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Resumen

Desde sus inicios, la industria ha utilizado avances tecnoldgicos no s6lo para optimizar los
procesos de fabricacion sino también para mejorar la calidad de los productos elaborados. La
industria textil, que es el sector de la economia dedicado a la produccién de tela, fibra, hilo,
ropa y productos afines, no es ajena al problema y es frecuente encontrar deficiencias en sus
productos finales. En particular, para la fabricacién de telas, un rollo de tela con defectos (tales
como cortes, falta de hilos, manchas u ondulaciones) puede llegar a tener una depreciacién de
45 a 65 % respecto del precio original [1]. Las deficiencias en este proceso es un problema

cotidiano causado por imperfecciones mecdnicas en el operar de los telares.

Si bien no es posible evitar, si es posible su deteccién temprana mediante una inspeccion visual
del producto en fabricacion. Esta problemadtica ha generado el interés empresas especializadas
en el tema, asf como, una gran cantidad de publicaciones sobre métodos autométicos de detec-

cién de defectos en telas.

En el presente estudio, se establecen métricas comparativas que permitan diferenciar los méto-
dos aplicados a la deteccién de defectos. Estos son: tiempo de ejecucién, nimero de opera-
ciones aritméticas en punto flotante y porcentaje de detecciones falsas. También, se propone el
disefio de un nuevo método basado en la demodulacion AM-FM [2, cap. 4.4] que es comparado

con implementaciones basadas en publicaciones representativas del tema en estudio.
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Capitulo 1

Sistema manual de inspeccion en el

proceso de elaboracion de telas

1.1. Conceptualizacion del proceso de tejido de telas

La Industria Textil es el sector de la economia dedicado a la produccién de fibra, hilo, tela,
ropa y productos afines. Esta industria abarca varios procesos, entre los cuales el proceso de

conversion de hilo a tela es materia de interés en la presente investigacion.

La fabricacion de telas es el proceso en el cual el hilo, obtenido del hilado de fibras animales
o vegetales, es convertido en tela por medio del entramado de los hilos de manera horizontal
y vertical. En el entorno industrial, esta transformacidn es realizada por maquinas automaticas
Ilamadas telares, las cuales realizan el trabajo de combinar trama con urdimbre, es decir, tramos

de hilo horizontal y vertical.

No obstante, el proceso de tejido posee cierta variabilidad en la calidad del producto obtenido.
Esta variacion se debe a fallas de origen mecdnico en los telares por lo que es necesario la

inspeccion del producto final.

Segtn se indica en [5], existen empresas textiles que realizan la inspeccién del proceso luego
de que una cantidad significativa de tela es producida y almacenada. Esto ocasiona que la tela

defectuosa encontrada sea enrollada nuevamente y removida

Sin embargo, se sefiala en [6], la inspeccién post-fabricacidén tiene como desventaja que solo el

70 % de los defectos son detectados, alin con inspectores entrenados. Por otro lado, también es



posible una inspeccién en linea la cual es realizada mientras la tela estd siendo generada por el

telar.

1.2. Descripcion y analisis del proceso de tejido

El proceso de tejido bésico, sin adornos o imdgenes repetitivas, consiste en el cruce de la

urdimbre por encima y por debajo de la trama.

Los hilos son la transformacion de materias primas que van desde las fibras animales, como
la lana, el mohair, el pelo de camello, de conejo, de alpaca, de vicufia y la seda, hasta fibras
vegetales como el algodoén, fibras de madera o follaje como el lino, el cafiamo, el yute y el

ramio.

El proceso comienza por la seleccién del hilo en el telar, donde es vital considerar los limites

de tensidn a los que puede ser sometido, la calidad y el tipo de fibra del hilo a instalar.

Seguidamente, el operador instala el hilo y lo que requiera el telar para poder dar inicio al tejido.
En esta etapa el conocimiento técnico del operador y su destreza para la operacién influye de

manera considerable en la operacion del telar.

Por ultimo, se procede a la inspeccién del producto final, para lo cual existe dos modos de
operacion. El primero consta en una revision integra luego de la fabricacion de la tela y, el otro
modo realiza una inspeccidn en linea, examinada mientras se fabrica la tela, con la ayuda de
tecnologia preparada para este trabajo. La eleccién de alguno de estos métodos es considerado
segln ciertos parametros que la empresa toma en consideraciéon como pueden ser: la cantidad

de producto producido, el costo de inspeccién y la confiabilidad del proceso.

