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1. INTRODUCCION

El continuo desarrollo de la sociedad y en especial el sector industrial cada vez es mas competitivo y
exigente. La demanda de productos en todos los sectores exige que los productos adquiridos cumplan
siempre con estandares de calidad que garanticen el mejor desempenio, funcionalidad y satisfaccion.
La gran demanda de productos, hace que sea comiin encontrar en las lineas de produccién el ma-
nejo de diferentes productos, lo que genera que las metodologias de reconocimiento aplicadas a los
sistemas de identificacién, no funcionen en algunos de estos ambientes. Para cumplir con el estdndar
anterior, la industria implementa metodologias que permiten identificar cualquier irregularidad en

los productos fabricados u ofrecidos.

La etapa del reconocimiento de patrones es realizado en ocasiones por personal calificado mediante
la inspeccion manual y visual a cada producto, siendo este un método no eficiente y de baja riguro-
sidad que puede presentar errores y disminuir la efectividad en los procesos debido al agotamiento
fisico, perdida de atencion y criterios subjetivos del ser humano [1, 2, 3]. Con el objetivo de mejorar
este proceso, se ha implementado sistemas de reconocimiento automético mediante el uso de video
camaras y técnicas de visién por computadora, el cual permita combinar y realizar una fusién de
datos entregados por diferentes descriptores, los cuales permiten reconocer cambios de color, forma
y textura presentes en un objeto. Tales cambios son de vital importancia y permiten definir modelos
mateméaticos para detecciéon de patrones, como hendiduras, rayones, golpes, cambios de forma, etc

2, 4,5, 6,7

Debido a la gran demanda de productos, en las lineas de produccién es comiin encontrar que estas no
manejan un solo producto, lo que conlleva a que aplicar una metodologia para el reconocimiento de
patrones deba cumplir con caracteristicas especificas. Sumado a esto es importante tener en cuenta
que no siempre se cuenta con la posibilidad de garantizar unas condiciones ideales bajo las cuales
pueda operar el sistema de identificacion [4]. Ademés, se suma que cada tipo de descriptor no se
adapta a diferentes entornos, ejemplo de ello se evidencia con los descriptores de color, los cuales no
son robustos a cambios de iluminacion, y los descriptores morfolégicos, los cuales no son robustos a

oclusiones parciales, totales del objetivo o al &ngulo con que incide la cadmara sobre este|[8|, haciendo



que muchas de la metodologias descritas en el estado del arte no sean adecuadas para diferentes
ambientes y que deban ser ajustadas segiin las condiciones del proceso y del patrén que se desea

identificar [4, 6].

Lo anterior evidencia que un solo tipo de descriptor no es suficiente para caracterizar una amplia
variedad de patrones en ambiente no estructurado, por lo que la fusién de datos es un enfoque que
permite mejorar el factor discriminante de una observaciéon aprovechando las ventajas individuales
de cada descriptor. Esto hace pensar en el desarrollo de una metodologia que utilice las ventajas de

cada descriptor para obtener un mayor rendimiento en el reconocimiento de patrones.

2. DEFINICION DEL PROBLEMA

El problema fundamental de la visiéon por computador es la dificultad de diferenciar un objeto de
otro en una linea de produccién. El reconocimiento de patrones en las aplicaciones industriales y
comerciales ha despertado la necesidad de generar aplicaciones de diferentes niveles de complejidad ya
que son muy utiles en diferentes areas de control de calidad, robética, seguridad, etc. Los protocolos
de calidad han generado la implementacion de diferentes modelos o métodos que permitan identificar
las fallas en los productos ofrecidos sin cambiar los tiempos en la produccién. Los problemas més
frecuentes en el control de calidad son las variaciones de color, problemas con la etiqueta, rayones
o golpes. Hoy en dia la forma como se determinan estas fallas es mediante una revision manual
por personal calificado mediante la inspeccién visual de una pequena muestra de un lote especifico
para determinar el resultado general, este proceso es ineficiente debido a que se incurre en criterios
subjetivos, agotamiento fisico y pérdida de atencion|2, 3]. Esto genera errores e incertidumbre en la
revision del producto causando pérdidas econémicas a la empresa, por tal razén, la pequena muestra
que se toma del lote de produccion se analiza estadisticamente representando toda la produccion
[1]. Con el creciente aumento de la tecnologia, la electronica y los dispositivos de computo, se han
disenado métodos para realizar estos anélisis, con el fin de mejorar el reconocimiento automatico

mediante el uso de video cAmaras y técnicas de visiéon por computador.

Debido a la gran demanda del mercado, es normal encontrar que se manejan diferentes productos



en una linea de produccion, por tal razéon, se deben implementar metodologias que cumplan con
caracteristicas como: adaptabilidad, precisién, rapidez, etc. Ademés, es importante tener en cuenta
que las condiciones para trabajar estos sistemas no siempre son 6ptimas [4]. Se debe tener en cuenta
que cada descriptor no se adapta a cualquier entorno, haciendo que unos sean méas robustos a ruido,
otros a cambios de iluminacién entre otros; tal vez las metodologias descritas en el estado del arte
no sean las mas adecuadas a los ambientes analizados por ello deben ser ajustadas dependiendo del

proceso o las condiciones externas, ademas, del patréon a analizar [4, 6].

3. OBJETIVOS

3.1. OBJETIVO GENERAL

Implementar una metodologia para el reconocimiento automatico de patrones (hendiduras, rayones

y fracturas) en una botella pléastica utilizando video camaras.

3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Definir e implementar los descriptores que seran usados para identificar color, forma y textura

tales como RGB, HOG, SURF, Harris, Sobel y Canny.
2. Disenar la metodologia de fusion de datos de los descriptores definidos.
3. Disenar la metodologia de clasificacion de patrones.

4. Validar estadisticamente el método de reconocimiento.



4. METODOLOGIA

Siendo el objetivo principal de este trabajo analizar modelos basados en histogramas para la detec-
cién de patrones, como hendiduras, rayones, golpes, cambios de forma de un objeto para el diseno
de aplicaciones en control de calidad utilizando descriptores basados en histogramas. Los métodos
aqui descritos, poseen cualidades de gran interés ya que utilizan patrones de color, forma y textura
los cuales se adecuan a las necesidades del entorno, proporcionando eficientemente un anélisis sobre
objetos. En posteriores secciones se explicara los conceptos, pasos y consideraciones de los métodos
utilizados. Ademas, partiendo de los resultados de los métodos implementados se pretende realizar
una combinacién entre ellos para evaluar su rendimiento y analizar una a una las 11 clases que se
tienen en la base de datos. En esta seccidn se realiza un anélisis multimodal para analizar los diferen-
tes patrones que entregan los descriptores implementados (RGB, CMYK, TSL, SOBEL, CANNY,
SURF, MSER Y HOG) utilizando un método de validacion adaptativo.

