] = EliminarFondo (ImRGB)

2. S%createMask Threshold RGB image using auto-generated code from colorThresholder
app.

3. % [BW,MASKEDRGBIMAGE] = createMask (RGB) thresholds image RGB using

4. % auto-generated code from the colorThresholder app. The colorspace and

5. % range for each channel of the colorspace were set within the app. The

6. % segmentation mask is returned in BW, and a composite of the mask and

7. % original RGB images is returned in maskedRGBImage.

8.

9. % Auto-generated by colorThresholder app on 01-May-2019

10, S—————

11.

12.

13. % Convertir la imagen del espacio de colore RGB al espacio de color L*a*b

14. I = rgb2lab (ImRGB) ;

16. % Definir la umbralizacion sobre el canal 1 basando en el histograma
17. CanallMin = 0.000;
18. CanallMax = 100.000;

188



[ Reconocimiento de caracteristicas de planchas UNIVERSITAS
gy Miguel Herndndez

de cartén ondulado mediante segmentacién seméntica ]

20. % Definir la umbralizacion sobre el canal 2 basando en el histograma

21. Canal2Min = -10.405;

22. Canal2Max = 16.208;

23.

24. % Definir la umbralizacion sobre el canal 3 basando en el histograma
25. Canal3Min = -2.037;

26. Canal3Max = 34.813;

27.

28. % Crear una mascara basada en la umbralizacidén ajsutada sobre el histograma
29. MascaraBW = (I(:,:,1) >= CanallMin ) & (I(:,:,1) <= CanallMax) &

30. (I(:,:,2) >= Canal2Min ) & (I(:,:,2) <= Canal2Max) &

31. (I(:,:,3) >= Canal3Min ) & (I(:,:,3) <= Canal3Max);

32. BW = MascaraBW;

33.

34. % Inicializar la imagen de salida con mascara basada en la imagen de entrada.
35. ImMascara = ImRGB;

37. % Set background pixels where BW is false to zero.
38. % reemplazar por cero el valor de los pixeles del fondo donde la imagen binaria
BW es False

39. ImMascara (repmat (~BW, [1 1 3])) = 0;
40.
41. end

e Algoritmo de segmentacion.

o°

DESCARGAR E INSTALAR EL MODULO DE NEURAL NETWORK TOOLBOX PARA LA VGGl6.
clc

clear all;

vgglé

%% PREPARACION

o° o

~ o WwN
o

DirImagR = fullfile (pwd, 'DATA', '"PREPROCESADO'); % directorio imagenes

preprocesadas
8. DirEtigR= fullfile (pwd, 'DATA', '"ETIQUETADO'); % directorio imégenes etiquetadas
9.
10.
11. %% CARGAR IMAGENES
12.

13. ImDataStore = imageDatastore (DirImagR) ;
14. % mostrar una imagen

15. Im N=4;
16. I ra=readimage (ImDataStore,Im N);
17. figure

18. imshow (I_ra)
19. drawnow
20. title('imagen ntmero 100")

21.

22.

23. %% CARGAR IMAGENES ETIQUETADAS
24.

25. classes = [

26. "Fondo"

27. "Orejita"

28. "Pared Corta"

29. "Pared Larga"

30. "Doble Pared PC"

31. "Doble Pared PL"

32. "Solapa"

33. "Tejadillo"

34. "Columna"

35. "Entorno"

36. 17

37

38. % mapa de colores

39. cmap=|[

40. 0 255 255 % Fondo

41. 255 128 0 % Orejita

42. 255 0 255 % Pared Corta
43. 0 255 0 % Pared_Larga
44. 255 0 128 % Doble Pared PC
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45. 128 0 255 % Doble Pared PL
46. 255 0 0 % Solapa

47. 0 0 255 % Tejadillo

48. 255 255 0 % Columna

49. 255 255 255 % Entorno

50. 1

51. % normalizar

52. cmap=cmap ./255;

53.

54. labelIDs= {...