En el caso de una inspeccidn post-fabricacién, la observacién del producto final se realiza con
la ayuda de maquinas de inspeccidn manual que van mostrando el drea a ser inspeccionada y
enrollando la tela, (Ver Figura 1.1) propiciando un ambiente correcto de iluminacién y como-
didad al inspector. Sin embargo, en [1] se reporta que los operarios solo reconocen menos del
60 % de los defectos en una tela de dos metros de ancho a una velocidad de 0.5 m/s y de no
encontrar la falla en el telar se enrollarian varios metros de tela defectuosa, trayendo como con-
secuencia el descenso del valor del precio del mismo en un 45 % - 65 %. Efectivamente, como
se expone en [7], ningln ser humano seria capaz de clasificar esta gran cantidad de informacién

de las telas y es en esta deficiencia que sistemas computarizados logran imponerse imitando el



Figura 1.1: Maquina de inspeccién manual, Konsan Fabric Inspection Machine Jesse J. Heap
& Son, INC.

trabajo del operario sin cansancio. Ademads, partiendo del hecho de que no es sencillo percibir
los defectos cuando estos se encuentran muy separados se deduce que esta actividad demanda
una alta concentracién continua. Por lo tanto, esto lleva al operario a un desgaste rapido de su

concentracion, lo cual concluye en las deficiencias antes mencionadas.

En el caso de una inspeccion en linea, al detectarse un defecto en la tela, el operador procede
a detener la produccién y corrige el origen de la falla para volver a iniciar el proceso. Esto
tiene como consecuencia tiempo sin produccion, sin embargo, la inaccién generaria una mayor

pérdida devaluando todo un rollo de tela.

1.3. Problematica

En la actualidad, el continuo desarrollo de las industrias en el proceso de transformacién de
materias primas exige cada vez una mejor calidad en los productos elaborados, con el fin de
satisfacer los requerimientos mas exigentes del mercado. Esto es posible en la medida que
logren incorporar los dltimos avances tecnolégicos en su materia de desarrollo, sin embargo,

es frecuente encontrar deficiencias en el proceso de fabricacion.

De ahi que, en la intencién de reducir estas deficiencias, la automatizacion de procesos toma un
papel muy importante. La automatizacién de tareas permite a las industrias corregir errores de
fabricacion, mejorar su calidad y competir con mercados internaciones altamente desarrollados

porque logran mayor eficiencia y menos costo en la fabricacién del producto final.



Asi, la fuerte competitividad y las crecientes demandas en calidad exigen una inspeccién com-
pleta del producto. Ahora, el problema radica cuando los procedimientos de inspeccion uti-
lizados actualmente no aprovechan la tecnologia disponible en su totalidad por la falta de

conocimiento o temor de no saber cémo aprovecharlas 6ptimamente.

Por otro lado, con respecto al sector econémico, se menciona en [8] lo importante de potenciar
la industria textil peruana, “El sector textil en el Perd es considerado uno de los motores del

desarrollo y uno de mayores generadores de empleo”.

Ademads, segun el articulo publicado por el departamento de estudios econémicos del Scotia-
Bank, [8], “La entrada en vigencia del TLC con EE.UU. prevista para inicios del 2009 (...)
seria un impulso importante para el crecimiento del sector, en la medida que los beneficios
arancelarios temporales se convertirin en permanentes. En este contexto, el Comité Textil
de la SNI (Sociedad Nacional de Industrias) estima que las inversiones en el sector textil-

confecciones alcanzarian US$ 200 millones durante el 2008, un 35 % mas que en el 2007”.

En este sentido proveer de tecnologia a la industria textil es de vital importancia ya que solo de
esta manera se puede competir a los niveles que exigird el TLC con los Estados Unidos y en

consecuencia con otros paises del mundo.

La inspeccion manual implica una alta exigencia al personal capacitado y se hace necesaria
la introduccién de tecnologia que reemplace al operador debido al alto costo que involucra
la tarea mencionada. Sin embargo, la poca demanda de empresas textiles por una solucién
de inspeccion automadtica, asi como, la escasa oferta de estas soluciones especializadas en el
mercado origina que el precio a invertir en este tipo de tecnologia sea elevado y solo algunas

industrias textiles con alta capacidad de inversién puedan acceder a ella.

Con respecto al algoritmo de deteccion, varias soluciones han sido publicadas y pocas com-
paraciones han sido realizadas. Es por ello que en la presente investigacion se propone imple-
mentar y establecer parametros de comparacion para propuestas basadas en distintos conceptos

teodricos.



Capitulo 2

Fundamento teorico de un sistema de

vision artificial

2.1. Estado del arte

Empresas textiles en el mundo han venido enfrentando una competencia ardua en el campo
del desarrollo de telas. A esto se suma, el ingreso de telas importadas a muy bajo costo. Esta

coyuntura obliga a invertir en desarrollo de tecnologia capaz de mejorar su calidad.

Fue asi que en 1999, se presentd el primer prototipo de un sistema automatizado de inspec-
cion de telas en méquinas de fabricacion modernas asegurando un 70 % de eficacia [9]. Desde
entonces han sido presentadas varias soluciones que detectan los defectos de fabricacién en
tiempo real. Estas soluciones tienen como objetivo principal detener la produccién cuando un
defecto es encontrado y asi un operario pueda corregir el origen de la falla antes de continuar

con la fabricacion de mas tela defectuosa.