La metodologia propuesta en este trabajo consta de tres etapas fundamentales como se puede ob-
servar en la en la figura 1. En la etapa de clasificaciéon, una base de datos creada a partir de las
iméagenes del producto a evaluar, sirve de fuente para la extracciéon de caracteristicas y posteriormen-
te realizar una fusion de los datos, los cuales serviran para la etapa de entrenamiento y validacién
en la cuales mediante el uso de una SVM, sea posible establecer a que clase pertenece un conjunto

de caracteristicas.



Figura 1. Esquema general de implementacion.
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4.1. CONSTRUCCION DE LA BASE DE DATOS

En un entorno industrial y mas especificamente en los procesos de control de calidad, generalmente se
usan condiciones ideales de iluminacion y camaras digitales tipo CCD (charge-coupled device) para
satisfacer las necesidades que se requieren en el procesamiento de imégenes, tales como, eliminacion
de sombras, reflejos y buena definicion de la imagen [2]. En el mercado es posible encontrar una gran
variedad de dispositivos de iluminacién generalmente tipo LED y cdmaras digitales con diferentes

protocolos de comunicacién que satisfacen las necesidades requeridas.



La base de datos construida se cre6 con botellas de un producto comercial el cual fue elegido por su
morfologia y color, caracteristicas ideales para el objeto de estudio de este trabajo. La base de datos
adquirida presenta secciones difusas de color negro que tienen como objetivo no revelar la marca del
producto debido a derechos de copyright for trade mark. Cabe resaltar que el trabajo aqui realizado
y los resultados obtenidos se obtuvieron con base en las imégenes originales sin difuminacién. Con el
fin de reducir efectos de sombras no deseadas y resaltar el objeto del fondo, se propuso un ambiente
no controlado que consta de una base fija con una tela de color blanco que posee una curvatura en

su parte inferior como se puede apreciar en la figura 2.

Figura 2. Captura de la base de datos
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Tabla 1. Descripcién de cada clase

Botellas buenas
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Figura 3. Ejemplo de cada una de las clases de la base de datos

0 1)

La base de datos creada segtn el ambiente propuesto en la imagen anterior, fue adquirida mediante
una camara de un celular Samsung S3 modelo SGH [-747 a una resolucién de 720 x 1280, en
condiciones no controladas de iluminacion. Se crea entonces una base datos multiclase con 50 fotos
por cada clase y en la cual existen diversas situaciones que involucran hendiduras, rayones, falta de
etiquetas, botellas incompletas entre otros, como se puede apreciar en la tabla 1, cabe resaltar que
dentro de cada clase se proponen multiples imperfectos en el producto final, es decir, la clase botella
con tapa imperfecta consta de tapas con rayones, tapas con hendiduras, tapas rotas o combinaciones
de estas. En la figura 3, se presenta un ejemplo de cada una de las clases propuestas, donde los

recuadros de color rojo destacan la caracteristica que define cada clase.

4.2. EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

En esta etapa el objetivo principal es obtener de cada imagen contenida en la base de datos, la
informacion de los datos que la representan en cada espacio de color o modelo propuesto mediante el
uso de histogramas, lo cual permite la clasificacion de los datos contenidos en cada imagen. Mediante

los histogramas se forma lo que denominaremos el descriptor o vector de caracteristicas, sin embargo,



antes de realizar este proceso, se debe realizar una etapa de pre-procesamiento, la cual se explica a

continuacion.

4.2.1. Pre-Procesamiento de las Imagenes

Todas las imagenes de la base de datos, cuentan con un area de fondo de color blanco que debe ser
eliminada debido a que esta no pertenece al objeto de interés. Por esta razéon se debe realizar una
serie de procesos mediante los cuales sea posible eliminar esta zona y destacar el objeto de interés.
Los procesos involucrados en esta etapa incluyen conversion a escala de grises, etapa de filtrado y
finalmente se aplica el descriptor Canny el cual mediante la aplicacion del gradiente a la imagen

permite la detecciéon de los bordes que pertenecen al objeto.

Conversion a escala de grises: Llevar las imagenes a este tipo de representaciéon permite dar
a cada pizel un valor de luminancia que varfa en una escala comprendida entre el negro y blanco
asignando un valor numérico a partir de los valores de los pixeles de cada una de las capas del modelo
RGB. En este tipo de representacion la imagen pasa de un modelo de tres capas a una mediante la

siguiente ecuacion:

I=0,21R+0,72G +0,07B (1)

Es posible observar como se involucra cada una de las capas del modelo RGB y el factor por el cual

debe ser ponderado cada uno de los pixeles alli presentes.

Filtrado: Esta etapa se realiza mediante el uso de una méscara o nucleo integral tipo Gaussiano
con el fin de suavizar las imagenes mediante la reduccion de la intensidad entre pixeles vecinos, de
esta manera resulta mas efectiva la distincion entre los pixeles que pertenecen al objeto o al fondo.
El filtro aplicado en este trabajo se propone como un pasa bajo tipo Gaussiano con un tamano de

mascara de 5x5 y una desviacién estandar positiva de 0.9.
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Segmentacion por detecciéon de bordes: En esta etapa se implement6é un detector de bordes
discreto de tipo diferencial mediante el operador Canny el cual calcula el gradiente de la intensidad
de la imagen en cada par de coordenadas de todos los pixeles de la imagen. Con el resultado que
entrega este operador es posible recortar la imagen mediante el uso de las coordenadas maximas y

minimas que fueron identificadas como un cambio de borde.

4.3. DESCRIPTORES MODELOS DE COLOR

Los modelos de color se pueden entender como una representacién matematica que permite asignar un
valor numeérico a un color que proviene de un espacio conformado por miltiples componentes al cual
se le denomina espacio de color. Estos modelos son muy utilizados en las préacticas relacionadas con
el procesamiento de imagenes debido a que mediante estos es posible obtener informacion detallada

de las caracteristicas presentes en una imagen [9, 10].

4.3.1. Descriptor RGB

El espacio de color RGB se basa en el control de la intensidad de las tres componentes de luz
principales en una imagen, en la cual la combinacién de estas da como resultado un color deseado
dependiendo de la intensidad de cada componente. Para este espacio de color las componentes RGB
(R = Red, G = Green , B = Blue) se almacenan de forma independiente y su rango puede variar
desde el color negro que representa ausencia de intensidades, hasta el color blanco que representa

méaxima intensidad en una resolucion de 8 bits|9].

