Instituto de
Investigacion en
Ciencias
Basicas y
Aplicadas

@

UNIVERSIDAD AUTONOMA DEL ESTADO DE
MORELOS

INSTITUTO DE INVESTIGACION EN CIENCIAS BASICAS Y
APLICADAS

CENTRO DE INVESTIGACION EN CIENCIAS

"Deteccion automatica de objetos con errores de manufactura
usando imagenes RGB-D"

TESIS

QUE PARA OBTENER EL GRADO DE:
LICENCIADO EN CIENCIAS AREA TERMINAL CIENCIAS COMPUTACIONALES
Y COMPUTACION CIENTIFICA

PRESENTA: LUIS ALFREDO REYNOSO GOMEZ
DIRECTOR DE TESIS: DR. JORGE ALBERTO FUENTES PACHECO

Cuernavaca, Morelos Enero, 2023



iNDICE GENERAL

1 INTRODUCCION

1.1 Planteamientodelproblema . . . . . .. .. .. ... .. L Lo
1.2 HIpOtesis . . . . . .
1.3 Justificacion . . . . . . ...
1.4 Objetivogeneral . . . . . . . .
1.5 Objetivos especificos. . . . . . . . . . .. L e
1.6 Alcancesylimitaciones . . .. ... .. ... . ... ...

1.6.1 Alcances . . . . . . . . . .

W W W MDD DD DN ==

1.6.2 Limitaciones . . . . . . . . . ...

2 ESTADO DEL ARTE

2.1 Técnicas clasicas . . . . . . . . o

B

2.1.1 Umbral automatico para la deteccion de defectos . . . . . . . ... ..

2.1.2 SIFT (Scale Invariant Feature Transform), modelo Bag of Visual Words
y algoritmos de clasificacién. . . . .. ... ... ... ... .. ... 7

2.1.3 Magquinas de soporte vectorial para la deteccion de defectos en lami-
nadodeacero. . . . . . . . . ... 9

2.1.4 Maquinas de soporte vectorial para la deteccion de defectos en la
producciébndetortillas. . . . . . . ... oL 12
2.2 Técnicas de aprendizaje profundo . . . . . . . .. ... 16

2.2.1 PaDiM: Framework basado en el modelado de distribucién de parches
para la deteccion y localizacion de anomalias. . . . . ... ... ... 16

2.2.2 Deteccidn de defectos de superficies metalicas mediante el uso de un
Auto-Encoder. . . . . . . .. . 19

2.2.3 ANOMALIB: Una libreria para la deteccion de anomalias basada en
aprendizaje profundo. . . . ... .. 21

3 METODOLOGIA DE SOLUCION 23



3.1 Elconjuntodedatos . . ... ... ... . ... ...

3.1.1 Conjuntodedatos1 . ... ... ... ... . ... ... ... ...,
3.1.2 Conjuntodedatos2 . ... ... ... ... . . ... ...

3.1.3 Boosting Monocular Depth

32 DESCRIPCIONDELACNN. . . .. ... ... .

3.3 Extraccién de caracteristicas . . . . . . . . . ...

3.4 Aprendiendo de la normalidad: la matriz de parametros gaussianos . . . . .

3.5 Mapa de anomalias y la distancia de Mahalanobis . . . .. ... ... .. ..

3.6 Calculo del Umbral para un andlisis cualitativo . . . . ... ... ... .. ..

4 PRUEBAS Y RESULTADOS

4.1 Métricasdedesempeno . . . . . . . . . . ..

411 Matrizde confusion . . . . . . . . ... ..

4.1.2 Precision - recuerdo - especificidad

41.3 Curvas ROC - curvas PR

414 AUCscore-PRscore . .. . . . . .. . . ..
4.1.5 Matthews correlation coefficient (MCC) . . . . ... ... ... ....
4.1.6 Andlisis cualitativo . . . . . . . . . ...

4.1.7 Andlisis cuantitativo . . . . . . . . ... ..

5 CONCLUSIONES

6 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

34
35
35
36
36
37
38
39
42

45

47



INDICE DE FIGURAS

Figura 1 Seleccidén de umbral éptimo en histograma de nivel de gris: (a) bimo-
dal; (b) unimodal. Imagen extraida de [Ng, 2006]. . . . . .. ... ... .... 4
Figura 2  Resultados de los métodos, énfasis en el valle y Otsu para detectar
rayaduras en hojas de metal, (a) imagen de la hoja de metal; (b) resultado
del umbral del método énfasis en el valle; (c) resultado del umbral del método
Otsu; (d) histograma y valores de umbral. Imagen extraida de [Ng, 2006]. . . 5
Figura3  Métricas del modelo para la deteccion de defectos utilizando el modelo
Bag of Visual Words y el descriptor SIFT. Imagen extraida de [Jia y col., 2004]. 8
Figura4  Esquema del sistema de visién por computadora para la deteccién de
grietas o fracturas en laminado de acero. Imagen extraida de [Jia y col., 2004]. 9
Figura5 Idea visual de la expansion de la zona dafiada Imagen extraida de [Jia
ycol, 2004]. . ..., 10
Figura6  Comparacion del desempefio del modelo de SVM y una red neuronal
artificial. Imagen extraida de [Jiay col.,2004]. . . ... ... ... ...... 10
Figura7  Comparacion del desempefio del modelo de maquinas de soporte vec-
torial y una red neuronal artificial después de la reduccion de ruido. Imagen
extraidade [Jiaycol.,,2004]. . ... . . . .. .. ... 11
Figura8  Datos generados por la encuesta, a) color b) diferencia observable del
tamarno de los granos de maiz c) grosor d) fracturas o grietas e) tamano f)
areas quemadas g) arrugas h) circularidad i) masa residual j) grietas en la
capa fina de la tortilla k) rayas en la superficie de la tortilla I) homogeneidad
en los bordes. Imagen extraida de [Mery y col., 2010]. . . . . ... ... ... 12
Figura9  Galeria de tortillas representando cada clase y subclase. Imagen ex-
traidade [Meryycol.,2010]. . ... . ... .. . ... ... 13
Figura 10 Representacion del funcionamiento del sistema detector de errores en
tortillas. Imagen extraida de [diay col.,2004]. . . . . . ... ... ... .... 14
Figura11 Metodologia para la obtencidén de la matriz de parametros Gaussianos.
Imagen extraida de [Defard y col., 2020]. . . .. ... ... ... ... .... 17



Figura 12 Arquitectura de la red auto-encoder (AE). Imagen extraida de [Tao

ycol., 2018]. . . . . e 19
Figura 13 Arquitectura del modelo propuesto. Imagen extraida de [Tao y col.,

2018 . . e 20
Figura 14 Numero de conjuntos de datos y publicaciones cientificas reciente-

mente publicados en la literatura. Imagen extraida de [Akcay y col., 2022]. . . 21
Figura 15 Arquitectura de Anomalib. Imagen extraida de [Akcay y col., 2022]. . . 21

Figura 16  Columna izquierda: imagenes normales. Columna central: imagenes
de las mismas clases con anomalias resaltadas en amarillo. Columna dere-
cha: mapas de calor de anomalias obtenidos por el modelo PaDiM. Imagen
extraida de [Defardy col.,2020]. . . . . .. .. .. . ... .. ... ..., 24
Figura 17 Ejemplo de imagenes obtenidas con la cdmara Intel RealSense D435. 25
Figura 18 Ejemplo de imagenes obtenidas con la cdmara Intel RealSense D435. 25
Figura 19 Ejemplo de la obtencién de un mapa de profundidad apartir de una
imagen RGB obtenida con el modelo Boosting Monocular Depth. . . . . . . . 27

Figura20 Ejemplo de imagen RGB e imagen de profundidad obtenido mediante

Boosting Monocular Depth. . . . . . . . . . ... 28
Figura21 Ejemplo de imagen RGB e imagen de profundidad obtenido mediante

Boosting Monocular Depth. . . . . . . . . . ... 28
Figura22 Arquitectura de la CNN ResNet50vV2. . . .. ... ... ... ..... 29
Figura 23 Generacidn de patches a partirde unaimagen. . . . . . . . .. .. .. 30

Figura 24 Extraccion de vectores caracteristicos para generar una matriz de pa-

rametros gaussianos. Imagen extraida de [Defard y col., 2020]. . . . . . . .. 31

Figura25 Comparacién de prediccion con el GT a nivel pixel y parche, en donde
el color azul representa los pixeles danados indicados por el GT, el color
verde representa los parches dafiados indicados por el modelo pero que no

son ciertas y el color rojo la interseccién de la prediccion con el GT. . . . . . 34
Figura26 Matriz de confusion para la tarea deteccion de anomalias. . . . . . . . 35
Figura27 EjemplodecurvaROC. . . . ... ... ... ... ... ... ..... 36
Figura28 EjemplodecurvaPR. . . ... ... ... ... ... ... ... . ... 37