Actualmente, a nivel mundial, se ofrecen muy pocas soluciones integrales al problema de la
inspeccion automadtica para industrias textiles. Dentro de las empresas que las ofrecen encon-

tramos a las siguientes: BARCO[10], USTER[11] y EVS[12] (Elbit Vision Systems).

Para poder diferenciar estas soluciones integrales resaltan caracteristicas como el ancho de tela

examinada y la velocidad con la que esta puede pasa a través del dispositivo sensor.

Una muestra de ello, es la empresa alemana BARCO que desarroll6 su producto llamado “CY-

CLOPS” [10], el cual logra inspeccionar un ancho de tela de 280 cm a una velocidad de 0.54



m/s; por otro lado, encontramos que EVS logra 1,3 m/s [12]. Lamentablemente la empresa

USTER no publica estos detalles [11].

Asumiendo que la eficacia de las soluciones propuestas por estas empresas son del 100 %, los
indicadores mencionados lineas arriba dependen directamente de 3 factores que se muestran a

continuacion:

* Eficiencia del algoritmo de deteccion.

* Resolucion de imagen obtenidas de la cdmara instalada.
* Velocidad de procesamiento del computador.

De estos factores, la eficiencia del algoritmo se torna el mas importante, ya que lo demds
depende exclusivamente del poder adquisitivo de la institucion interesada. Por este motivo,
varias soluciones que abarcan distintos conceptos del procesamiento de imdgenes han sido
publicadas. Como ejemplo de esto se lista en la bibliografia las propuestas encontradas que en
general utilizan algoritmos basados en la Transformada de Fourier, transformada Wavelet, etc.,

Algunos de estos algoritmos son descritos en [5, 6, 1, 13, 14, 15, 16, 17, 3].

2.2. Definicion de un sistema de vision artificial

La vision artificial se define como la adquisicién y andlisis de imdgenes. Es por ello que un
sistema de vision artificial consiste en extraer informacion de imdgenes capturadas para con-
trolar un proceso o una actividad, en la presente investigacion es el control de calidad. Todo
sistema de vision artificial, como se menciona en [18], tiene como entrada una imagen digital
obtenida por un dispositivo de adquisicion. Esta entrada es procesada y se obtiene informacién
requerida para interactuar con el medio que lo rodea, en el caso de la presente tesis el medio

corresponde al telar (Ver Figura 2.1).

Cabe resaltar que la aplicacion de control de calidad en trabajos de inspeccidn tiene como
ventaja el uso de un sensor no invasivo, es decir, no es requerido contacto fisico con los objetos
a examinar. Ademds, es posible adecuar resoluciones y velocidades de operacién de acuerdo a

las exigencias del proceso de inspeccion.

En este sentido, los procesos del sistema de visidn artificial orientado al control de calidad

incluyen: La deteccion, segmentacion, localizacion o clasificacién de ciertos objetos en ima-
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Figura 2.1: Modelo tedrico del sistema de vision artificial para inspeccién de telas. Imdgenes
tomadas de www. jesseheap.com.

genes. Por consiguiente, estos procesos son enfocados a detectar si cumple el requisito o es-

pecificacién técnica de calidad de las telas.

Por estos motivos, lo que caracteriza un sistema de visién computarizado es que ofrece el po-
tencial para una deteccién confiable gracias a que no sufre las limitaciones que pueda poseer el
recurso humano. Ademds, este sistema permite un lazo de realimentacién que permite contro-
lar los parametros de configuracion del objeto de estudio, como por ejemplo el detener el telar
(Ver Figura 2.1). Estos sistemas se basan en cdmaras digitales, escogidas de acuerdo a ciertas

especificaciones, que permiten que las imdgenes sean procesadas por un computador.

En resumen, la visién artificial ofrece la mejor alternativa tecnolégica para la inspeccién au-
tomatizada de telares porque permite reducir costos de operacion a diferencia de los crecientes
costos laborales de operadores humanos. Estos dltimos resultan especialmente elevados si se
requiere hacer un seguimiento continuo de un proceso. Por el contrario, el costo de instalacién

del sistema de visién puede ser muy bajo utilizando una arquitectura de tipo PC.

2.3. Componentes de un sistema de vision artificial

2.3.1. Sensor de imagen

El sensor de imagen detecta sefiales luminosas que son convertidas a sefiales eléctricas que
pueden ser leidas por un computador. Entre las caracteristicas de estos sensores, podemos en-

contrar: resolucion, tecnologia de transduccion y tipo de lentes a usar.
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A continuacién se exponen los detalles de las tecnologias de transduccién y del concepto de

resolucion.

2.3.1.1. Tecnologia de transduccion

Un sensor de imagen contiene componentes que modifican su comportamiento eléctrico en
funcioén a la intensidad de luz que reciben. Como se expone en [19], estos componentes son de
distintas tecnologias y las mds importantes son las siguientes: Charge-Coupled Device (CCD),
Charge-Injection Device (CID) y Complementary MOS (CMOS). Estas tienen caracteristicas

propias que los pueden hacer ttiles en diferentes aplicaciones.