55. [

56. 0 255 255; ... % "Fondo"

57. ]

58. [

59. 255 128 0; ... % "Orejita"
60. ]

61. [

62. 255 0 255; ... % "Pared Corta"
63. 1

64. [

65. 0 255 0; ... % "Pared Larga"
66. 1

67. [

68. 255 0 128; ... % "Doble Pared PC"
69. ]

70. [

71. 128 0 255; ... % "Doble Pared PL"
2. ]

73. [

74. 255 0 0; ... % "Solapa"

75. 1

76. [

77. 0 0 255; % "Tejadillo"
8. 1

79. [

80. 255 255 0; ... % "Columna"
81. ]

82. [

83. 255 255 255; ...% "Entorno"
84. ]

85. }i

86.

89. %% Mostrar mapeado

104. %% leer y mostrar etiquetas sobre la imagen
105. drawnow

106.

107. Cc = readimage (LbDataStore, Im N);

Toolbox
109. Bb = labeloverlay(I_ra,Cc,'ColorMap', cmap);
110. figure
111. imshow (Bb)
112. drawnow

87. LbDataStore = pixellabelDatastore (DirEtigR,classes,labellIDs) ;

90. C rgb = imread(LbDataStore.Files{100});
91. C = readimage (LbDataStore, 100);
92.
93. if size(C rgb,1) == 720
94. B =
labeloverlay (C_rgb(600:650,600:650,:),C(600:650,600:650,:), 'ColorMap', cmap) ;
95. % Show a ground-truth array
96. C(600:650,600:650)
97. else
98. B =
labeloverlay (C_rgb(200:225,200:225,:),C(200:225,200:225,:), 'ColorMap', cmap) ;
99. C(200:225,200:225)
100. end
101. reset (LbDataStore) ;
102. imshow (B, 'InitialMagnification', 400)
103.

108. % Overlay segmentation results onto original image. - Computer Vision System

113.

114. % Add a colorbar to the current axis. The colorbar is formatted
115. % to display the class names with the color.

116.
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117.
118.
119.
120.
121.
122.
123.
124.
125.
126.
127.
128.
129.
130.
131.
132.
133.
134.
135.
136.
137.
138.
139.
140.
141.
142.
143.
144.
145.
146.
147.
148.
149.
150.
151.
152.
153.
154.
155.

156.
157.
158.
159.
160.
161l.
162.
163.
164.
165.
166.
167.
168.
169.
170.
171.
172.
173.
174.
175.
176.
177.
178.
179.
180.
181.
182.
183.
184.
185.
186.
187.
188.
189.
190.

2o
5o

tbl

o
s

colormap (gca, cmap)

o

afiadir una barra de colores a la imagen actual
= colorbar ('peer', gca);

Q

o°

usar los nombres de las clases para cada color.
.TickLabels = classes;
numClasses = size(cmap, 1) ;

Q

o°

centrar.
.Ticks = 1/ (numClasses*2) :1/numClasses:1;

Q

o°

eliminar marcas.
.TickLength = 0;

Q

ESTADISTICAS
countEachLabel (LbDataStore)
calculamos la frecuencia para conseguir una histograma de los datos

frequency
figure

tbl.PixelCount/sum (tbl.PixelCount) ;

bar (1:numel (classes), frequency)
xticks (1:numel (classes))
xticklabels (tbl.Name)
xtickangle (45)

ylabel ('Frequency')

oo
o

oe

PREPARACION DATOS DE ENTRENAMIENTO Y test

dividir los datos aleatoriamente seleccionando el 80% para el entrenamiento,

% el resto se usara para el test.