INDICE DE TABLAS

Comparacién de la prediccion del modelo utilizando el umbral descrito en la
seccion 3.6 con GT a nivel pixel en las base de datos 1 y 2, en donde el
color azul representa los pixeles dafiados indicados por el GT, el color verde
representa los parches dafados indicados por el modelo pero que no son
ciertas y el color rojo la interseccion de la prediccion conel GT. . . . . . . ..
Comparacién de la prediccion del modelo utilizando el umbral descrito en la
seccion 3.6 con GT a nivel pixel en la base de datos 1, en donde el color azul
representa los pixeles dafiados indicados por el GT, el color verde representa
los parches dafiados indicados por el modelo pero que no son ciertas y el
color rojo la interseccién de la prediccionconel GT. . . . ... ... ... ..
Comparacién de la prediccion del modelo utilizando el umbral descrito en la
seccion 3.6 con GT a nivel pixel en la base de datos 1, en donde el color azul
representa los pixeles dafados indicados por el GT, el color verde representa
los parches dafiados indicados por el modelo pero que no son ciertas y el
color rojo la interseccién de la prediccionconel GT. . . . ... ... ... ..
Desempeno de los modelos RGB y RGB+D en su versiéon de 6 x 6 en las
bases de datos 1y 2 utilizando las métricas PR socrey AUC score. . . . . .
Desemperio de los modelos RGB y RGB+D en su versién de 8 x 8 en las
bases de datos 1y 2 utilizando las métricas PR socrey AUC score. . . . . .
Desempenio de los modelos RGB y RGB+D en su version de 10 x 10 en las

bases de datos 1y 2 utilizando las métricas PR socre y AUC score. . . . ..

39



1 INTRODUCCION

Desde que la revolucion industrial trajo consigo la mecanizaciéon de la produccién, se tu-
vieron grandes mejoras, como la reduccién de costos y tiempos de manufactura. De igual
manera surgieron nuevos retos que han sido resueltos poco a poco a través de técnicas de
Inteligencia Artificial. No obstante, la deteccion de errores de fabricacién en piezas indus-

triales a través del analisis de imagenes continta siendo un reto, [Ren y col., 2021].

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En la actualidad, es muy comun que una empresa dedicada a la manufactura, realice cientos
de productos al dia. Sin embargo, el area de control de calidad normalmente no es capaz de
verificar que cada producto esté garantizado a la perfeccién debido a su gran volumen de

produccién lo que se convierte en una tarea muy complicada y costosa para el ser humano.

Es por eso que el uso de tecnologias para la deteccién automatica de errores de manufac-

tura se vuelve cada vez mas solicitado por estas empresas.

En esta tesis se pretende implementar un sistema automatico para la deteccién errores de
manufactura en objetos, mediante el uso de imagenes RGB+D. Para lo cual, se utilizara una

camara Intel Realsense 2.5 D, técnicas de Aprendizaje Profundo y vision por computadora.



1.2 HIPOTESIS

La combinacion de la informacion extraida de una imagen a color y de su respectivo ma-
pa de profundidad, obtenidos por medio de una camara de bajo costo, puede mejorar el

proceso de deteccion automatica de errores de fabricacion en objetos.

1.3 JUSTIFICACION

Al desarrollar e implementar un modelo automatico de deteccidén de errores en objetos,
se podria ahorrar tanto dinero, como tiempo, pues identificar un articulo danado reduce
considerablemente las fallas del producto final. Por ejemplo, identificar un chip danado el
cual se utilizara para la fabricacion de un celular, permite cambiarlo por uno en buenas
condiciones y evitar todos los procesos de garantia cuando el equipo no funcione de manera

adecuada, reduciendo asi la cantidad de devoluciones del producto.

Es posible generar un modelo con buen desempefio en el area, incluso los hay en la literatu-
ra para casos mas particulares, de igual manera existen modelos de Aprendizaje Profundo
previamente entrenados en grandes conjuntos de datos que pueden ser reutilizables y ajus-

tables para un problema particular como el nuestro.

1.4 OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un sistema automatico para detectar errores de manufactura en objetos usando

imagenes RGB+D y Aprendizaje Profundo.

1.5 OBJETIVOS ESPECIFICOS
B Realizar un estudio del estado del arte de las técnicas usadas para la deteccién de
errores de manufactura en imagenes.

B |mplementar y modificar una de las técnicas analizadas incorporando los mapas de

profundidad obtenidos por una cdmara Intel Realsense D435.

B Evaluar el desempenio del modelo generado.



1.6 ALCANCES Y LIMITACIONES

1.6.1 Alcances

B E| modelo sera funcional para distintos tipos de objetos, considerando que no se co-

nocen los errores de fabricacion que podrian presentar.

B E|l modelo serd probado en un ambiente con condiciones de iluminacién variable para

probar su desemperfio.

® | as imagenes RGB y los mapas de profundidad seran obtenidos por una cdmara Intel

realsense D435 y su libreria pyrealsense2.

1.6.2 Limitaciones

B Para el propésito de este proyecto el rango de errores no puede ser muy grande.

m | as fotografias de los objetos deben ser capturadas en los mismos angulos, esto es
que, los objetos deben estar en la misma posicién relativa a las diferentes poses de la

camara.



2 ESTADO DEL ARTE

En este capitulo se presenta un breve resumen sobre las técnicas clasicas de vision por
computadora y técnicas de aprendizaje profundo para la deteccidén de errores de manufac-

tura junto a sus ventajas y limitaciones.

2.1 TECNICAS CLASICAS DE VISION POR COMPUTADORA

En esta seccion discutiremos los métodos clasicos para la deteccién de errores de manu-

factura sin incluir los métodos de aprendizaje profundo.

2.1.1 Umbral automatico para la deteccion de defectos

Un problema clasico en la rama de visién por computadora, es la distincién de pixeles que
conforman un objeto de interés del fondo de la imagen. Esto seleccionando un umbral que
es capaz de separar el objeto del fondo de la imagen en funcién de su distribucion de nivel
de grises. En la figura 1 se muestra la representacion de un umbral éptimo en diferentes

histogramas de escala de grises.

Pixel A Threshold Pixel A Threshold
Count ' Count
i |
1 ’ )
Gray-Level Gray-Level
(@) (b)

Figura 1: Seleccién de umbral éptimo en histograma de nivel de gris: (a) bimodal; (b) unimodal.
Imagen extraida de [Ng, 2006].



La técnica antes mencionada puede ser utilizada para la deteccidn de defectos, al ser capaz
de separar o distinguir el fondo de la imagen de un objeto se pueden detectar agujeros
que no deberian existir en diversos materiales, un ejemplo clasico para este método es
la deteccion de contaminantes en muestras liquidas. En una imagen con una muestra de
agua contaminada con aceite y un umbral adecuado, es posible identificar el aceite como el
objeto de interés y el agua como el fondo de la imagen, asi al analizar una muestra de agua,
si se encuentra un objeto, sera considerada una muestra contaminada, por otro lado si no
hay ningun objeto que separar del fondo, el resultado serd que Unicamente encontraremos

el fondo de la imagen lo cual indicara que la muestra no esta contaminada.
La idea anterior puede ser extrapolada a problemas similares.

Para obtener un buen umbral que separe objetos del fondo de la imagen, es necesario como
se observa en la figura 2, encontrar el valle en el histograma de nivel de grises, para esta
tarea en [Ng, 2006] se exploran 2 técnicas distintas las cuales son, el método Otsu vy el

método del énfasis en el valle.

(a) (b)

T,
256

(d)

Figura 2: Resultados de los métodos, énfasis en el valle y Otsu para detectar rayaduras en hojas
de metal, (a) imagen de la hoja de metal; (b) resultado del umbral del método énfasis en el valle; (c)
resultado del umbral del método Otsu; (d) histograma y valores de umbral. Imagen extraida de [Ng,
2006].



Las ventajas del método son:

B Es relativamente sencillo de implementar.

® Puede ser implementado para la inspeccion de algunos liquidos, verificando que no

haya otros liquidos u objetos extrafos en la muestra.

B Al ser capaz de distinguir entre un objeto y su fondo, se puede usar para el analisis de

objetos que no deban tener perforaciones.

B Existen distintos métodos para la seleccion de un umbral, de esta manera, como se

discute en, [Ng, 2006], se puede trabajar con histogramas unimodales y bimodales.

Respecto a las limitaciones, se pueden enumerar las siguientes:

B Al no utilizar imagenes RGB, parte de la informacién de la imagen se pierde.

B Cuando el histograma no presenta valles o picos claros, es dificil seleccionar un um-

bral 6ptimo.
B | 3 cantidad de errores que es capaz de detectar es muy limitado.