Debido a esto, muchos criterios son usados al momento de evaluar el sensor mas adecuado.
En [20] se muestra un resumen de los mds importantes y llega a la conclusién que la tec-
nologia CCD ofrece una imagen superior en desempefio a costa del gran tamaio del sistema,
lo que no es critico en el tipo de sistema que se estudia en la presente tesis. Los de tecnologia
CMOS tienen la particularidad de permitir una mayor integracion, menor disipacion de energia
y menor tamafio del sistema a costa de la reduccién de la calidad de la imagen, sin embargo, la
calidad de la imagen es de vital importancia en el control de calidad de las telas. En conclusion,

es recomendable el uso de cdmaras con sensor CCD para la aplicacién estudiada.

Cabe mencionar que existen varias maneras de capturar la imagen y entre las que existen se
recomienda altamente usar la tecnologia de no entrelazado (progressive scan), el cual captura
todas las lineas en el mismo instante de tiempo ya que se hace indispensable para trabajar con

objetos en movimiento.

2.3.1.2. Resolucion espacial

La resolucién en cantidad de pixeles por drea fisica se decide a partir de que tan pequefios sean
los errores a detectar, la extension del drea a inspeccionar, la distancia de la cdmara a la tela
y exigencias del algoritmo de deteccidn. Esto tiene como objetivo obtener un pardmetro que
indique el nimero de pixeles por centimetro cuadrado (PPC) o pixeles por pulgada cuadrada

(DPI), segin estandar norte-americano.

Para la presente investigacion se propone evaluar los algoritmos con imagenes a diferentes

valores de DPI porque esto permitird conocer su desempefio en costo computacional. Ademads,



para uniformar los resultados de eficacia se analizardn imdgenes tomadas a 300 DPI porque es

lo mas cercano a lo usado en la literatura encontradal14].

2.3.2. Métodos algoritmicos de deteccion de defectos en telas

Los métodos son procedimientos que analizan y procesan las imdgenes obtenidas del sensor
basdndose en la teoria del procesamiento digital de imdgenes, en otras palabras, son la parte
inteligente del sistema. Su misién consiste en aplicar las transformaciones necesarias para ex-
traer la informacidn de la textura en las imdgenes capturadas, con el fin de detectar las imper-

fecciones en la tela examinada.

En este sentido, las imperfecciones o defectos en las telas son conceptualizados como cambios
inesperados en el patrén repetitivo de las telas y para poder encontrar estos cambios se realiza el
andlisis de la textura de la imagen. Cabe mencionar que los defectos analizados y mas comunes

son los siguientes:

Falta de trama o urdimbre: Falta del hilo vertical u horizontal en todo el largo.

Hilo flotante: Uno o varios hilos o pasadas quedan flotantes.

Hilo interrumpido: Ausencia de un tramo de hilo de urdimbre.

Trama desviada o caida: El hilo de trama no estd en dngulo recto con la urdimbre.

Trama doblada: Efecto producido por un hilo de trama doble.



Capitulo 3

Meétodos de deteccion de defectos en

telas

En la literatura se ha propuesto una amplia variedad de métodos de solucién para la deteccion
de defectos basados en distintos conceptos de andlisis de textura. Entre ellos, se mencionan a
la Transformada de Fourier [13, 3], Transformada Wavelet [5, 17] y Patrones Locales Binarios
[14]. Estos métodos fueron escogidos con el objetivo de compararlos con el novedoso método

que propone la presente tesis.

Los métodos presentados buscan modelos matematicos que permitan analizar superficies proyec-
tadas a dos dimensiones (Imagenes) para clasificar un area de tela en particular. Aplicar estos
métodos a un sistema de control de calidad tiene como objetivo principal el encontrar cambios

en el patron repetitivo que define la textura analizada.

En general, estos métodos poseen dos etapas. Primero, buscan extraer un valor numérico que
indique el limite de uniformidad aceptable basados en una imagen de una tela sin defectos.
Luego, se aplica el procedimiento anterior y se compara las caracteristicas extraidas de una
nueva tela para determinar si lo analizado corresponde a una imperfeccioén. Estas etapas son

denominadas entrenamiento y deteccion.

A continuacion se expone la implementacion de tres métodos aplicados a telas simuladas prop-
uestos en [3, 14, 5] y el disefio de la propuesta del autor basado en la demodulacién AM-FM
de dos dimensiones [2, cap. 4.4]. Cabe resaltar que no existe actualmente alguna propuesta con

tal base tedrica.
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(a) (b)
Figura 3.1: (a) Imagen patrdn, (b) Tren de impulsos, (c) Tela simulada. Tomado de [3].

Asimismo, se desarrolla una explicacién del proceso realizado por cada uno de ellos, asi como,
la teoria basica que existe tras el método expuesto, con el objetivo de establecer una compara-

cién adecuada, la cual, serd tratada en el Capitulo 4.