% establecer el estado aleatorio inicial.
rng (0) ;
numFiles = numel (ImDataStore.Files);

o

% Devuelve un vector de fila que contiene una permutacién aleatoria

de numeros enteros desde 1 hasta n incluido.

oo
5o

shuffledIndices = randperm(numFiles) ;

% utilizar el 80% para el entrenamiento.
N = round (0.8 * numFiles);

trainingIdx = shuffledIndices (1:N);

% utilizar el resto de imagenes para test.
testIdx = shuffledIndices (N+1l:end) ;

% Crear image datastores para el entrenamiento y test.

trainingImages = ImDataStore.Files (trainingIdx);
testImages = ImDataStore.Files (testIdx);
imdsTrain = imageDatastore (trainingImages) ;

imdsTest = imageDatastore (testImages) ;

% extraer la info de las clases y label IDs.
classes = LbDataStore.ClassNames;
%labelIDs = 1l:numel (LbDataStore.ClassNames) ;

% Crear pixel label datastores para el entrenamiento y test.
traininglLabels = LbDataStore.Files (trainingIdx);

testLabels = LbDataStore.Files (testIdx) ;

pxdsTrain = pixellabelDatastore (trainingLabels, classes, labellIDs) ;
pxdsTest = pixellabelDatastore (testLabels, classes, labellIDs);

DataSourceTest=pixellabelImageSource (imdsTest, pxdsTest) ;

% numero total de imagenes de entrenamiento

numTrainingImages = numel (imdsTrain.Files)
% numero total de imagenes de test
numTestingImages = numel (imdsTest.Files)

Crear la red neuronal
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191.
192.
193.
194.
195.
196.
197.
198.
199.
200.
201.
202.
203.
204.
205.
206.
207.
208.
209.
210.
211.
212.
213.
214.
215.
216.
217.
218.
219.
220.
221.

222.
223.
224.
225.
226.
227.
228.
229.
230.
231.
232.
233.
234.
235.
236.
237.
238.
239.
240.
241.
242.
243.
244.
245.
246.
247.
248.

249.

250.

251.

252.

253.

254.

255.

imageSize = [360 640 3];
numClasses = numel (classes);

o°

segnetlLayers devuelve las capas de la red SegNet, lgraph,que esta ya
inicializado con los pesos y capas del modelo preintrenado.

graph = segnetlayers (imageSize,numClasses, 'vgglé6');

% lgraph inicialmente tiene 91 capas.

lgraph.Layers

= oe

% Plot the 91-Layer lgraph
figl=figure('Position', [100, 100, 1000, 11007);
subplot(1,2,1)

plot (lgraph);

axis off

axis tight

title('Complete Layer Graph')
subplot(1,2,2)

plot (lgraph) ;

x1lim([2.862 3.2007)
ylim([-0.9 10.9])

axis off

title('Last 9 Layers Graph')

%% equilibrar clases usando sus pesos
% Get the imageFreq using the data from the countEachLabel function
imageFreq = tbl.PixelCount ./ tbl.ImagePixelCount;

% The higher the frequency of a class the smaller the classWeight
classWeights = median (imageFreq) ./ imageFreq

pxLayer = pixelClassificationLayer ('Name', 'labels', 'ClassName', tbl.Name,
'ClassWeights', classWeights)

o

% actualizar la red

% Plot the 91-Layer lgraph

fig2=figure ('Position', [100, 100, 800, 6001);
subplot (1,2,1)

plot (lgraph) ;

x1lim([2.862 3.200])

ylim([-0.9 10.9])

axis off

title('tltimas 9 capas antes de modofocar')

% Remove last layer of and add the new one we created.
lgraph = removelayers (lgraph, {'pixelLabels'});

lgraph = addLayers (lgraph, pxLayer);

% Connect the newly created layer with the graph.
lgraph = connectlLayers (lgraph, 'softmax',6 'labels');
lgraph.Layers

subplot (1,2,2)

plot (lgraph) ;

xlim([2.862 3.200])

ylim([-0.9 10.97])

axis off

title(' Gltimas 9 capas modificadas')