Para el calculo del descriptor se utiliza un histograma que mide la distribuciéon de los niveles de
intensidad de la imagen, realizando uno por cada canal y finalmente concatenandolos en uno solo
de tal manera que el descriptor queda de la forma Drgb = [Dr, Dg, Db| donde Dr, Dg, y Db
representan el histograma de tamanol x n de cada capa, siendon la cantidad de bins. Se eligen de

manera experimental una cantidad de 20 bins por canal, buscando el mejor desempeno.

11



4.3.2. Descriptor CMYK

Este espacio de color de tipo sustractivo, es generalmente usado para los sistemas de impresion
realizando una conversion a partir del modelo RGB [9], sin embargo, se ha evidenciado buenos
resultados cuando es utilizado en la identificacion de cambios de intensidades de color [11], lo cual
se puede asociar en este trabajo como un cambio de intensidad debido a una zona con alguna

irregularidad.

Para obtener el modelo CMYK a partir de los valores del RGB se tiene que:

C=10-R-uk, (2)
M=1.0-G —uk, (3)
Y =1.0 - B —uk, (4)
K = bK, (5)
donde
Ky=MIN{1.0-R,1.0—-G,1.0 - B} (6)

Y 0.0 < u < 1.0 es el factor de eliminacion de color y 0.0 < b < 1.0 es el factor de oscuridad .

Para obtener el descriptor correspondiente a este espacio de color, se debe realizar un histograma
de 15 bins por cada capa, y posteriormente concatenar los resultados para obtener un descriptor de

la forma Demyk = [De, Dm, Dy, Dk] de tamanio 1 x 60.

4.3.3. Modelo TSL

Es un espacio de color perceptual que define el color como tinte (grado en el cual un estimulo puede
ser igual o diferente a otro estimulo, podria compararse con una tonalidad de blanco), saturacion
(colorido de un estimulo con relacion a su propio brillo) y luminosidad (la luminosidad de un estimulo
en relacion a otro que aparece en blanco) . Aunque fue desarrollado principalmente para la deteccion

de rostros y piel humana [12, 13|, resulta muy eficiente en la segmentacion del color en general [14]

12



y con base en que este modelo es robusto a cambios de iluminacién, se propone su implementaciéon

en este trabajo.

1 r’ 1 . /
35 arctan ;7 + 7, ifg >0

T = %aretan?—i—k%, if g <0 (7)
0, if g =0
9
s=\/20m ) ®)
L = 0.209R + 0.587G + 0.114B (9)
donde )
I 10
r=r 3 (10)
1
I, 11
9=9-3 (11)
R
— 12
"“"R+G+B (12)
G
_ 13
I"R+G+B (13)

Para obtener el descriptor de este espacio de color, se parte del hecho de que la informacién del
canal L contiene la variacién de iluminacién presente en la imagen, razén por la cual esta capa no
es tenida en cuenta, quedando entonces los canales T' y S con la informacién que corresponden al
tono y saturacion. Con base en lo anterior se define el descriptor DT'SL = [Dt, Ds] de dimensiones

1 x 60 correspondiente a los histogramas de los canales 7'y S con una cantidad de 30 bins por canal.

4.4. DESCRIPTORES MODELOS DE TEXTURA

Los operadores Canny y Sobel permiten la identificacién de puntos de interés, para el caso de estos
célculos los cambios bruscos de intensidad como bordes en la escena, las texturas presentes en objetos
entre otros [15, 16, 17]. Por lo tanto, estos métodos se proponen como una herramienta tutil para la
deteccion de texturas que sirven como patréon para identificaciéon de imperfeccién en un producto.

En esta seccion se hara uso Image Processing toolboxr de Matlab®.
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4.4.1. Descriptor SOBEL

Este método que mediante la convolucién de dos matrices o Kernel con una imagen I en escala de
grises, evaliia los cambios de intensidad entre los vecinos de un pizel de forma horizontal y vertical.
El resultado de realizar la convolucién es almacenado en dos vectores de manera independiente, de
tal forma que, uno almacena las variaciones en direccion z y otro las variaciones en direccion y[18, 2],

como se muestra a continuacion.

10 -1

G.=12 0 —2|+1 (14)
10 -1
1 2 1

Gy=|0 0 0|=xI (15)
-1 -2 -1

G=,/G2+G2 (16)

O = arctan <gz> (17)

Para el caso del descriptor, este se define a partir de las coordenadas (z,y)en pixeles, que se hallan
identificado como un borde, realizando una concatenacién de los histogramas para cada coordenada.
De tal manera que de una imagen resulta un vector que contiene un conjunto de pares ordenados
de la forma Vp[(x1y1),....(z;yi)] con i = 1,2,3,4...n, representando n la cantidad maxima de
coordenadas. Esto genera dos histograma, denominados Hx y Hy de 50 bins cada uno que finalmente

forman el descriptor de la forma Decs = [Hx, Hy|, de tamatio 1 x 100.

4.4.2. Descriptor CANNY

Asumiendo una imagen en escala de grises, el método de CANNY permite detectar las discontinui-
dades debidas a la diferencia en la magnitud entre dos pixeles. En este método se aplica filtrado,
decision inicial e histéresis [19]. Este operador esta basado en un modelo de dominio continuo de un
borde de paso de la amplitud hp méas ruido Gaussiano y desviaciéon estandar o,,. La deteccién de

los bordes se realiza entre la convolucion de una funcion de flanco f (x) y una respuesta al impulso

14



h (x), con limites [—W, W]. Un borde estd marcado por la convolucion del gradiente f (z)*h (x). La
respuesta al impulso de Canny debe satisfacer 3 criterios que son [9]:

= Buena deteccion: la amplitud de la sefial a ruido de la pendiente se maximiza para disminuir
la probabilidad de error y marcar puntos de bordes reales y disminuir el marcado de puntos

de borde falsos. La relacion SNR para este modelo es:

SNR = th(h) (18)
o §(h) = Jmuh @z 19
W = @l 1)

= Buena Localizacion: los puntos de borde que son marcados por el operador deben estar lo

més cerca posible del centro del borde. El factor de localizacién esté definido por:

LOC = th(h) (20)
con - h/ (0)
L(h) = " W (@) da (21)

donde A/ (z)es la derivada de h (z).