3.1. Simulacion de telas

Debido a la necesidad de comprobar la correcta implementacion de los métodos estudiados
se genera una imagen sintética que represente la textura de una tela. El procedimiento para la
generacion de estas telas simuladas es propuesto en [3], el cual consta de la convolucién de una
imagen patrén con un tren de impulsos, que en dos dimensiones es visto como la distribucién

periédica de unos en todo un plano de ceros (Ver Figura 3.1).

3.2. Deteccion por analisis de Fourier

El método expuesto en la presente seccion corresponde al propuesto en [13] y modificado en
[3], donde se rescatan propiedades de la transformada de Fourier de dos dimensiones para
establecer su factibilidad como método de andlisis de textura en telas. No obstante, la etapa de
entrenamiento propuesta en [3] puede ser mejorada porque se encuentra basada en muestras

aleatorias que no describen completamente las caracteristicas de una tela sin defectos.

Las caracteristicas usadas para clasificar cierta secciéon de un rollo de tela son extraidas del
parametro bdsico que es la frecuencia fundamental. Esta frecuencia se extrae aplicando la
Transformada de Fourier a lo largo de los ejes vertical y horizontal, donde cada eje obtendra

caracteristicas independientes.
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Figura 3.2: (a) Tela original tomada de 3906x2602 pixeles de tamaifio, (b) Transformada de
Fourier de la tela original y (c) Transformada de Fourier de la tela submuestreada con factor de
6.

En el caso de las telas, es notoria la periodicidad existente en su textura por la naturaleza de su
fabricacion, por ejemplo, en la Figura 3.2b se observan cuatro puntos resaltantes en la transfor-
mada de Fourier de la Figura 3.2a que indican la periodicidad de la misma. A simple vista, la
informacion esencial de la tela se encuentra concentrada en las bajas frecuencias (el centro de la
imagen), por lo tanto, es posible reducir el tamafio de la imagen de la tela submuestreando. La
perdida de informacidn en el submuestreo es de considerar, por lo tanto, la imagen resultante es
comprobada mediante la cantidad de energia retenida en el espectro resultado del submuestreo,
operacion que resulté en un 99,87 % de la energia retenida al realizar el submuestreo con un

factor de 6, cifra bastante aceptable. (Ver Figura 3.2).

En la siguiente seccién se expone la teorfa implicada y el procedimiento del mismo.

3.2.1. Transformada de Fourier de dos dimensiones

Dada una imagen I(£) : R? — R, donde & = (£;,&,) € R?, que indica el nivel en la escala de
grises para las coordenadas &; y &, su transformada de Fourier [21, cap. 2] es calculada medi-
ante la la ecuacién (3.1), donde m y n representan las frecuencias, se tiene, segun la propiedad
de traslacion de la transformada de Fourier, la amplitud de las frecuencias es invariable a trasla-

ciones (Ver ecuacion 3.2).

N N

F(x)=Z{(E)}=Y Y K§).ePm/Mb/tb) 3.1)
§1=05,=0
F(+V)=F(y).e 22 Mi/Nv2/N2) (3.2)
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De esto se deduce que las caracteristicas que se extraen de la transformada no varian por trasla-
ciones verticales u horizontales de la tela y solo varfan cuando la tela sea rotada (ondulaciones)
o tenga defectos en su superficie (cortes, exceso o falta de hilos). En el sistema que se estudia,
la tela solo serd trasladada de manera vertical u horizontal, segin sea la posicidn de la cdmara,
y nunca rotard, en consecuencia, este método es factible de usar para caracterizar este tipo de

texturas usando ||F () )||, donde ||.|| es la norma 2 del vector y esta definida por (1/x12+ x22)2

3.2.2. Extraccion de caracteristicas a partir de la Transformada de Fourier de

una imagen

Dado F (x) y u, vector unitario, se da vital importancia a los valores DC horizontal y vertical

F (o -uy) n=12 , aec |0,
M
donde u; = (1,0), up = (0,1) y @ € R, porque es conocido que en su gran mayoria los defectos
de una tela se observan en los ejes x e y de la imagen debido a la estructura de composicién de la
tela. Para demostrar lo dicho anteriormente, en [3], se realizan reconstrucciones de estas zonas
del espectro, dejando notar que los defectos resaltan en las reconstrucciones de F (o - uy), es

decir, # ' {F (& -u,)}. Bajo aquella premisa, en [3] se propone extraer siete caracteristicas de

F(x).

P1 = ||F(0,0)]
fi
P2=||F(fi-u1)| P3=f P4=Y " ||IF(ct-u)l (3.3)
o=0
b
P5 = ||F(f2-u)|| P6= 1> P1=Y ||F(a-u)|
a=0

Donde P2 y P5 son el modulo de la frecuencia fundamental del tejido en su eje x e y respec-
tivamente, es decir, para n = 1,2 . Estos dan a conocer que tan uniforme es la distancia entre
hilos verticales y horizontales. Al variar este pardmetro se esta indicando que la periodicidad

se perdi6 en algiin lugar de la tela y esto puede ser debido a la falta o exceso de un hilo.