® Cuando los defectos son pequenios, es muy complicado identificarlos.



2.1.2 SIFT (Scale Invariant Feature Transform), modelo Bag of Visual

Words y algoritmos de clasificacion.

A lo largo de la historia de la visiébn por computadora, muchas técnicas han surgido para
poder describir una imagen, de tal manera que una computadora pueda interpretar dichas
descripciones y eventualmente sea capaz de clasificar imagenes como pertenecientes a la

misma clase o no.

En [Dunderdale y col., 2019] se propone el uso combinado del modelo Bag of Visual Words,
el método de descriptores SIFT de imagenes, los modelos de random forest y maquinas de

soporte vectorial para la deteccién de defectos en sistemas fotovoltaicos.

Como se menciono anteriormente, un forma de obtener un buen algoritmo encargado de
clasificar un objeto como defectuosos o no, es obtener primero, una buena descripcién de
la imagen que contiene el objeto en cuestion, esto es, implementar un algoritmo que sea
capaz de detectar caracteristicas locales en una imagen y a su vez describirlas, asi es nece-
saria la implementacién de un detector de caracteristicas y un descriptor de caracteristicas.
Afortunadamente el algoritmo SIFT puede realizar ambas tareas y fungir como detector y

descriptor de caracteristicas.

En [Dunderdale y col., 2019] se menciona que el proceso para calcular los descriptores
SIFT consta de los siguientes pasos:

B Deteccion de maximos y minimos de espacio de escala.

B Umbralizacion.

B Asignacion de orientacion.

B Descripcién de puntos clave.

A su vez se describe el desarrollo del modelo Bag of Visual Words en tres puntos:

B Extraccion de caracteristicas locales.
B Generacion de un Codebook.

B Representacion de cada imagen usando el Codebook .



En donde el método SIFT es utilizado para realizar el primer punto. Es asi como el modelo
Bag of Visual Words toma la salida del método SIFT para que finalmente la informacion
producida por el modelo Bag of Visual Words sea utilizada en algin modelo de Machine
Learning como lo son RF o SVM. En la figura 3 se pueden apreciar los resultados del

modelo evaluado con diferentes métricas.

Model Average Standard Maximum  Precision Recall
Accuracy Deviation Accuracy
Random Forest 91.2% 3.6% 93.7% 91.9% 92.0%
SVM (Poly) 90.7% 4.3% 94.9% 90.4% 91.5%
SVM (Radial) 89.6% 3.5% 92.4% 90.1% 89.5%

Figura 3: Métricas del modelo para la deteccién de defectos utilizando el modelo Bag of Visual
Words y el descriptor SIFT. Imagen extraida de [Jia y col., 2004].

Como se puede observar en la figura 3, los modelos implementados en [Dunderdale y col.,
2019], obtuvieron una precision media cercana entre el 90 %, por lo que se puede decir que

no se obtuvieron malos resultados y los modelos tuvieron un buen comportamiento.

Las ventajas del método son:

B Sencillo de entender.

® E| método de extraccion y descripcidén de caracteristicas SIFT puede implementarse

en lenguajes como: C, C++, Java and Python (OpenCV, 2017),
B Su costo computacional lo hace ideal para trabajar con grandes conjuntos de datos.

B Mostré un gran desempefo tanto para la deteccién de defectos en sistemas fotovol-

taicos y un avance para la clasificacién automatica de ellos.

Respecto a las limitaciones, se pueden enumerar las siguientes:

B E| algoritmo SIFT por un periodo de tiempo, dejo de ser gratuito para uso comercial,

ya que su creador, David Lowe, registro una patente para el algoritmo SIFT.
B Funciona solo para sistemas fotovoltaicos.

® Al no tener un gran conjunto de datos, no se realizaron pruebas que puedan garantizar

un mejor desempeno en ellos.



2.1.3 Maquinas de soporte vectorial para la deteccion de defectos en

laminado de acero.

En [Jia y col., 2004] se aborda un problema de manufactura particular, la deteccion de
grietas o fracturas en acero laminado donde también hacen uso de una SVM para atacar el

problema.

La figura 4 muestra el funcionamiento general del sistema de vision por computadora em-

pleado.
_____________________ Training process

: Training Feature 8P ':
| 1mages vectors 1

ini I
: —»| Feature Extraction p| SVM Training I
[ I
bSicerSurface” ~~ """ T T T T T T T T TS o o-oToos 1

Images Feature

vectors

I:> Rough |:> Candidate:> Feature

, filtering finding extraction
L -

Testing process

defect?

Figura 4: Esquema del sistema de vision por computadora para la deteccién de grietas o fracturas
en laminado de acero. Imagen extraida de [Jia y col., 2004].

En donde Rough filtering es un algoritmo que aplica un operador de gradiente horizontal
para la deteccion de grietas o fracturas en el acero laminado, al aplicar el gradiente horizon-
tal, si este no contiene valores relevantes, véase mas en [Jia y col., 2004] se puede concluir
que una imagen pertenece a la clase normal, es decir que el laminado de acero no tiene
grietas o fracturas. Esto ayuda a descartar de manera rapida estas imagenes para continuar

con los siguientes en la linea de produccion.

Si el gradiente horizontal si contiene valores relevantes entonces, se aplica la fase de candi-
date finding la cual consiste en expandir las zonas iniciales de fracturas en 6 direcciones de
pixeles vecinos para encontrar la zona entera dafada. La figura 5 ilustra la manera en que
la zona se expande a los pixeles vecinos, una vez la zona danada es completamente loca-

lizada, se procede a la extracciéon de caracteristicas, para finalmente utilizar SVM y realizar



la clasificacibn como una imagen perteneciente a la clase normal o la clase dafnada.

K
2

Figura 5: Idea visual de la expansion de la zona dafiada Imagen extraida de [Jia y col., 2004].

Como se puede observar en la figura 6, la maquina de soporte vectorial utilizada tiene un
mejor desempefo que una red neuronal artificial, para obtener un mejor desempefno se
implemento un pre-procesamiento para la eliminacion de ruido, el desempernio de ambos

modelos después de la eliminacién de ruido se muestra en la siguiente figura:

Predict SVM classifier ANN classifier

True IrSnea
Total

Sea
Non-seam|Accurac Non-seam JAccuracy

Seam | 49 | 40 9 85.1% | 27 22 55.1%
Non-seam| 257 | 20 237 91.5% | 9 248 96.5%
Total [306] 60 246 90.5% | 34 272 89.9%

Figura 6: Comparacién del desempeno del modelo de SVM y una red neuronal artificial. Imagen
extraida de [Jia y col., 2004].

La figura 7 muestra los resultados de las métricas después de aplicar un pre-procesamiento
las imagenes. Si bien el desempenio de la red neuronal artificial aumentd, el desempefio de

la maquina de soporte vectorial se mantuvo con un porcentaje superior.

10



Predict From SVM classifier From ANN classifier
[Tue Accurac Accurac
Total|Seam|Non-seam |y Seam [Non-seam |y

Seam | 47 | 41 6 87.2% | 34 13 72.3%

Non-seam| 259 11 248 95.8% 15 244 94.2%
Total 306 52 254 94.4% 49 257 90.8%

Figura 7: Comparacién del desempefio del modelo de maquinas de soporte vectorial y una red
neuronal artificial después de la reduccion de ruido. Imagen extraida de [Jia y col., 2004].

Las ventajas del método son:

Mejor desemperfio en comparacién con una red neuronal artificial.

B | 3 previa clasificacién de imagenes normales reduce significativamente el tiempo de

inspeccién al descartar imagenes para su inspeccion.

B | a previa clasificacion de imagenes normales siempre encuentra las grietas o fractu-

ras si las hay.
W | 3 reduccién de ruido aumenta la exactitud en la clasificacion.

B Mostré una velocidad de extraccién de caracteristicas y clasificacion total de 7.121

segundos en todo el conjunto de prueba.

Respecto a las limitaciones, se pueden enumerar las siguientes:

® Mas del 50 % de grietas o fracturas son falsos positivos, no son grietas o fracturas.
® En general més del 50 % de falsos positivos hace que el algoritmo no sea eficiente.

® Funciona solo para laminado de acero.

11



2.1.4 Maquinas de soporte vectorial para la deteccion de defectos en

la produccion de tortillas.

Uno de los alimentos mas comunes, en México y gran parte de Latinoamérica son las torti-
llas, es por esto que desde hace algunos afos la produccién en masa de tortillas aumentd,
dando lugar incluso a las tortillas empacadas en bolsas de plastico las cuales estan dispo-

nibles en los grandes supermercados, principalmente de México.