= Unica respuesta: solo debe existir una respuesta a un verdadero borde. La distancia entre
los picos del gradiente se denota x,, solo cuando se presenta ruido, y se toma una fracciéon k

del factor de anchura W. Para ello se obtiene:

T = kW (22)

El descriptor para este operador se implementa de la misma manera que para Sobel, debido a que

estos modelos finalmente entregan el resultado de la convolucién de la misma forma.

4.5. DESCRIPTORES MODELOS DE FORMA

Los métodos propuestos a continuacion identifican las zonas de interés en las cuales se presentan
cambios de intensidad, HOG lo hace mediante la aplicacion del gradiente en pequenias subregiones

de la imagen, SURF utiliza réplicas de la imagen para identificar regiones invariantes a la escala y
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MSER se basa en las regiones en las cuales identifica estabilidad de intensidad entre los pizel vecinos.
En la implementacion del descriptor se utilizo Computer Vision System Toolboz de Matlab® para

obtener el vector de caracteristicas.

4.5.1. Descriptor HOG

Los HOG (histogramas de gradientes orientados) son cominmente usados en la identificacion de
objetos mediante la extraccion de los bordes presentes en una imagen. Los HOGs dividen la imagen
en secciones o celdas y en cada una de estas se hace uso del histograma proveniente de los gradientes
orientados los cuales identifican en qué direcciéon y con qué magnitud varian los pixeles en una imagen,
de esta forma se crean vectores que marcan la variaciéon de la intensidad de color. Generalmente este
descriptor es aplicado en una imagen en escala de grises con lo cual se logra disminuir el ruido debido

a una deficiente iluminacion [20].

El histograma de gradientes orientados es un histograma de la orientaciéon del gradiente presen-
te en la imagen ¢ (x). Por lo tanto, la orientacion esta estimada para cada pizel. El gradiente
g(x) = (g2 (), gy ()" puede estar estimado por diferentes filtros lineales. Para algunas deriva-
das, la orientacion 6 (z) y la norma u (z)del gradiente de la imagen de pizel puede estimarse de la
siguiente manera: Solo los pizel que son considerados en el calculo del gradiente son aquellos para
los que w (z)tiene un umbral fijo i, ya que la direccion de gradientes bajos no se puede estimar

de forma confiable debido al ruido.

gy (z)

7 (@) € [0,m) (23)

6 (z) :== arctan

u(z) = [[Vg (2)]| = \/(gm () + (gy (2)) (24)

En el célculo del descriptor HOG, se utiliza la configuracién de 0 a 360° con un tamano de celda de
32 x 32 que se propone para deteccion de objetos que no sean humanos, que entrega la concatenacion
de los diferentes histogramas de la escena. Para la configuraciéon de la funcién se utiliza un bloque

de y sin traslape y se genera un histograma para el descriptor de 100 bins.
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4.5.2. Descriptor SURF

El método SURF (Speedeed Up Robust Features) es un identificador de esquinas de alta eficiencia,
basado en la asignacion de un factor de escala y de orientaciéon asociado a cada punto caracteristico y
mediante el cual es posible tener una buena correspondencia entre dos o més imagenes de un mismo
objeto tomadas a una diferente escala, luminosidad y presencia de ruido. Este algoritmo funciona
principalmente desarrollando dos etapas, una es la deteccion de los puntos de interés y la otra es la
descripcion de los puntos de interés. Cada uno de los puntos anteriores consta de unos pasos para su
desarrollo. En la deteccién de los puntos de interés lo primero es integrar la imagen, la imagen que
se obtiene como resultado se utiliza para el analisis del espacio de escala, y a partir de esta imagen
se puede hallar el punto de interés. En la descripcién del punto de interés se le asignan orientaciones
a los puntos localizados y luego se describen las caracteristicas.

Una imagen integral Iy, (x)en una locacion x = (x,y)se utiliza para resumir todos los pizel dentro

de una region rectangular formada por el origen y x. Su férmula se define asi:

i<z j<y

In(z) =Y > I(i,j) (25)

i=05=0
Una vez calculada la integral de la imagen, es necesario realizar cuatro pasos para calcular la suma
de las intensidades sobre cualquier drea. SURF es un detector basado en la Matriz Hessiana, ya que
el determinante de esta matriz es usado para obtener las medidas de ubicacién y escala. Esta matriz
es aproximada, usando un conjunto de filtros y sin suavizado al pasar de una escala a otra, para

hallar la matriz Hessiana H (z,0)en x a escala o se define asi:

H(z.0) = Lyy (x,0) Lgy (x,0) (26)
Lyy (z,0) Ly, (v,0)

donde L, (z,0) es la segunda derivada de la Gaussiana representada por g—;g (o) con la imagen [
en el punto z, y es similar para Lyy (x,0) y Lyy (2, 0). La mascara de 9x9 son aproximaciones de un

Gaussiano con o = 1.2 la cual representa la escala mas baja.

EL descriptor se realiza para una cantidad de 100 bins con base en el vector de caracteristicas que

entrega la aplicacién de este modelo.
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4.5.3. MSER

Es utilizado como un método de reconocimiento de regiones especiales en las imégenes analizan-
do la intensidad entre pizels. Esta técnica se propuso para encontrar la correspondencia entre los
elementos de dos imagen con diferente punto de vista. Maximally Stable Extremal Regions es una
componente que conecta aproximadamente el umbral de la imagen. La palabra “ Eztremal” se refiere
a la propiedad que todo los pizels tienen entre su mayor y menor intensidad con los pixels del limite
exterior. El “Mazimally Stable” describe la propiedad que optimiza el umbral en la seleccion del
proceso. El conjunto de todos los componentes obtenidos por umbralizacién, tiene un nimero de
propiedades ideales. Primero, un cambio repetitivo en la imagen no permite cambios. Segundo, las
transformaciones continuas de la geometria conservan la topologia. Por tultimo, no hay mas regiones
extremas que los pizels que hay en la imagen. Por esta razon se crea un conjunto de regiones que
conserva bajo la misma geometria los cambios y atin conserva la misma importancia, el cual esta

descrito por:

Una regiéon r; estd conectada por un conjunto de elementos de la escena s con una intensidad

f(s) > t, donde t es un umbral arbitrario.

Una medida de inestabilidad sa (r¢,t) mide los cambios de tamano de r; cuando el umbral es

cambiado por algin valor de/\, como se muestra en la siguiente ecuacion:

sa (1) = |reva = re-nl /il (27)

donde | . | indica la computacion del volumen de la region respectiva.
Una region r¢ es maximamente estable si sa (¢, t) es minimo para ¢ [21].