%% Ajustar opciones de entrenamiento
options = trainingOptions ('sgdm',
stochastic gradient descent with momentum
'LearnRateSchedule’', "none', ... % metodo para disminuir la tasa de
aprendizaje automaticamente
'Momentum', 0.9, ... % contribucidén de una iteracidn
anterior en la iteracidn actual.
'LearnRateDropFactor',0.1, ... % factor por el cual se multiplica la
tasa de aprendizaje para disminuir.
'LearnRateDropPeriod', 2, ...
tasa de aprendizaje
'InitiallLearnRate', 5e-2, ... si la tasa de aprendizaje es
demasiado pequeiia dura més el entrenamiento, si es muy grande no converge (
resultados suboptimos) .
'L2Regularization', 0.0001, ... % decaer los pesos para evitar el
sobreajuste (overfitting)

o°

algoritmo de optimizacién sgdm:

o

numero de epocas para disminuir la

o°

'MaxEpochs', 250,... %120 % n° maximo de epocas. una epoca es el

paso del algoritmo de optimizacidén por todos los datos de entrenamiento.
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257.
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260.
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262.
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273.
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288.
289.
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297.
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299.
300.
301.
302.
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308.
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310.
311.
312.
313.
314.
315.

'MiniBatchSize', 1, ... %4 % conjunto de datos de entrenamiento
usado para evaluar el gradiente de la funcidén de pérdida y actualizar los pesos.
'Shuffle', 'once', ... % mezclar los datos de entrenamiento

antes de cada epoca y mezclar los datos de validacién antes de cada validaciodn de
la red.

'ExecutionEnvironment', 'gpu', ... % recurso usado en el entrenamiento
auto, cpu, gpu, parallel

'Plots', 'training-progress', ... % graficos a mostrar durante el
entrenamiento

'ValidationData',DataSourceTest, ...% datos usados para la validacién . %
LEER ESTE ENLACE IMPORTANTE : https://towardsdatascience.com/train-validation-
and-test-sets-72cb40cbade7

'ValidationPatience',5, ... % las veces en que la pérdida puede ser

mayor o igual que la pérdida méas pequefia antes de parar el entrenamiento (
validacién )
'Verbose', true, ... % activar/desactivar la tabla de

progreso mostrada en la ventana de comandos

'VerboseFrequency', 20) ; % frecuencia de actualizacidn de
valores de la tabla.

%'GradientThresholdMethod', '12norm', ... % método para recortar los valores

del gradiente que superan cierto umbral.
%'GradientThreshold',0.05); % si el gradiente supera este umbral, se corta
acorde al metodo usado

oo
o

%% Data Aumentation

augmenter =
imageDataAugmenter ('RandXReflection', true, 'RandYReflection', true, ...
'RandXTranslation', [-10 10], 'RandYTranslation', [-10 10], '"RandRotation', [-
10,101, "RandXShear', [-5,5], 'RandYShear', [-5,5]);

o

% mostrar una rotacion

I = readimage (ImDataStore, Im N);
Ib = readimage (LbDataStore, Im N);

IIB = labeloverlay (I, Ib, 'Colormap', cmap, 'Transparency',0.8);

% Convertir de categorico a uint8.
L = uint8 (Ib);

Ir = imrotate (I, 10, 'nearest', 'crop');
Lr = imrotate(L,10, 'nearest', 'crop');
valueset = 1:10;

IB = categorical (Lr, valueset,LbDataStore.ClassNames) ;
IB = labeloverlay(Ir, LB, 'Colormap', cmap, 'Transparency',0.8);

figure
imshowpair (IIB,IB, 'montage');
% HelperFunctions.pixellLabelColorbar (cmap, LbDataStore.ClassNames) ;

title('Original vs Rotated image')
%% Comenzar el entrenamiento

datasource = pixelLabelImageSource (imdsTrain,pxdsTrain, ...
'DataAugmentation', augmenter) ;

tic
[net, info] = trainNetwork (datasource, lgraph,options);
toc

save ('PreTrainedCnn.mat', 'net', 'info', 'options');
disp ('NN trained');

%% visualizar imagenes

Im N=30;

I=readimage (ImDataStore, Im N) ;