En México existen organismos dedicados a establecer y verificar normas junto a estandares
de salubridad para garantizar que se produzcan alimentos aptos para el consumo humano,
no existen organismos que se encarguen de verificar la calidad o el sabor de un producto,
esto genera que exista muy poca informacion en la literatura sobre la calidad o el sabor que
deberia tener una tortilla, sin estos datos es muy complicado que la produccién de tortillas

en masa tenga una linea bien definida de calidad.

[Mery y col., 2010] menciona, que realizada una encuesta a 100 mexicanos principalmente
residentes de la ciudad y estado de México, se obtuvo que el color de una tortilla es lo mas
importante al calificar a una tortilla como de buena calidad, el resto de datos obtenidos por

la encuesta se observan en la figura 8:

a | .
b : :
c : 4
d — :
e = ' 1
f L : : T
g i : { ST S BR G TR "
h —— . -
i I } " =
j — -
k , ] |
[ e — ]
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Figura 8: Datos generados por la encuesta, a) color b) diferencia observable del tamafo de los gra-
nos de maiz c) grosor d) fracturas o grietas e) tamano f) areas quemadas g) arrugas h) circularidad
i) masa residual j) grietas en la capa fina de la tortilla k) rayas en la superficie de la tortilla I) homo-
geneidad en los bordes. Imagen extraida de [Mery y col., 2010].
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Utilizando la informacion anterior se logré generar 5 subclases: “extremadamente bien”,
"bien”, "neutro”, "mal” y "muy mal”, sumado a 3 previas clases: "chica”, ‘mediana” y "gran-
de”. Las subclases hacen referencia al gusto de la poblacidn por las tortillas, donde “extre-
madamente bien” significa que la tortilla es altamente aceptada como una buena tortilla de
esta manera, con las clases y subclases mencionadas anteriormente, se puede realizar una

clasificacion de tortillas y definir cuando una tortilla tiene algun problema en la manufactura.
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Figura 9: Galeria de tortillas representando cada clase y subclase. Imagen extraida de [Mery y col.,
2010].

Para realizar la clasificacién de tortillas y etiquetar la clase y subclase a la que pertenece,
se generaron vectores caracteristicos de cada imagen, para después, utilizar una clasifica-
cién en dos fases, primero se utilizé6 un modelo de SVM para realizar la clasificaciéon de la
subclase, esto utilizando la estrategia uno contra todos, de esta manera se pueden obte-
ner todas las posibles subclases a la que pertenece una imagen, posteriormente utilizando
una técnica de promedio, se obtiene la clase perteneciente, teniendo como resultado en las

métricas del problema de hasta un de 99 % de efectividad.
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Figura 10: Representacion del funcionamiento del sistema detector de errores en tortillas. Imagen
extraida de [Jia y col., 2004].

De manera similar, para la clasificacion de clases la informacion obtenida por los vectores
caracteristicos es muy amplia, utilizando un clasificador que emplea la distancia de Maha-

lanobis se obtuvo hasta un 99 % de efectividad en sus métricas.
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Las ventajas del método son:

B Se realizd un estudio de mercado, el cual indica lo que es una tortilla de “calidad” para

algunos mexicanos.

B Se obtuvo un buen desempefno al momento de clasificar una imagen como pertene-
ciente a una tortilla de buena calidad o de mala calidad, donde una tortilla de mala

calidad es considerada una tortilla con problemas.

B | os vectores caracteristicos contienen una gran cantidad de informacion de distintos

espacios de color, forma, tamano, etc. Para ver mas consulte, [Jia y col., 2004].

La principal desventaja es que:

m Unicamente funciona en tortillas.
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2.2 TECNICAS DE APRENDIZAJE PROFUNDO

2.2.1 PaDiM: Framework basado en el modelado de distribucion de

parches para la deteccion y localizacion de anomalias.

El desarrollo de nuevas tecnologias facilita de diversas maneras la resolucién de problemas

para la humanidad, pero muchas veces, con nuevas tecnologias surgen nuevos problemas.

Si bien el aprendizaje profundo es una técnica robusta, Util y bastante usada en el area de
la inteligencia artificial, un problema relativamente comun es la falta de datos de entrena-

miento.

[Defard y col., 2020] propone un modelo denominado PaDiM, el cual hace uso de la técnica
de transferencia de aprendizaje. La transferencia de aprendizaje, hablando de manera su-
perficial, consta de, reutilizar los conocimientos adquiridos de un modelo que resuelve un
determinado problema, para resolver otro problema relativamente parecido. Es asi como en

[Defard y col., 2020] se resuelve el problema de la escasez de datos de entrenamiento.

Los pasos que PaDiM realiza, son descritos de manera burda a continuacién:

B Se adquieren N imagenes de entrenamiento, las cuales son N fotografias tomadas en
el mismo angulo y posicion tanto de la cdmara como del objeto en buen estado que

se desea examinar.
B | 3 imagen es dividida en parches.

B Se utiliza una red neuronal convolucional previamente entrenada en la misma tarea,

para generar n vectores caracteristicos, por cada parche de la imagen.

B Se calcula la media y covarianza de los n vectores caracteristicos por cada parche,

generando asi una matriz de parametros Gaussianos.

B Dada unaimagen de prueba, se repiten los primeros 3 puntos generando asi un vector

caracteristico por cada parche de la imagen.

B Se utiliza la distancia de Mahalanobis para calcular la distancia entre el vector carac-

teristico de la imagen de prueba y la matriz de parametros Gaussianos.
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B Finalmente la matriz de distancias es usada para formar un mapa de anomalias, en

donde valores elevados indican areas con alguna problematica.

Es asi como PaDiM, ademas de detectar errores de manufactura, gracias a la divisién de las
imagenes en parches, identifica en que parte de la imagen se encuentra el error, la figura
11 ilustra de manera visual algunos de los puntos antes mencionados.

[] Patch (i,j) WA Activation vectors to the patch (i,)) w

N" Pre-trained CNN

Set of N normal images

Matrix of
N A [ Parameters Gaussian
N embeddings mmmmm]mm]mmmﬂﬂmm]mm]mmﬂﬂmﬂﬂmﬂﬂﬂm\l\wlwnHHﬂ\HIHHI\HHIH\HI (T estimation parameters
L L A AR g
0 A (Zij, uij )

X = {x;, kin [1, N]}

Figura 11: Metodologia para la obtencion de la matriz de parametros Gaussianos. Imagen extraida
de [Defard y col., 2020].
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Las ventajas del método son:

B PaDiM toma en cuenta la correlacion entre los diferentes niveles semanticos de la red

convolucional previamente entrenada.

B Se experimento con diferentes métodos de reduccion de dimensiones, para finalmente

seleccionar la que generara mejores resultados.
B Escalabilidad para diferentes tipos de objetos y texturas.

B PaDiM no sufre problemas ocasionados por variaciones de la iluminacién cuando las

fotografias son capturadas.

La principal desventaja es que:

B | os objetos no pueden tener cambios drasticos en su posicién respecto a la camara

cuando las fotografias son obtenidas.
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2.2.2 Deteccidén de defectos de superficies metalicas mediante el uso

de un Auto-Encoder.

Con la llegada de las redes neuronales convolucionales se desarrollaron nuevos modelos
inteligentes que sugieren tener un mejor desempeno en el area de visidon por computadora,

en comparacion con el desempeno de una red neuronal convencional.

Los auto-encoders (AE) pueden ser utilizados para la codificacion y reconstruccion de da-
tos, esto usando dos redes, la primera se encarga de una transformacién de datos mediante
la cual una imagen de entrada se convierte en una imagen o matriz de caracteristicas mul-
tidimensionales y la segunda red puede ser disefiada para que, a partir de la imagen de
caracteristicas se genere una nueva imagen de las mismas dimensiones que la imagen de

entrada original.
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Figura 12: Arquitectura de la red auto-encoder (AE). Imagen extraida de [Tao y col., 2018].

En[Taoy col., 2018] se hace uso de dos auto-encoders con una arquitectura de cascada, en
donde la salida del primer AE se convierte en la entrada del segundo AE, ambos AE com-
parten la misma arquitectura, afadiendo en la capa final una convolucién 1 x 1 con una capa

softmax para transformar las imagenes de salida de cada AE en mapas de probabilidad.

Los mapas de probabilidad pasan a un modulo de umbralizaciéon que identifica los pixeles
que son mayores y menores al umbral para asignarles el numero 1 o 0 respectivamente,
de este modo, el numero 0 representa un pixel con anomalias en la superficie del metal y 1

representa un pixel normal.