EL descriptor se realiza para una cantidad de 100 bins con base en el vector de caracteristicas que

entrega la aplicacién de este modelo.
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4.6. FUSION DE DATOS

La fusion de datos es fundamental en cualquier proceso o tarea en la cual se hace necesario combinar,
fusionar y agrupar gran cantidad de datos para obtener la mejor calidad con respecto al punto de
interés. Es importante resaltar que este proceso se encuentra presente en aplicaciones de robobtica,
control de procesos, equipos de monitoreo, etc[22]|. Basicamente en este trabajo la fusion de datos
consiste en la combinacién lineal de los descriptores calculados en la etapa de extracciéon de carac-
teristicas. Esta combinacion lineal consisten en la concatenacion de los descriptores para formar un

solo vector de caracteristicas.

4.7. ENTRENAMIENTO Y VALIDACION

En esta etapa se pretende mediante el uso de los descriptores obtenidos, la identificacion de las clases
propuestas en la maquina de soporte mediante el método de validacion cruzada Montecarlo. Es im-
portante resaltar que antes de ingresar los descriptores en la SVM, estos son introducidos en matrices,

una por cada descriptor, de manera que existen tantas matrices como modelos implementados.

4.7.1. Maquinas de soporte vectorial

Las maquinas de soporte vectorial han resultado ser mas eficientes en comparacién con otras técnicas
para la clasificacién de imagenes. Estan basadas en un método de clasificacion de un hiperplano que
separa dos conjuntos de datos pertenecientes a clases distintas, haciendo énfasis en la frontera de
separacion y utilizando técnicas de programacion cuadréatica. Después de la fase de aprendizaje se

comprueba el error y se toma otra muestra de datos para ser comparada con la clase real.

En estos procesos de clasificacion se consideran solo dos clases: Positiva (y = 1) y Negativa (y = —1).
Algunas veces sucede que los datos no sean linealmente separables o presentan cierto nivel de ruido.
Por ende se utilizan diferentes tipos de SVM para implementarlos segin se requiera. Los tipos de

SVM son:
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= SVM lineal con margen maximo.
= SVM para la clasificacion no lineal

= SVM lineal con margen blando

La SVM se considera un clasificador binario, el cual calcula una etiqueta y € {—1,1} utilizando el

siguiente modelo:

y=w"¢(x)+b (28)

Donde, ¢ (z) : R — H es una transformacion del conjunto de entrada a un conjunto con igual o
mayor dimensién, lo que se supone que facilita la separacién de las clases. El vector w define el
hiperplano de separacion en espacio ¢ (X). b representa el bias o sesgo con respecto al origen de
coordenadas. La SMV aborda el problema de clasificacién relajando el concepto de margen, para
lo que se introduce variables de sesgo & > 0, donde la funcién de costo o funcion fitness se define

0 siy=sng(wieo(z)+0b)
c(y, f(z,w)) = (29)
1 siy# sng (w'e¢(z)+b)

n
donde existe el riesgo empirico Remp = Y &7, siendo generalmente o = 1 en problemas de clasifica-
i=1

cién. Por lo tanto, el problema de estimacién del hiperplano de separacion, se define como la solucién

al siguiente problema de optimizacion cuadratico (QP-Quadratic Problem):

mfn% ”wHQ'i'Cé‘Si (30)
Sujeto a
yi (W' (x:) +b) >1 - &Y, =1.,n (31)
>0V, =1...,n (32)
Donde:

= z; es una muestra del conjunto de entrenamiento con su respectiva etiqueta.

= (' se define como una constante de regularizacion.
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4.7.2. Maquinas de Soporte Vectorial Multiclase

Las SVM son consideradas clasificadores para resolver problemas binarios, de solo dos clases, sin
embargo, es comun encontrar problemas en los que se debe clasificar £ > 2 distintas, donde k es el
nimero de clases que se deben separar. Para ello existen diferentes metodologias con las cuales a

partir de las SVM se puede llegar a la clasificacién multiclase, estas metodologias son:

Uno contra todos: Consiste en la estimacion de una SVM por clase, la cual es capaz de distinguir
las caracteristicas propias de la clase seleccionada de las caracteristicas del resto de clases. Gene-
ralmente, cuando hay una clase en particular, la SVM detecta positivo un ejemplo y se le asigna la
respectiva etiqueta. Cuando mas de un modelo SVM separa los datos positivos, se calcula la proba-

bilidad de pertenecer a la clase y se escoge la que tenga méxima probabilidad.

Uno contra uno: Consiste en construir un clasificador por par de clases, la pertenencia a la clase
se obtiene observando la que halla recibido mas votos, si existe un empate entre dos clases, se calcula

la probabilidad de pertenecer a la clase y se escoge la que tenga méxima probabilidad.
Para implementar esta metodologia se requiere de m clasificadores, este método es mas lento que

uno contra todos. Para calcular m se utiliza la siguiente férmula:

m— nclases(n;lases - 1) (33)

4.8. VALIDACION DEL CLASIFICADOR UTILIZANDO MONTECARLO

En esta seccién se verifica el desempeno de los clasificadores en la deteccién de fallas en el objeto
analizado (botella) utilizando la informacion obtenida en la captura de las imégenes. Ademas, se

desarrollan dos etapas muy importantes y decisivas: la primera es la clasificacién, la cual consiste
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en analizar los modelos para encontrar el método que funciona mejor, y la validacién que es donde
se aplica el método de MonteCarlo para encontrar la convergencia del desempeifio garantizando una

buena respuesta de este anélisis.

En la etapa de clasificacion, se utiliz6 una maquina de soporte vectorial (SVM) con estrategia
«One-vs-All», este método de aprendizaje utiliza un kernel Gaussiano con radio adaptativo y la
estimacion de los vectores de soporte lo calcula con el método de minimizaciéon «sequential minimal

optimizationy (SMO).

Para realizar el procedimiento de evaluacién del modelo entrenado se utilizdé una estrategia de va-
lidacion cruzada, separando la base de datos 70 % y 30 %. Con el primer porcentaje se realiza el
entrenamiento y con el otro porcentaje se realiza la evaluacion en cada iteracion de MonteCarlo;
este proceso realiza las iteraciones con criterio de paro ||diag (My) — diag (My—1)|| < 0.001, donde
diag (My) es el vector generado por la diagonal de la matriz de confusion y k es la iteracion pro-
medio actual de MonteCarlo. Las estadisticas obtenidas en el experimento consisten en el calculo
de la matriz de confusién y el comportamiento promedio del porcentaje de acierto y su desviacién

estandar o.