P3 y P6 indican la frecuencia fundamental del tejido en sus respectivos ejes; en otras palabras,

es un valor proporcional a la densidad de hilos verticales para el caso de f> y horizontales para
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f1. Este valor no se verd afectado por la falta o exceso de hilos como en el caso anterior y esto
es debido a que este defecto es un cambio instantdneo de la densidad; por este motivo, estos
valores se afectardn cuando exista una ondulacién. Las ondulaciones son tensiones irregulares

en el tejido de la tela.

P4 y P7 refieren a la suma de las amplitudes de la frecuencia cero hasta la frecuencia fundamen-
tal para cada eje. Estos pardmetros se interpretan como la acumulacién de ruido de baja fre-
cuencia que se puede presentar en el espectro; es decir, al comparar el valor de este parametro
para una tela sin defectos con una que posee objetos extrafios que pudieran aportar en bajas

frecuencias al espectro de la nueva imagen se hace notoria la diferencia numéricamente.

Finalmente, el valor de P1 da a conocer el nivel continuo de la sefial, en otras palabras, es la
suma del valor de todos los pixeles representando el nivel de iluminacién. Sin embargo, se
menciona en [22] que este pardmetro no es muy confiable para el andlisis de texturas y es por
ello que se propone no considerar este resultado en los procedimientos posteriores, esto serd

comparado al mostrar los resultados en el Capitulo 4.

3.2.3. Deteccion de defectos

El procedimiento del método propuesto en [3] consta de dos etapas que son: entrenamiento y
deteccion. En ambos casos se divide la imagen original en pequefias ventanas, a las cuales se les
extrae siete caracteristicas (Ver ecuacion 3.3). Estas caracteristicas se almacenan en un vector
que contiene estos siete elementos, entonces, cada ventana es representada por un vector de
siete elementos. Es importante mencionar que las ventanas deben ser de tamafio tal que cubran
al menos 2 veces el patrén repetitivo en la tela ya que de esta manera se logra una mayor

frecuencia fundamental, lo cual permite una mejor descripcion de la tela (Ver ecuaciones 3.3).

3.2.3.1. Etapa de entrenamiento

A continuacion se expone la modificacion realizada a la etapa de entrenamiento propuesta en
[3]. En primer lugar, se divide la imagen de una tela sin defectos en ventanas de andlisis segtin
parametros de tamafno de ventana y traslape, luego, se extraen las 7 caracteristicas de cada
ventana (Ver ecuaciones 3.3), seguido esto, se calcula el promedio de los vectores resultantes
de cada ventana analizada en toda la tela. Finalmente, este promedio establece el vector ideal

de caracteristicas, es decir, la caracteristica de una tela sin imperfecciones (Ver Figura 3.3).
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Figura 3.3: Diagrama de bloques de la primera etapa de entrenamiento del método basado en
la Transformada de Fourier.
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Figura 3.4: Diagrama de bloques de la segunda etapa de entrenamiento del método basado en
la Transformada de Fourier.

Es importante resaltar que la dispersion que exista en la frecuencia fundamental para todas las
ventanas analizadas en la tela sin defectos debe ser el menor posible y esto es logrado a partir
de una adecuada seleccién del tamafio de ventana y de la observacidn de las caracteristicas

resultantes.

Para establecer un umbral de uniformidad (Ver Figura 3.4) se realiza comparaciones entre el
vector ideal y el vector de caracteristicas de todas las ventanas de una tela sin defectos via el

producto interno normalizado ([23, ecuacién 26]). La mayor distancia define el umbral.

3.2.3.2. Etapa de deteccion de defectos

Obtenido el umbral y el vector ideal de la etapa anterior, se procede a comparar las caracteris-
ticas de cada ventana via el producto interno normalizado, mismo tamafio y mismo traslape,
de la tela evaluada con el vector ideal. Aquella comparacién que resulte en un nimero menor
al umbral serd considerado como defecto (Ver Figura. 3.5). En la siguiente seccién se muestra

los resultados de esta deteccion a telas simuladas.
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Figura 3.5: Diagrama de bloques del procedimiento para la deteccién de defectos del método
basado en la Transformada de Fourier.
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Figura 3.6: Resultado del entrenamiento a la tela simulada.
3.2.4. Implementacion del método a imagenes y defectos simulados

Para la etapa de entrenamiento se genera una tela de 480 x 640 pixeles y debido a que el
patrén repetitivo tiene por tamafio 20 x 16 pixeles se toman ventanas de 40 x 40 pixeles, ya
que de esta manera se asegura un correcto espaciamiento de la frecuencia fundamental de la
frecuencia cero para cada ventana de andlisis. El traslape entre ventanas es puesto a 20 debido
a que, segun [3], experimentalmente, un traslape de la mitad del tamafio de la ventana da los

mejores resultados sin comprometer demasiado el costo computacional.