Al tener un buen desempefio para la identificacion de anomalias, posteriormente se ataca el
problema de clasificacién de defectos, para el cual se pueden consultar los detalles en [Tao

y col., 2018] la siguiente figura ilustra la arquitectura del modelo utilizado por [Tao y col.,

19



|
AE Prediction AE Prediction|! [ Threshold
NetworkED Mask $Network£‘> Mask T_‘,> Module

(b)  Defect

region
detector
Compact ‘/
CNN
Glue-2_ -7\ Dust
Mark(Spot) ()"~ ~(Fiber) ()

Figura 13: Arquitectura del modelo propuesto. Imagen extraida de [Tao y col., 2018].

Entre las ventajas, se tienen las siguientes:

B E| puntaje maximo para la métrica utilizada fue de 89.60 %

® | os resultados experimentales sugieren que el algoritmo de deteccién es suficiente

para cumplir con los requisitos del complejo entorno industrial.
La principal problematica que tiene es que:

B E| entrenamiento de la red profunda requiere datos etiquetados manualmente, lo que

requiere mucho tiempo y dinero.
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2.2.3 ANOMALIB: Una libreria para la deteccion de anomalias basada

en aprendizaje profundo.

En los ultimos afos el campo de deteccion de anomalias a crecido considerablemente, tan-
to en la industria como en la investigacion cientifica, teniendo como resultado un aumento
considerable de trabajos y conjuntos de datos que atacan el problema utilizando diferen-
tes técnicas y herramientas. La siguiente figura ilustra el numero de conjuntos de datos y

publicaciones cientificas recientemente publicados en la literatura.
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Figura 14: Numero de conjuntos de datos y publicaciones cientificas recientemente publicados en
la literatura. Imagen extraida de [Akcay y col., 2022].

Si bien, existen diversas implementaciones o librerias que atacan el problema en mencion,
estas en su mayoria se enfocan en un algoritmo Unicamente. La libreria Anomalib propues-
ta en [Akcay y col., 2022] surge de la necesidad de implementar diversos algoritmos que
sugieren tener un gran rendimiento en comparacion con el estado del arte y a su vez tener
la capacidad de incorporar nuevos trabajos para tener una libreria dotada de algunas de las

mejores técnicas de la actualidad para enfrentar el problema de deteccion de anomalias.

En la siguiente ilustracién podemos observar la arquitectura de Anomalib:

g Data I Pre-Processing '#‘: Model

CIFAR Tiling .f.l. Components E}' PatchCore 3}0 Cflow ...
MVTEC | BTAD Transforms . .

Kolektor Feature Extraction utils/ utils/
Shanghai Tec Dimensionality Reduction model.py model.py

Statistical Models config.yaml config.yaml

Tests xTouls ’»f Deploy Post-Processing
Pre-Merge Train | Test | Inference 7 Optimization E Inference Normalization
Nightly HPO | Benchmark Visualization

OpenVINO
NNCF

OpenVINO
PyTorch

Figura 15: Arquitectura de Anomalib. Imagen extraida de [Akcay y col., 2022].

Las ventajas de la libreria Anomalib son:
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B Todos los componentes de los modelos se implementan en PyTorch, 1o que permite
ejecutar todas las operaciones en la GPU y exportar los modelos a ONNX y Open-

VINO.

® Anomalib sigue cuatro principios de diseno: reproducibilidad, extensibilidad, modula-

ridad y rendimiento en tiempo real.
B Anomalib provee conjuntos de datos tanto de imagenes como video.

B Anomalib contiene diversas métricas para medir los desempenos de los modelos.

Su principal inconveniente es que:

B La libreria Anomalib y el trabajo [Akcay y col., 2022] fueron lanzados en el afo 2022,
por lo cual, al dia de hoy sigue en desarrollo, mejoras y reparaciones deben reali-
zarse, pues, aunque Anomalib soporte el uso de videos en sus conjuntos de datos,
estos Unicamente funcionan a nivel de frames. Actualmente se esta trabajando para

el soporte de deteccion de anomalias utilizando videos.
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3 METODOLOGIA DE SOLUCION

Como se pudo observar previamente en el capitulo 2, muchos modelos existentes en la
literatura tienen buenos resultados al enfrentarse al problema de deteccién automatica de
objetos con errores de manufactura, es por eso que, para el desarrollo de este proyecto, se
plantea la modificacion del modelo PaDiM propuesto en [Defard y col., 2020], remplazando

las imagenes RGB por imagenes RGB+D.

3.1 EL CONJUNTO DE DATOS

[Defard y col., 2020] sefiala que algunos modelos para la deteccién de anomalias, contienen
en su conjunto de datos de entrenamiento Unicamente imagenes provenientes de la clase
normal, es decir imagenes correspondientes a objetos sin anomalias, de igual manera dado
este enfoqué no es necesaria una gran cantidad de datos de entrenamiento ni conocer la
totalidad de anomalias que podria tener el objeto. Asi imagenes que difieren del conjunto
de entrenamiento, son consideradas imagenes con anomalias, PaDiM conserva el enfoque

anterior.

En adicién [Defard y col., 2020] concluye que, PaDiM puede ser robusto en conjuntos de
datos reales, por lo que, para este proyecto el conjunto de datos pueden ser fotografias que

contengan, desde piezas mecanicas muy complejas, hasta una hoja de papel.

Se utilizara una cadmara Intel RealSense D435 para capturar n fotografias y generar los

valores de profundidad correspondientes para el conjunto de entrenamiento.

Cada fotografia debe tomarse conservando lo mas posible la orientacién del objeto con
respecto a la cdmara , con una resolucién configurada de 1280 x 720 pixeles, tanto para la
imagen RGB como para el canal de profundidad. El sensor de profundidad se configurd en

High Accuracy.

23



La siguiente figura contiene muestras de fotografias en las que PaDiM fue puesto a prueba.

Figura 16: Columna izquierda: imagenes normales. Columna central: imagenes de las mismas cla-
ses con anomalias resaltadas en amarillo. Columna derecha: mapas de calor de anomalias obteni-
dos por el modelo PaDiM. Imagen extraida de [Defard y col., 2020].

Para los propésitos de este trabajo se generaron dos bases de datos, mediante los cuales
el modelo resultante sera implementado. Ambas bases de datos son imagenes capturadas
por la camara Intel RealSense D435, para cada imagen capturada su respectivo mapa de

profunidad se encuentra en la base de datos.

Cada base de datos contiene 120 imagenes normales RGB, 50 imagenes seleccionadas
aleatoriamente se reservaran para el entrenamiento del modelo, 50 imagenes selecciona-
das aleatoriamente se reservaran para el calculo del umbral del modelo y 20 imagenes
seleccionadas aleatoriamente se reservaran para medir el desempefio del modelo en la
etapa de pruebas. Adicionalmente cada conjunto de datos contiene 7 imagenes anormales
para la etapa de pruebas, recordando que por cada imagen se tiene su respectivo mapa de
profundidad, se tienen 127 imagenes RGB mas 127 imagenes/mapas de profundidad dan-
do un total de 254 imagenes por conjunto de datos, Finalmente para cada imagen anormal,

se tiene su ground truth (GT).
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3.1.1 Conjunto de datos 1

El primer conjunto de datos, contiene fotografias de una palanca de velocidades para un
automovil. Para generar las imagenes de prueba, de la clase anormal, se hicieron modifi-
caciones a la pieza original, afiadiendo objetos que no pertenecen a la pieza o removiendo
diferentes partes. La siguiente figura muestra un ejemplo de las fotografias que se pueden

obtener mediante la camara Intel RealSense D435.

Figura 17: Ejemplo de imagenes obtenidas con la camara Intel RealSense D435.

3.1.2 Conjunto de datos 2

El segundo conjunto de datos, contiene fotografias de una bomba hidraulica de clutch para
un automdvil, al igual que en el conjunto de datos 1, para generar las imagenes de prueba,
de la clase anormal, se hicieron modificaciones a la pieza original, afladiendo objetos que
no pertenecen a la pieza o removiendo partes del objeto original, la siguiente figura muestra
un ejemplo de las fotografias que se pueden obtener mediante la camara Intel RealSense
D435.

Figura 18: Ejemplo de imégenes obtenidas con la cdmara Intel RealSense D435.
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Como se puede apreciar en las dos subsecciones anteriores, los mapas de profundidad con-
tienen ruido, haciendo que no sean precisos. En una tarea como la deteccion de anomalias
no se puede tener ruido en las imagenes, pues este ruido entorpeceria el desempefio del

modelo.

Debido a lo anterior, en la siguiente seccién se plantea el uso del modelo Boosting Mo-
nocular Depth propuesto en [Miangoleh y col., 2021] para la generacién de los mapas de
profundidad correspondientes, ya que es un referente en el estado del arte debido a su

precision en los detalles finos.
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3.1.3 Boosting Monocular Depth

Dado que los mapas de profundidad obtenidos por la camara Intel RealSense D435 no son
aptas para el desarrollo de este proyecto, el modelo Boosting Monocular Depth propuesto
en [Miangoleh y col., 2021] fue utilizado para la generacion de los mapas de profundidad a
partir de las imagenes RGB. En la imagen 19 se puede observar un mapa creado por este

método.