5. ANALISIS Y RESULTADOS

5.1. FILTRADO Y SEGMENTACION

Como se explico en la seccion 4.2.1, la etapa de filtrado se realiza con el fin de suavizar la imagen y
disponerla para la identificacién de sus bordes. En la figura 4 se muestra la funcién del filtro aplicado
y el resultado de su aplicaciéon en una imagen. Es posible observar en la parte superior de la botella,
que la linea del contorno adquiere una mejor definicion. Ya realizado el paso anterior la imagen
debe ser segmentada mediante la identificacién de los bordes y posterior eleccion de las coordenadas

méximas y minimas, resultado que se evidencia en la figura 5
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Figura 4. Filtrado de la imagen.

Imagen Original Filro Imagen Fitrada

Figura 5. Deteccion de bordes y segmentacion

Los resultados mostrados en las dos figuras anteriores evidencian que una buena segmentacién con
base en una imagen a escala de grises y que ha pasado por un proceso de filtrado, permite eliminar

el area de fondo presente en la imagen, recortandola al tamafio que ocupa el objeto.

5.2. DESCRIPTORES DE COLOR

Los modelos de color no solo permiten representar una imagen de forma numérica, sino que también
son practicos y utiles cuando se desea resaltar ciertos aspectos de la imagen o simplemente por
conveniencia especifica para alguna aplicacion. En este trabajo los modelos de color implementados
se describen con detalle en la seccion 4.2. A continuacion se deja evidencia de los resultados de cada
modelo implementado y finalmente se presenta un ejemplo del descriptor basado en el histograma

que se crea a partir de cada imagen.
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5.2.1. Descriptor RGB

En la figura 6, se presenta el descriptor obtenido a parir de una de las imégenes de la base de datos
con base en lo explicado en la seccion 4.3.1, alli es posible observar que debido a el aporte de cada
capa se presentan 3 secciones notoriamente marcadas aportando informacién para el descriptor de

manera independiente.

Figura 6. Imagen de botella con tapa defectuosa y su descriptor correspondiente
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5.2.2. Descriptor CMYK

En la figura 7 se puede apreciar el resultado de la aplicaciéon de este modelo, alli se pueden observar
las cuatro capas que conforman la imagen en este tipo de representacién. Este modelo se obtuvo a
partir del modelo RGB como se mostré en la seccion 4.3.1 y el descriptor que contiene la informacion

de cada uno de los histogramas de las cuatro capas se puede observar en la figura 8.
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Figura 7. Ejemplo de representacion en el modelo de color CMYK
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Figura 8. Descriptor CMYK
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5.2.3. Descriptor TSL

Como se mencion6 en la seccion 4.3.3 el descriptor de este modelo no contendria la informaciéon
aportada por la capa de luminancia L, el resultado de esta condicién se puede evidenciar en la figura

9 donde se observa dos regiones las cuales pertenecen al aporte de la capa T y la capa S. Ademas,
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en esta misma figura se puede observar una imagen de la base de datos representada en el modelo

TSL mostrando cada una de las capas.

Figura 9. Resultados modelo TSL
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5.3. DESCRIPTORES SOBEL Y CANNY

Los resultados obtenidos para Sobel y Canny basados en lo expuesto en la seccién 4.4.1 y 4.4.2se
presentan en la figura 10, alli es posible observar que ambos operadores logran identificar puntos

que pertenecen a una zona con imperfeccion, la cual se resalta en el area senalizada.

Figura 10. Resultados operadores Canny y Sobel

Escala de grises Sobel Canny
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Los descriptores generados a partir de el resultado del histograma de ambos operadores, se presenta
en la siguiente figura, donde es posible observar que existe cierta similitud entre ellos, la cual es debida
a que ambos métodos utilizan la convolucién como operador principal para obtener lo descrito en

las secciones 4.4.1 y 4.4.2.

Figura 11. Descriptor Canny y Sobel
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5.4. DESCRIPTOR HISTOGRAMAS DE GRADIENTES ORIENTADOS

Los HOG suelen ser de gran utilidad cuando se desea detectar regiones de interés razén por la cual se
realiz6 su implementacién, con base en lo mencionado en la seccién 4.5.1. El vector de caracteristicas
de los resultados obtenidos es de una tamano 1zn y alli se encuentra contenida toda la informacién de
las regiones encontradas en las cuales se presenta un resultado positivo para el célculo del gradiente
y con esta informacién es con la cual se realizan las labores de clasificacién, detecciéon, o seguimiento
segiin sea el caso, siendo la primera la razén de este trabajo. El descriptor implementado con base
en la informacién recibida del vector de caracteristicas se muestra en la figura 12, alli también es

posible observar la orientacién de los gradientes en la secciéon que tiene un imperfecto.
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Figura 12. Ejemplo descriptor HOG
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5.5. DESCRIPTOR SURF

En la siguiente figura se muestra el descriptor generado a partir del histograma del vector de carac-

teristicas para una configuracion de 4 octavas.

Figura 13. Ejemplo Descriptor SURF
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5.6. DESCRIPTOR MSER Maximally Stable Extremal Regions

En la siguiente figura se muestran las regiones identificadas en las cuales no se presentan cambios

bruscos de intensidad entre pixeles.
Figura 14. Ejemplo resultado MSER y descriptor del vector de caracteristicas
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5.7. VALIDACION Y CLASIFICACION

Luego de haber usado los descriptores en la etapa de validaciéon y clasificaciéon, los resultados a con-
tinuacién presentados corresponden a los entregados por el método de validaciéon. En los resultados
solo se presenta la diagonal principal de la matriz de confusién ya que estos valores corresponden
a el porcentaje de acierto de clasificaciéon, los demas valores de esta matriz indican el error en la
clasificaciéon. Las tablas 2 y 3, contienen los valores correspondientes al porcentaje de acierto para

cada uno de los descriptores.
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Tabla 2. Eficiencia de los descriptores RGB, CMYK, TSL y SOBEL