Seguido esto, se calcula el umbral con lo descrito en la seccién 3.2.3.1, donde se obtiene el
minimo valor del vector de comparaciones, el cual resulté ser 0,9999985 (Ver Figura 3.6). El

valor mostrado es dado con tal precision debido a que se trata de una tela ideal.

Los defecto son generados en las telas simuladas variando el patrén repetitivo en ciertas zonas
de la tela, para simular exceso o falta de hilos, y manchas aleatoriamente ubicadas (Ver Figura
3.7). Estos defectos son evaluados aplicando el método de deteccién y se marcan con cuadrados

blancos las ventanas defectuosas (Ver Figura 3.8).
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Figura 3.7: Defectos simulados en la tela.
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Figura 3.8: Defectos detectados: (a) Falta de hilo horizontal, (b) Falta de hilo vertical, (c) objeto
extrafio y (d) mancha.
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3.3. Deteccion basada en Patrones Locales Binarios

El siguiente método corresponde al propuesto en [14] y se encuentra basado en la teoria de

Patrones Locales Binarios desarrollada en [24].

3.3.1. Teoria de Patrones Binarios Locales

La teoria de Patrones Locales Binarios (PLB) establece un analisis estadistico del vecindario de
cada pixel, es decir, se generan probabilidades (histogramas) que describen la textura a partir

del comportamiento de pixeles circundantes a uno central.
A continuacién se describe el procedimiento de la transformacién de una imagen usando PLB.

En primer lugar, si un pixel vecino tiene un nivel de gris mayor que el central se le asigna el
binario 1’ y en caso contrario se le asigna ’0’. Luego, se concatenan los resultados en el sentido
de las agujas del reloj y se forma un niimero binario. Para ilustrar lo anterior, se muestra en

[24] la ecuacién (3.4) del operador PLB (Patrén Binario Local) en su forma bésica.

P—1
PBLpr =Y s(gi—g)2',  s(x)= (3.4)
=0 0, x<0

Donde el radio R es la distancia en pixeles del vecino central, P el nimero de pixeles vecinos,
gc es el valor en la escala de grises del pixel central y g; es el valor i-ésimo vecino. Es de notar
que el resultado sea muy dependiente del orden en que se empieza a tomar los pixeles vecinos
y , ademds, tien por resultado un niimero con 2° distintos valores. En particular, para que este
método sea invariante a rotaciones de la imagen se realiza rotaciones al nimero binario hasta
obtener el menor nimero posible, es decir, realizando PLB y la rotacioén binaria es posible

representar el vecindario de un pixel con un niimero que no variara al rotar la imagen de la tela.

Es importante resaltar, que debido a la naturaleza del célculo de rotacién del nimero binario
P—1
no se tendran 2% valores distintos, sino, 2° — ¥ 2” . Esto es debido a que todos los valores que

i=1
tengan un 0’ en el bit menos significativo; es decir, todos los multiplos de las potencias de 2,

serdn rotados hasta encontrar un ’1’, por ejemplo, el nimero 010010100 sera rotado 2 veces y

se obtendra 000100101 en su lugar.

La versiéon modificada de este método, propuesto en [24], dispone que se defina un nivel de

uniformidad llamado U, el cual, corresponde al nimero de transiciones entre 0’s y 1’s que
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Figura 3.9: Ejemplo de la aplicacién del PLB modificado con R=1, P=8

existe en el nimero binario generado por PLB y que aquellos vecindarios que tengan un valor
de U mayor a un umbral definido serdn catalogados como vecindarios no uniformes. Esto con el
objetivo de establecer un indicador de la factibilidad de aplicar este método en la clasificacién
de una textura dada. Este pardmetro se define empiricamente tal que los "no uniformes" no
superen el 1 % del total de pixeles examinados en la imagen. Es de este modo que se establece
la ecuacidn (3.5), la cual para vecindarios uniformes el valor que toma el PLB es el de nimero

de 1’s en el resultado.

P—1
s(gp—gc) si U< Umbral
PLBRR = p=0 (3.5
P+1 casocontrario

Cabe resaltar que con la ecuacidén (3.5) se etiqueta cada pixel con un valor que varia entre 0 y

P+1, haciendo que en total exista un histograma de P+2 valores posibles.

En la Figura 3.9 se muestra un ejemplo del resultado que se obtendrd al aplicar PLB al vecin-
dario mostrado. En concreto, se pasa por una transformacion, donde se cuenta el nimero de
transiciones de '1” a ’0’, en la Figura 3.9 son 6 cambios, luego, si el nimero de cambios es
menor al umbral se define al vecindario de aquel pixel como el nimero de 1’s que contiene vy,
finalmente se etiqueta a este pixel, en el ejemplo con 4. Es de notar que con la modificacién del

método ya no es necesaria la rotacién del binario.