Figura 19: Ejemplo de la obtencién de un mapa de profundidad apartir de una imagen RGB obtenida
con el modelo Boosting Monocular Depth.

Boosting Monocular Depth es un modelo de aprendizaje automatico previamente entrenado
para la generacion de mapas de profundidad a partir de imagenes RGB, esta disefiado para

trabajar bajo tres modelos distintos para la estimacién de los mapas de profundidad, en
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particular utilizaremos el modelo LeReS [Yin y col., 2021]. En la siguiente figura se muestran
los resultados obtenidos por el modelo Boosting Monocular Depth en los conjuntos de datos

uno y dos.

Figura 20: Ejemplo de imagen RGB e imagen de profundidad obtenido mediante Boosting Monocu-
lar Depth.

Figura 21: Ejemplo de imagen RGB e imagen de profundidad obtenido mediante Boosting Monocu-
lar Depth.

Dada una simple inspeccién visual, podemos apreciar que los mapas de profundidad obte-
nidos por el modelo Boosting Monocular Depth contienen una cantidad significativa menor
de ruido en comparacion con los mapas de profundidad obtenidos con la camara Intel Real-
Sense por lo que, se tomé la decisién de que los mapas serian generados por el modelo

Boosting Monocular Depth.
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3.2 DESCRIPCION DE LA CNN

El modelo PaDiM hace uso de un modelo de distribucién de patches en conjunto con una
red neuronal convolucional (CNN) pre-entrenada para generar vectores caracteristicos de

cada imagen de entrenamiento, en adicién, [Defard y col., 2020] afirma lo siguiente:

® Cada patch es descrito por una distribucién Gaussiana multivariable.

B PaDiM toma en cuenta la correlacion entre diferentes niveles semanticos de la CNN.
Como se menciond anteriormente, PaDiM hace uso de una CNN previamente entrenada,
para el desarrollo de este proyecto se utilizard la CNN ResNet50V2 [He y col., 2016], la cual

fue entrenada en el conjunto de datos ImageNet, la siguiente figura ilustra la arquitectura
de la CNN ResNet50V2.
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Figura 22: Arquitectura de la CNN ResNet50V2.



3.3 EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

Al tener imagenes con resoluciones de 1280 x 720 pixeles, se procede a recortar las ima-
genes a una resolucién de 720 x 720 pixeles conservando el centro de la imagen original,
teniendo asi una imagen cuadrada. La informacién de profundidad cuenta con un solo ca-
nal, por lo que se triplicé dicho canal, para generar una imagen de 3 canales, generando

como resultado, por cada imagen RGB, su correspondiente imagen de profundidad.

Posteriormente las imagenes son reescaladas a otra resolucién la cual es calculada como
sigue: resolucion = (224xpatches, 224xpatches, 3) en donde, patches corresponde al nUmero
de patches que se utilizaran por renglén, en secciones posteriores se analizara el uso de

distintos numeros de patches.

De acuerdo a la seccién anterior, la arquitectura de la red permite el uso de imagenes con
una resolucion de 224 x 224 x 3, por lo que, para cada imagen RGB cada patch patch,.q(i, 7)*

conservara la resoluciéon antes mencionada.

En la siguiente figura se muestra la manera en que cada patch sera generado a partir de

una imagen dada, para el caso dim = 4.

Figura 23: Generacion de patches a partir de una imagen.
Cada patch corresponde a un cuadrante de la imagen el cual no contiene pixeles de otro
cuadrante. Para las imagenes de profundidad los patches patch,(i, j)* seran generados del

mismo modo.
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Durante la fase de entrenamiento, cada patch es introducido como entrada a la CNN, prime-
ramente y con base en los resultados obtenidos por [Defard y col., 2020], son seleccionadas
las 3 primeras capas en donde la informacién residual regresa al flujo de informacién. Da-
do el mapa de activaciones de la CNN, unicamente las salidas de las capas anteriormente
seleccionadas son extraidas para ajustar su tamafo individual a un vector, teniendo asi 3
vectores caracteristicos los cuales son concatenados dando lugar a un unico vector por

cada patch de una imagen.

El procedimiento antes descrito se realiza tanto para las n imagenes RGB, como para las
n imagenes de profundidad, posteriormente se aplica una reducciéon de dimensiones a una
dimensién final 1500 a los vectores caracteristicos x@j), los cuales son el resultado de
concatenar los vectores generados por el patchrgb(i,j)’g de la imagen k£ RGB vy el patch
patchy(i, 7)* de laimagen de profundidad correspondiente, en el orden, RGB+D. Finalmente
los parametros gaussianos son calculados dando lugar a una matriz de parametros gaus-
sianos, en secciones posteriores se estudiara el comportamiento del modelo con diferentes

valores para 1500.

[Defard y col., 2020] notd, que una reduccion aleatoria de dimensiones a los vectores x’(“l i)
genera mejores clasificaciones que un analisis de componentes principales (PCA), por lo

que, se opto por aplicar de igual manera, una reduccioén de dimensiones aleatoria.

La siguiente figura ilustra la manera en que [Defard y col., 2020] genera los n vectores ca-
racteristicos correspondientes a las imagenes RGB, los cuales son utilizados para calcular
los parametros gaussianos, para propésitos de este proyecto y como se mencioné ante-
riormente, un paso intermedio es generar los vectores caracteristicos de cada patchy(i, 5)*
de las imagenes de profundidad, para entonces concatenarlos al vector correspondiente al

patchygy(i, 4)¥ antes de la reduccién aleatoria y el calculo de los parametros gaussianos.

|:| Patch (i,j) WA Activation vectors to the patch (i,j) w
Set of N normal images
\’." Pre-trained CNN
H H
N N\
= Matrix of
T Parameters Gaussian
N embeddings \IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII\\IIIIIIIIHIIIIIIIIIIIIIHIIIII (AR estimation parameters

0 —) (2 )
0. 0 ij, I*lij

Xy = {x; kKin [1, N}

Figura 24: Extraccion de vectores caracteristicos para generar una matriz de pardmetros gaussia-
nos. Imagen extraida de [Defard y col., 2020].
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3.4 APRENDIENDO DE LA NORMALIDAD: LA MATRIZ DE PARAME-

TROS GAUSSIANOS

De acuerdo con [Defard y col., 2020] para aprender las caracteristicas correspondientes al

cuadrante (i,j), es necesario generar el conjunto X; ;)

= {:U](fm.)} conk € 1,2,...,s,...,n,
esto es generar la cantidad de patches? conjuntos, cada conjunto contiene n vectores carac-
teristicos generados como se describe en la seccion anterior, correspondientes al cuadrante
(2, 7)-

Una vez obtenidos estos conjuntos y para calcular la matriz de parametros gaussianos
N(pi, ), Xa,5)), se calcula el vector medio p; ), el cual contiene, en cada posicion i €
1,...,1500 el valor medio de todos los vectores en el conjunto en la posicién ¢, por su parte,
3,5 es calculado con la formula (1) dada en [Defard y col., 2020]:

Sag) = 1/(n=1) > (@) — ) (@) — thig) " + el (1)
k=1

en donde ¢ = 0.01 e I es una matriz identidad de dimensiones (1500, 1500).

Con lo anterior, la etapa de entrenamiento queda completada junto a la matriz

N = N(p4), X)) en donde N tiene las dimensiones (patches, patches).
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3.5 MAPA DE ANOMALIAS Y LA DISTANCIA DE MAHALANOBIS

Como lo hace notar [Defard y col., 2020] la distancia de Mahalanobis M (z; ;)) puede ser
interpretada como la distancia entre el vector z; ;) correspondiente a las imagenes RGB y
de profundidad de prueba y la distribucion aprendida N (u; j), X(; j)), en donde M (z; ;)) se

define en (2).

Mz ) = \/(af(i,j) - M(i,j))Tz&}j)(x(i,j) — Kig)) (2)

Con lo cual, la matriz de distancias de Mahalanobis M = M(z(; ;) que forma un mapa de

anomalias es calculada. Puntajes altos en este mapa indican las areas con anomalias.

3.6 CALCULO DEL UMBRAL PARA UN ANALISIS CUALITATIVO

Para efectos de este trabajo, se busca realizar una evaluacién cualitativa y cuantitativa, en
esta seccion se propondra el célculo de un umbral, para realizar la evaluacién cualitativa del

modelo.