CLASE RGB CMYK TSL SOBEL
0 89,04 £ 8,11 | 97,44 £ 4,87 | 73,19 £ 11,48 | 79,47 + 12,2
1 82,13 £ 10,83 | 59,99 £ 13,63 70,8 £ 13,72 58,15 £ 15,6
2 66,28 + 14,55 | 67,43 £ 13,13 72,74 £ 13,9 73,562 £ 15,57
3 56,44 + 14,93 | 70,81 £ 15,25 | 78,35 4+ 12,32 | 73,46 + 15,14
4 99,96 £+ 0,67 99,9 4+ 0,83 98,49 £+ 4,8 86,6 + 10,57
5 98,43 + 4,84 | 98,06 + 4,37 | 9846 + 506 | 99,63 + 1,82
6 60,34 £ 14,98 | 69,49 4+ 15,72 | 77,52 + 11,66 50,36 £ 12,5
7 86,99 £ 9,52 87,32 £+ 8,86 86,79 £ 9,95 74,42 £+ 9,96
8 88,55 £+ 9,25 93,5 &+ 8,17 89,561 £ 7,77 78,96 £ 12,01
9 98,71 £+ 2,74 96,53 £+ 5,02 100 £ 0 96,52 £+ 5,62
10 93,6 + 547 | 92,29+ 731 | 87,35+ 7,56 | 88,08+ 7,63
Tabla 3. Eficiencia de los descriptores CANNY, HOG, SURF y MSER
CLASE CANNY HOG SURF MSER
0 73,75 + 14,85 % 91,35 + 7,84 % 53,5 + 17,63 % 84,65 + 13,42 %
1 50,49 + 14,6 % 67,09 + 13,62 % 31,19 + 13,23 % 33,57 + 11,68 %
2 74,06 + 14,36% | 79,71 +1422% | 358+ 13,78% | 40,91 + 15,04%
3 64,73 + 13,91% | 93,44 +6,99% 55,20 = 13,3% | 57,53 + 15,09%
4 73,29 + 12,54 % 95,21 + 5,27% 51,39 + 21,19% 68,38 + 16,62 %
5 98,89 + 3,24 % 95,11 &+ 5,62 % 63,7 £ 13,49 % 59,99 + 14,38 %
6 57,93 + 13,19% 82,43 4+ 13,29 % 51,12 + 17,24 % 46,76 + 15,8%
7 75,41 + 12,96% | 87,55 £ 11,56% | 42,84 + 13,09% | 47,46 + 16,42%
8 62,46 + 10,96 % 90,75 + 7,85 % 55,43 + 19,86 % 65,62 + 23,57 %
9 88,06 + 8,77 % 100 £ 0% 54,93 + 13,91 % 90,29 + 12,05 %
10 93,1 &+ 6,64 % 91,04 +£ 5,6 % 73,11 + 15,73 % 47,38 £ 10,66 %

Los descriptores de color a pesar de tener algunas clases con un rendimiento inferior al 80 %, presentan
resultados muy aceptables en sus demas clases que varian entre el 82,13 +10,83 % y 100 -0 %, este
altimo resultado lo presentdé TSL en la clase 9. HOG al igual que TSL identifica la clase 9 con un
acierto del 100 + 0%, sin embargo, los resultados obtenidos en HOG comparados con los de los
demaés descriptores son los que presentan las eficiencias mas altas. Por otro lado los resultados de
los descriptores de textura presentan algunas clases con eficiencias que superan el 80 % pero a nivel
general su porcentaje de clasificacion se puede considerar muy bajo. Finalmente se observa que los

descriptores SURF y MSER son los que presentan los resultados mas bajos presentando eficiencias

de 31,19 £ 13,23% en SURF y de 33,57 + 11,68 % en MSER.

Es importante conocer cual es el promedio de los resultados contenidos en las dos tablas anteriores,
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a continuacion se presenta este resultado mediante una tabla y un grafico de barras en el cual se

evidencia que:

= De los descriptores de forma HOG es el que presenta la mayor eficiencia promedio con un valor
del 88,52 48, 35 %, siendo este un valor muy aceptable para la clasificacion e identificacion de

las etiquetas propuestas.

= La eficiencia de los modelos de color est4 por encima del 80 %, lo cual indica que los descriptores
basados en estos modelos son aptos para la clasificacién, sin embargo es importante tener en
cuenta que para las clases 1, 2, 3 y 6 se presenta la eficiencia mas baja en los tres descriptores

con un minimo del 60,34 + 14,98 % y un méaximo del 82,13 + 10,83 %.

= Se evidencia que los resultados SURF y MSER presentan la eficiencia promedio mas baja con
respecto a los demas, razén por la cual, no seria conveniente su uso en la deteccién de las clases

propuestas.

Tabla 4. Eficiencia y desviacion estandar promedio.

Descriptor | Eficiencia promedio | Desviacion estandar promedio
RGB 83,68 % 8,72%
CMYK 84,8% 8,83%
TSL 84,84 % 8,93 %
SOBEL 78,11 % 10,78 %
CANNY 73,83 % 11,46 %
HOG 88,52 % 8,35%
SURF 51,66 % 15,68 %
MSER 58,41 % 14,97 %

Figura 15. Grafico de barras eficiencia y desviacion estdndar promedio
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En la siguiente tabla se muestra como fue el resultado general con base en unos rangos definidos los
cuales se pueden observar en el grafico de barras de la misma figura. En la tabla es posible observar
que los descriptores de color RGB y CMYK tienden a un porcentaje de acierto superior al 70 %, con
solo tres clases en cada uno de ellos por debajo de este rango. En el caso de T'SL, no presenta clases
por debajo de este rango. De los demas descriptores SURF y MSER presentan mas del 50 % de las
clases por debajo del 70 % de eficiencia, Sobel y Canny solo presentan dos eficiencias superiores al
90 % y HOG como ya se habia indicado es el que presenta las mejores eficiencias con solo una clase

por debajo del 70 %.

Tabla 5. Eficiencias de las clases

Eficiencia Vs cantidad de aciertos
35 32
30
25

25
17
15 14
10
5
o

Eficiencia <a 70% Eficiencia 70%y Eficiendia entre Eficiencia >a 90%
B0% B0% yo0%

Cantidad de aciertos

Rangos de Eficiencia

Como se pudo observar, en los resultados obtenidos se tienen descriptores que presentan un desempe-
no muy aceptable, estos descriptores son: RGB, CMYK, TSL y HOG, siendo el ultimo el que presenta
la eficiencia més alta. Con base en lo anterior y con el fin de mejorar los resultados obtenidos, se
propone una metodologia que mediante la mezcla de dos descriptores o mediante la combinaciéon

lineal de estos, sea posible incrementar los resultados obtenidos en la identificacién de las clases.
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Debido a que HOG es el descriptor con la eficiencia mas alta, se propone realizar combinaciones
lineales entre los descriptores de color con este descriptor y por tdltimo una combinacién de los

descriptores CMYK y TSL, para evaluar nuevamente la eficiencia. Los resultados obtenidos de las

combinaciones propuestas, se muestran en la tabla 6.