Ib = readimage (LbDataStore, Im N);

IB = labeloverlay (I, Ib, 'Colormap', cmap, 'Transparency',0.5);
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% Mostrar el resultado de la segmentacidn semantica

C = semanticseg (I, net);

CB = labeloverlay(I, C, 'Colormap', cmap, 'Transparency',0.5);
figure

imshowpair (IB,CB, 'montage")
title('imagen original vs segmentada')

[

% Add a colorbar to the current axis. The colorbar is formatted

o

% to display the class names with the color.

colormap (gca, cmap)

o°

afiadir una barra de colores a la imagen actual.
= colorbar ('peer', gca);

Q

o

usar los nombres de las clases para cada color.
.TickLabels = classes;
numClasses = size(cmap,1);

Q

centrar.
.Ticks = 1/ (numClasses*2) :1/numClasses:1;

Q o°

Eliminar marcas.
.TickLength = 0;

Q o°

%% Probar la Red

ITEST = read(imdsTest) ;

tic

C = semanticseg (ITEST, net);
toc

B = labeloverlay (ITEST, C, 'Colormap', cmap, 'Transparency',0.5);
figure

imshow (B)

title ('segmentacidén semantica')

% Anadir una barra de colores que serve como leyenda para identificar las

o

% etiquetas.
colormap (gca, cmap)

Anadir la barra de colores a la imagen.
= colorbar ('peer', gca);

Q o°

Usar nombres de clases.
.TickLabels = classes;
numClasses = size(cmap,1);

Q o°

% Centrar.
c.Ticks = 1/ (numClasses*2):1/numClasses:1;

c.TickLength = 0;

%% Comparar las imagenes

ResultadoEsp = read(pxdsTest); % cargar una imagen con las etiquetas manuales.
ITEST2 = read(imdsTest); % cargar una imagen nueva

C2 = semanticseg (ITEST2, net); % aplicar la segmentacidén seméantica
esperado = uint8 (ResultadoEsp); % mostrar en escala de grises
previsto = uint8(C2);

% Image Processing toolbox

imshowpair (esperado, previsto, 'montage')

title('etiquetas manuales vs etigquetas segmentacidén semantica')

% reset (pxdsTest); %resetear el contador cuando llega al final

% reset (imdsTest) ;

%% Indice de Jaccard
iou = jaccard(C2, ResultadoEsp) ;

o

table (classes,iou) % mostrar el grado de coincidencia por cada clase.

%% Indice de Dice
IndiceDice = dice(C2,ResultadoEsp) ;
table (classes, IndiceDice)

194




[ Reconocimiento de caracteristicas de planchas UNIVERSITAS
gy Miguel Herndndez

de cartén ondulado mediante segmentacién seméntica ]

391.

392. %% Indice de Boundary-F1

393. IndiceBF= bfscore(C2,ResultadoEsp) ;

394. table(classes,bfscore)

395. %% Evaluacién de la red entrenada

396. reset(pxdsTest); %resetear el contador cuando llega al final

397. reset (imdsTest) ;

398. % realizar la segmentacioén semantica

399. pxdsResultados =
semanticseqg (imdsTest, net, 'WriteLocation', tempdir, 'Verbose', false, 'ExecutionEnviro
nment', 'cpu') ;

400.

401. % evaluar los resultados de la segmentacidon semantica frente a ground truth

402. metrics =
evaluateSemanticSegmentation (pxdsResultados, pxdsTest, 'Metrics',"all");

403.

404. metrics.DataSetMetrics % métricas a nivel de conjunto de datos.

405. metrics.ClassMetrics % métricas a nivel de clases.

406. %%

407. normConfMatData = metrics.NormalizedConfusionMatrix.Variables;

408. figure

409. h = heatmap(classes,classes, 100*normConfMatData) ;

410. h.XLabel = 'Predicted Class';
411. h.YLabel = 'True Class';
412. h.Title = 'Normalized Confusion Matrix (%) "';
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