Se propone, para el calculo del Umbral, la generacién de las distancias de Mahalanobis
para 50 imagenes de la clase normal junto a sus mapas de profundidad, de esta manera se
tendra una matriz umbral = M (xz(; ;;)) conl € 1,2, ..., 50, esto es una matriz con dimensio-
nes (i, 7, 50). Posteriormente por cada parche (i, j) se calculara el valor maximo en la matriz
umbral manteniendo fija la posicién (i, j) y variando la posicién [, lo cual es el valor maximo
de la distancia de Mahalanobis generado para las 50 imagenes de profundidad por cada
parche (7, ), teniendo como resultante una matriz ¢ = M4.(z(; 7)) con dimensiones (i, j)
en donde, cada posicion (i,j) representa el valor maximo que una imagen normal puede

alcanzar en la distancia de Mahalanobis hasta el momento para el parche (3, j).
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4 PRUEBAS Y RESULTADOS

En esta seccion se discutira el desempeno del modelo final de manera cualitativa y cuanti-
tativa en las bases de datos 1y 2, de igual manera se analizara el desempeno del modelo
en comparacion con el modelo empleando unicamente imagenes RGB. Asi como también

se discutiran las limitantes del modelo y sus ventajas.

Como se mencioné en la seccién de la metodologia, cada conjunto de datos cuenta con
un total de 254 imagenes, las cuales estan divididas en 100 imagenes de entrenamiento,
100 imagenes para generar el umbral y 54 imagenes para realizar las pruebas y medir el
desempeno del modelo, recordando que el nimero de imagenes anterior contempla los

mapas de profundidad de cada imagen RGB.

En adicion se realizaron pruebas contemplando diferentes nimeros de parches, esto para
tener una deteccion mas precisa, pues el modelo realiza una deteccién a nivel de parches
mientras que las mascaras GT se encuentran a nivel pixel, por esto se realizaron dos me-
didas de desempeno por cada métrica a usar, la primera considerando el GT a nivel pixel y

la segunda a nivel parche.

La figura 25 muestra un ejemplo de la comparacién entre la prediccion del modelo, los GT
a nivel pixel y parche utilizando el Umbral establecido en el capitulo anterior.
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Figura 25: Comparacion de prediccion con el GT a nivel pixel y parche, en donde el color azul
representa los pixeles danados indicados por el GT, el color verde representa los parches danados
indicados por el modelo pero que no son ciertas y el color rojo la interseccién de la prediccion con
el GT.
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4.1 METRICAS DE DESEMPENO

4.1.1 Matriz de confusion

La matriz de confusién es una herramienta que otorga informacién relevante acerca de las
clasificaciones que un modelo obtiene al ser probado, la siguiente figura ilustra el disefio de

una matriz de confusién para nuestro caso particular.

Clasificado como Realmente es
Normal Anormal
TP FN Normal
FP TN Anormal

Figura 26: Matriz de confusion para la tarea detecciéon de anomalias.

Observando la figura anterior podemos apreciar que la matriz de confusion cuenta con 4

elementos clave, los cuales son TP, FN, FP, TN, en donde:
B TP indica el numero de pixeles que el modelo clasifico como normales y efectivamente
son normales.

B FN indica el numero de pixeles que el modelo clasific6 como anormales, pero en

realidad son normales.

® [P indica el numero de pixeles que el modelo clasific6 como normales, pero en reali-

dad son anormales.

® TN indica el nimero de pixeles que el modelo clasificO como anormales y efectiva-

mente son normales.
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4.1.2 Precision - recuerdo - especificidad

Si bien la matriz de confusion otorga informacién relevante sobre las clasificaciones, puede
ser utilizada como base para generar métricas mas particulares. Tres métricas que ayudan

a entender el desemperio de nuestro modelo son:

TP -
precision = TP T Fp
TP
do= - 4
recuerdo TP+ FN 4)
FP
6Specificidad = m (5)

Note que a menor niumero de FP es mayor la precisién y a menor nimero de FN el recuerdo

es mayor.

4.1.3 Curvas ROC - curvas PR

En una clasificacion binaria, los modelos de prediccion suelen trabajar mediante probabili-
dades, esto para indicar la probabilidad de pertenecer a la clase positiva. Las curvas ROC
representan la relacién entre el recuerdo (eje y) y 1-especificidad (eje x) en diferentes um-
brales que indiquen cuando la probabilidad es suficiente para pertenecer a la clase positiva,

ver figura 27.

Perfect
classifier ROC curve
10e

0.5

0.0 0.5 1.0

Figura 27: Ejemplo de curva ROC.
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Por otro lado, la curva PR representa la relacion entre la precision (eje y) y el recuerdo (eje
x) en diferentes umbrales que indiquen cuando la probabilidad es suficiente para pertenecer

a la clase positiva, ver figura 28.
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Recall

Figura 28: Ejemplo de curva PR.

4.1.4 AUC score - PR score

En la practica, las curvas ROC y PR son utilizadas para generar dos métricas de desem-
peno, las cuales son AUC score y PR score, respectivamente, ambas métricas parten de
la misma base, calcular el area bajo su respectiva curva, con la diferencia en que, un AUC
score = 0.5 representa un modelo incapaz de distinguir entre clase positiva y clase negativa,

mientras que en PR score se representa con un valor de 0.0.

[Branco y col., 2015] sefiala que, PR score es altamente recomendado para atacar proble-
mas de clases no balanceadas, pues en esas situaciones AUC score puede ser poco fiable

tendiendo a obtener resultados optimistas.

Para realizar el analisis cuantitativo del modelo, se emplearan las métricas ROC score y PR
score descritas en la seccidn anterior, note que en nuestro caso particular, al tratarse de

una clasificacion de pixeles las clases no se encuentran balanceadas.
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4.1.5 Matthews correlation coefficient (MCC)

Como se menciona en [Abhishek y Hamarneh, 2020], la métrica MCC indica la correla-
cién entre las predicciones y las etiquetas del GT, ademas de no presentar complicaciones

cuando se enfrenta a problemas de clases no balanceadas.

VOO — TP+«TN—-FPxFN (5)
/(TP + FP)(TP+FN)(TN + FP)(TN + FN)

Finalmente las métricas discutidas en esta seccidn seran utilizadas para realizar el andlisis

cuantitativo de los modelos resultantes.
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4.1.6 Analisis cualitativo

4.1.6.1 Modelo 10 x 10 parches

La cantidad de 10 x 10 parches consta de 72 x 72 pixeles cada uno, las siguientes tablas
muestran imagenes anormales del conjunto de datos 1, 2 y los resultados de los modelos
RGB y RGB+D. Para tener una visualizacidn mas completa, se realizé una superposicion

de los resultados del modelo y el GT a nivel pixel, sobre la imagen RGB original,

BASE DE DATOS 1
Imagen original RGB Modelo RGB Modelo RGB+D

BASE DE DATOS 2
Imagen original RGB Modelo RGB Modelo RGB+D

Tabla 1: Comparacion de la prediccion del modelo utilizando el umbral descrito en la seccién 3.6 con
GT a nivel pixel en las base de datos 1y 2, en donde el color azul representa los pixeles danados
indicados por el GT, el color verde representa los parches dafiados indicados por el modelo pero
que no son ciertas y el color rojo la interseccion de la prediccién con el GT.
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4.1.6.2 Modelo 8 x 8 parches

La cantidad de 8 x 8 parches consta de 90 x 90 pixeles cada uno, las siguientes tablas mues-
tran imagenes anormales del conjunto de datos 1, 2 y los resultados de los modelos RGB y
RGB+D. Para tener una visualizacién mas completa, se llevd a cabo una superposicién de

los resultados del modelo y el GT a nivel pixel, sobre la imagen RGB original.

BASE DE DATOS 1
Imagen original RGB Modelo RGB Modelo RGB+D

BASE DE DATOS 2
Imagen original RGB Modelo RGB Modelo RGB+D

Tabla 2: Comparacién de la prediccién del modelo utilizando el umbral descrito en la seccion 3.6
con GT a nivel pixel en la base de datos 1, en donde el color azul representa los pixeles dafiados
indicados por el GT, el color verde representa los parches dafiados indicados por el modelo pero
que no son ciertas y el color rojo la interseccion de la prediccién con el GT.
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4.1.6.3 Modelo 6 x 6 parches

La cantidad de 6 x 6 parches consta de 122 x 122 pixeles cada uno, las siguientes tablas
muestran imagenes anormales del conjunto de datos 1, 2 y los resultados de los modelos
RGB y RGB+D. En la tabla 3 se muestra graficamente una superposicion de los resultados

del modelo y el GT a nivel pixel, sobre la imagen RGB original.