Tabla 6. Eficiencia y desviacién con fusién de datos

CLASE | RGB+HOG | CMYK-+HOG | TSL+HOG | CMYK-+TSL
95,17 + 6,36 % 94,13 + 6,13 92,37 + 6,68 | 88,74 + 8,77

1 66,41 + 12,95% | 69,69 & 13,05 | 68,74 &+ 12,27 | 86,25 + 10,29
2 81,07 + 12,25% | 82,69 + 11,09 | 84,46 &+ 13,55 | 74,93 + 12,81
3 91,09 + 8,74 % 91,87 + 8,41 91,82 + 8,53 | 80,34 & 12,94
4 97,12 + 4,31% 96,99 + 4,69 97,98 + 3,53 | 99,77 + 1,29
5 95,08 + 5,60 % 94,34 + 5,93 96,16 + 5,51 | 97,53 & 5,10
6 82,46 + 12,32% | 82,58 & 13,22 | 83,37 & 13,30 | 81,47 + 11,45
7 86,86 + 10,12% | 85,77 + 10,05 | 88,37 + 9,61 | 89,32 + 8,66
8 91,02 + 8,16 % 91,84 + 7,62 92,98 + 6,20 | 92,45 + 5,84
9 100 £+ 0% 100 + 0 100 + 0 99,62 + 1,59
10 88,72 + 8,69% 90,02 + 7,64 90,41 + 7,28 | 89,04 + 8,60

En los resultados de la tabla anterior se puede observar que en las combinaciones de los modelos de
color con HOG, solo la clase 1 presenté un desempeno del 66,41 412,45 % en la combinacion RGB
con HOG, las demaés clases todas superan el 81,07 4 12,25 % presentado en la misma combinacion.
La clase 2 en todas las combinaciones aumento con respecto a los valores de los descriptores de
manera independiente presentando un valor minimo de 74,93 4+ 12,81 % en la combinacion CMYK
con TSL, este mismo valor es el tinico por debajo del 80 % para esta combinacion. La eficiencia de
clases de manera general presenté un aumento significativo, sin embargo, en algunos casos como por
ejemplo en la clase 10 la eficiencia de los descriptores RGB, CMYK y HOG era superior antes del

cruce.

Todas las combinaciones a excepcion de CMYK con TSL presentan mas de la mitad de las clases
con un desemperio superior al 90 %, presentando eficiencias minimas del 99,62 41,59 % en la clase

9,94,34+5,93% en la clase 5y 96,99 + 4,69 % en la clase 4.

En la siguiente tabla se presentan los valores promedio de eficiencia y desviacion de la mezcla de los
descriptores, alli se puede observar que sus resultados superan los obtenidos en la tabla 4. Lo anterior

indica que la fusién de descriptores brinda mejores resultados obteniendo un promedio minimo del
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Tabla 7. Eficiencia y desviacion promedio mezcla de descriptores

| Descriptor | Eficiencia Promedio | Desviaciéon estandar promedio
RGB+HOG 88,64 % 8,14 %
CMYK+HOG 89,08 % 7,98 %
TSL+HOG 89,7 % 7.8%
CMYK+TSL 89,04 % 7,94 %

Tabla 8. Eficiencias fusién de datos sin desviacion estandar

CLASES RGB&HOG |CMYK&HOG| TSL&HOG | CMYK&TSL Eficiencia Vs Cantidad de aciertos etapa de fusion
0 30
1 %‘ - 24
z £
3 E 20 1
4 = 15
z
5 = 10
-
6 5 . o -
7 i [ |
8 Eficiencia<a70%  Eficiencia 70% y Eficiencia entre 80% Eficiencia > a 90%
9 80% y 90%
10 Rangos de Eficiencia

88,64 £ 8,14 % y maximo del 89,7+ 7,8%

En la siguiente tabla se muestran los resultados generales de la fusiéon de los datos con base en unos

rangos definidos y su respectivo grafico de barras.

6. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

CONCLUSIONES
Se desarrolld un sistema para el reconocimiento de fallas en un producto terminado, aplicando
métodos de aprendizaje supervisado como las SVM obteniendo desempenios promedio superiores al

88,64 & 8,14 % en todos los métodos analizados.

Se permitié verificar el nivel de descripciéon de cada metodologia propuesta en el trabajo, tales como

histogramas de color como RGB, TSL y CMYK, y en descriptores morfologicos como CANNY,
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SOBEL, SURF, MSER Y HOG, verificando el desempeno en la etapa de validaciéon con MonteCarlo.

Como se puede observar en la tabla de rendimiento promedio los métodos que presentan mejor
rendimiento son HOG con un 88,52 + 8,35 %, RGB con un 83,68 % + 8,72 %, CMYK con un 84,8 %
+ 8,83% y TSL con un 84,84 % =+ 8,93 %.

Al realizar la fusion de los métodos se comprueba que el rendimiento mejoré notablemente y las
eficiencias en su mayoria superan el 91 %. Esto se debe en gran parte a que las fallas presentadas en
esta base de datos son ampliamente descritas por espacios de color y sus variaciones en forma son

lo suficientemente notables para el clasificador.

Como se logra observar en la tabla 8 los descriptores de color tienen un desempenio mas fuerte

permitiendo que el resultado de la fusiéon de los métodos tenga un alto porcentaje de eficiencias.

Se demostro la viabilidad en la implementacion de las metodologias mencionadas ya que se utili-
zan camaras de bajo costo y condiciones de iluminacién no controladas obteniendo resultados que

presentan una eficiencia que varfa entre 88,64 +8,14% y el 89,70 + 7,8 %.

Aunque el modelo TSL fue creado para la deteccion de piel humana, se evidencidé que en este tipo
de aplicaciones su rendimiento supero6 el de los modelos RGB y CMYK presentando una eficiencia
promedio del 84,84 + 8,93 %, por otro lado se verifica que la capa de luminancia L, no aporta

informacion relevante en la identificacién de parametros.

La metodologia utilizada para la fusiéon de datos presenté un alto desempeiio a la hora de extraer
caracteristicas de objetos, ya que la combinacién de los métodos mejora los resultados de clasificacion
en el proceso de control de calidad; arrojando que la mejor combinacién entre métodos es TSL&HOG

presentando una eficiencia del 89,70 + 7,8 %.

RECOMENDACIONES

El presente trabajo se enfocod a realizar un anélisis morfolégico de objetos en un producto de
linea de produccion, teniendo en cuenta que gran cantidad de aplicaciones hacen énfasis en un solo
factor de distincién en el objeto, se realizé fusién de datos para optimizar los modelos estudiados
e implementados y poder resaltar diferentes patrones como forma, color y textura, para futuros
trabajos se recomienda buscar otros métodos de fusiéon de datos que permitan que la combinacion

de los descriptores generen los patrones necesarios para aumentar la eficiencia de la clasificacion.
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