BASE DE DATOS 1
Imagen original RGB Modelo RGB Modelo RGB+D

BASE DE DATOS 2

Imagen original RGB Modelo RGB Modelo RGB+D

Tabla 3: Comparacién de la prediccién del modelo utilizando el umbral descrito en la seccion 3.6
con GT a nivel pixel en la base de datos 1, en donde el color azul representa los pixeles dafiados
indicados por el GT, el color verde representa los parches dafiados indicados por el modelo pero
que no son ciertas y el color rojo la interseccion de la prediccién con el GT.
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4.1.7 Analisis cuantitativo

En esta seccion se expondran los resultados cuantitativos de los modelos generados a lo
largo de este trabajo utilizando las métricas descritas en secciones anteriores. EI nombre
de cada modelo hace referencia al uso de informacién RGB o RGB+D con el nimero de

parches correspondientes.

Base de datos 1

Métrica Modelo RGB-6x6 RGB+D-6x6
ground truth a nivel AUC ROC SCORE 0.9590 0.9434
pixel AUC PR SCORE 0.4917 0.4844
MCC 0.4093 0.3678
ground truth a nivel AUC ROC SCORE 0.9448 0.9198
parche AUC PR SCORE 0.7372 0.7326
MCC 0.6457 0.59931

Base de datos 2

Métrica Modelo RGB-6x6 RGB+D-6x6
ground truth a nivel AUC ROC SCORE 0.9448 0.9430
pixel AUC PR SCORE 0.3632 0.3824
MCC 0.2222 0.2051
ground truth a nivel AUC ROC SCORE 0.8607 0.9174
parche AUC PR SCORE 0.6319 0.5735
MCC 0.3943 0.3551

Tabla 4: Desempeno de los modelos RGB y RGB+D en su versién de 6 x 6 en las bases de datos 1
y 2 utilizando las métricas PR socre'y AUC score.

Los resultados para el modelo en su version de 6 x 6 muestran que la adicién de informacion
de profundidad no generan mejoras significativas a nivel pixel, teniendo un score de 95 %
y 94 % de efectividad aproximadamente ante la métrica AUC SCORE en la base de datos
1, a su vez, en la base de datos 2 los resultados fueron iguales obteniendo 94 %, mientras
que el score para la métrica PR SCORE fue de 49% y 48 % en la base de datos 1, en la
base de datos 2 se obtuvo un 36 % y 38 %, en ambas métricas el primer resultado de cada
una es asociado al modelo RGB mientras que el segundo al modelo RGB+D de cada base
de datos correspondiente. A un nivel de parche, la métrica AUC SCORE tuvo una variacion
mayor, obteniendo 94 % y 91 % para la base de datos 1, 86 % y 91 % para la base de datos 2
en el modelo RGB Y RGB+D respectivamente, por otro lado PR SCORE obtuvo los mismos
resultados en la base de datos 1, teniendo un 73 % de efectividad, en la base de datos 2 se

obtuvieron 63 % y 57 % de efectividad.
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Base de datos 1

Meétrica Modelo RGB-8x8 RGB+D-8x8
ground truth a nivel AUC ROC SCORE 0.9410 0.9369
pixel AUC PR SCORE 0.3988 0.4052
MCC 0.3906 0.3424
ground truth a nivel AUC ROC SCORE 0.9200 0.9132
parche AUC PR SCORE 0.7741 0.7122
MCC 0.6827 0.5463

Base de datos 2

Métrica Modelo RGB-8x8 RGB+D-8x8
ground truth a nivel AUC ROC SCORE 0.9563 0.9483
pixel AUC PR SCORE 0.4368 0.3363
MCC 0.2700 0.2556
ground truth a nivel AUC ROC SCORE 0.9657 0.9581
parche AUC PR SCORE 0.7253 0.6189
MCC 0.4335 0.4234

Tabla 5: Desempeno de los modelos RGB y RGB+D en su versién de 8 x 8 en las bases de datos 1
y 2 utilizando las métricas PR socre y AUC score.

Para el modelo en su version de 8 x 8 a nivel pixel se obtuvo un 94 % y 93 % de efectividad
en la base de datos 1 y un 95 %, 94 % para la base de datos 2 utilizando la métrica AUC
SCORE, ante la métrica PR SCORE se obtuvo un 39 %, 40 % en la base de datos 1 y un
43 %, 33 % de efectividad en la base de datos 2. A nivel parche en la métrica AUC SCORE
se obtuvo un 92%, 91 % en la base de datos 1 y un 96 %, 95 % para la base de datos 2,
utilizando la métrica PR SCORE se obtuvo un 77 %, 71 % de efectividad en la base de datos

1y un72%, 61% en la base de datos 2.
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Base de datos 1

Métrica Modelo RGB-10x10 RGB+D-10x10
ground truth a nivel AUC ROC SCORE 0.9784 0.9833
pixel AUC PR SCORE 0.5794 0.6111
MCC 0.5040 0.3875
ground truth a nivel AUC ROC SCORE 0.9676 0.9753
parche AUC PR SCORE 0.7731 0.8032
MCC 0.7307 0.5697

Base de datos 2

Meétrica Modelo RGB-10x10 RGB+D-10x10
ground truth a nivel AUC ROC SCORE 0.9515 0.9545
pixel AUC PR SCORE 0.3462 0.3435
MCC 0.3073 0.2767
ground truth a nivel AUC ROC SCORE 0.9489 0.9457
parche AUC PR SCORE 0.6160 0.6314
MCC 0.5167 0.4828

Tabla 6: Desempefio de los modelos RGB y RGB+D en su version de 10 x 10 en las bases de datos
1 y 2 utilizando las métricas PR socre y AUC score.

Finalmente el modelo en su versién de 10 x 10 obtuvo a nivel pixel 97 %, 98 % de efectividad
en la base de datos 1 y un 95%, 95 % en la base de datos 2 usando la métrica AUC score
y un 57 %, 61 % utilizando la métrica PR score en la base de datos 1, para la base de datos
2 se obtuvo en ambos modelos un 34 % de efectividad. A un nivel de parche se tiene para
la métrica AUC score un 96 %, 97 % de efectividad en la base de datos 1 y un 94 %, 94 %
para la base de datos 2, finalmente utilizando la métrica PR score se obtuvo una efectividad

de 77 %, 80 % en la base de datos 1 y un 61 %, 63 % de efectividad en la base de datos 2.

Analizando la métrica MCC se nota que en ningiin modelo hubo una mejoria al incorporar
la informacién de profundidad, incluso en muchos de los casos la métrica arrojo peores
resultados, de igual manera se puede notar que tanto la métrica MCC como la métrica PR

score tuvieron mejores resultados en todos los modelos al comparar el GT a nivel parche.
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5 CONCLUSIONES

Como se pudo apreciar en la seccion 3.1 los mapas de profundidad obtenidos por la ca-
mara Intel Realsense D435 contenian ruido e informacion poco confiable haciendo inviable
su uso para el desarrollo de nuevos modelos de aprendizaje automatico, dado que en un
problema como lo es la deteccién automatica de errores de manufactura contener ruido en

una imagen puede facilmente sefalar un error en donde no lo hay.

Considerando el parrafo anterior, podemos concluir que hasta la fecha, la combinacién de
la informacién extraida de una imagen a color y de su respectivo mapa de profundidad, ob-
tenidos por medio de una cadmara de bajo costo, no puede mejorar el proceso de deteccion

automatica de errores de manufactura en objetos.

Sin embargo, para el alcance de los objetivos de este trabajo, se introdujo el modelo Boos-
ting Monocular Depth para la generacién de los mapas de profundidad a partir de imagenes
RGB obtenidos por una camara de bajo costo. Estos mapas de profundidad mostraban te-
ner mayor fiabilidad en comparacion con los obtenidos por la camara de bajo costo, por lo
que se opto por utilizarlos para el desarrollo del sistema automético para detectar errores

de manufactura.

De igual manera se realiz6 un estudio del estado del arte para seleccionar un modelo con un
buen desempefio ante la misma tarea, modificando e incorporando de manera exitosa los
mapas de profundidad. Finalmente se utilizaron dos métricas de desemperio para realizar
un analisis cuantitativo de los resultados obtenidos, arrojando que la incorporacion de los
mapas de profundidad al modelo no mejoraron el desemperio de éste e incluso en algunos

casos, el desempefio bajé.

Por lo anterior se concluye que, hasta el momento el uso de mapas de profundidad obteni-
dos por una camara de bajo costo o la generacién de estos utilizando modelos de apren-
dizaje automatico a partir de imagenes RGB obtenidas por la misma camara, no mejora el

desempefio de los modelos originales que emplean unicamente imagenes RGB.
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No obstante, hay mas caminos para la incorporacién de mapas de profundidad a los mo-
delos de aprendizaje automatico que se encuentran en el estado del arte, como el uso de
imagenes RGB de una calidad superior para la generacién de los mapas de profundidad a
partir de modelos de aprendizaje automatico previamente entrenados o el uso de camaras
especializadas en la obtencion de estos, mejorando la calidad de tanto las imagenes RGB

como de los mapas de profundidad.
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