Para ilustrar lo mencionado se muestra en la Figura 3.10, el resultado de aplicar PLB a "Béar-
bara", imagen muy usada en el drea de procesamiento de imégenes, y a la izquierda se muestra
la probabilidad de encontrar cada etiqueta en los cuadros de colores. Cabe notar que los cuadros
rojo y verde pertenecen a la textura del mantel y sus histogramas son muy similares, sin embar-

g0, el cuadro azul que pertenece a otra textura posee un histograma completamente diferente.
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Figura 3.10: Ejemplo de PLB aplicado a imagen en escala de grises de "Barbara". Graficos de
la parte izquierda corresponden a los histogramas del cuadro del color correspondiente de la
imagen inferior derecha.
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Figura 3.11: Diagrama de bloques del procedimiento para el entrenamiento del método basado
en Patrones Locales Binarios.

3.3.2. Deteccion de defectos

Asi como el método anterior, se tienen dos etapas, entrenamiento y deteccion. Estas etapas son

detalladas a continuacion.

3.3.2.1. Etapa de entrenamiento

El entrenamiento consta del tratamiento de una imagen sin defectos donde se aplica el PLB
modificado a toda la imagen para elaborar un histograma que describa la textura con P + 2

distintos valores. Este vector de probabilidades serd llamado M.

A su vez, se divide la imagen en pequefias ventanas a las cuales se les aplicard individualmente
el PLB para obtener el vector de probabilidades S de cada ventana. Es de considerar que , segiin
la regla de oro mencionado en [14], el tamafio de la ventana sea al menos 9 pixeles mayor al
tamafio del vecindario, porque, solo asi se obtendran mds de cien muestras y el resultado serd

numéricamente mds preciso en la descripcion de la tela.

Obtenido esto se comparan los histogramas de cada ventana, S; con el vector M con la ecuacién

(3.6) llamada estadistica G o "log-likelihood" [25].

P+1

S,
L(Si,M) =) Sixlog(
i=0

5
Mi) (3.6)

La ecuacion 3.6 establece la distancia entre histogramas (Ver también [23, ecuacién 48]), es

decir, el nivel de discordancia entre ambos vectores.
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Figura 3.12: Diagrama de bloques del procedimiento para la deteccién de defectos del método
basado en Patrones Locales Binarios.

Finalmente, la mayor distancia, mayor valor en el vector L, establece el umbral que determina

si la ventana evaluada contiene defecto (Ver Figura 3.11).

3.3.2.2. Etapa de deteccion de defectos

Al comenzar la deteccion se toma el valor del umbral y de M en el entrenamiento, por lo tanto,
se calcula el PLB para cada ventana en otra tela con las mismas caracteristicas que pueda tener

alguin defecto en su superficie.

Luego, se procede a usar nuevamente la ecuacién (3.6) para los nuevos vectores S que se van
generando, lo cual, establece los niveles de diferencia entre las nuevas ventanas. Esto permite
conocer la ventana que contiene el defecto en la tela tan solo comparando el resultado de la

ecuacion (3.6) con el umbral que se obtuvo de la etapa del entrenamiento (Ver Figura 3.12).

3.3.3. Implementacion del método a imagenes y defectos simulados

En el caso de telas artificiales existen ceros para ciertos valores del histograma resultante, por lo

tanto, con el objetivo de evitar estos inconvenientes se prefiere usar el histograma acumulado.

Por otro lado, se menciona en [14] que para reducir la complejidad matematica de la ecuacion

3.6 se aproxima el log(x) a 1 — x con lo que la ecuacién 3.6 se reduce a

P+ls, .S
L(Si,M) = ) == 3.7
i=0 !

Por dltimo, se muestra en la Figura 3.13 los resultados obtenidos con las modificaciones antes

mencionadas. Las ventanas con defectos encontrados son marcadas en la imagen con un cuadro
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Figura 3.13: Defectos detectados con el método de Patrones Locales Binarios: (a) Falta de hilo
horizontal, (b) falta de hilo vertical, (c) objeto extrafio y (d) mancha.

blanco.

3.4. Deteccion basada en el analisis del resultado de la Transfor-

mada Wavelet

El método propuesto en [5], indica que no es necesario el andlisis espacial de la tela y basta
con tan solo extraer datos de la proyeccion horizontal y vertical. Esto es debido a la naturaleza

de fabricacion de la tela, como se menciona en los métodos anteriormente descritos.

La proyeccion permite que las sefiales a analizar sean dos vectores unidimensionales, lo cual
simplifica la deteccién de anomalias en la tela. A continuacion se desarrolla la teoria necesaria

para la implementacién del método.

3.4.1. Teoria de la Transformada Wavelet

La transformada Wavelet [26, cap. 3.3] consiste en la convolucién de la sefial analizada con

versiones trasladadas y expandidas de una onda finita denominada "Wavelet madre" u "onda
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madre". Esta se describe en la ecuacion (3.8).

Vay (1) = \lfw (t_b> Va,b e R (3.8)

a a

Donde b es la traslacién en tiempo y a el factor de escalamiento. Asimismo, en el dominio de

la frecuencia se tiene W, (@) que es la transformada de Fourier de la Wavelet madre:

Y, (0) = Va¥ (aw)e P

Dado esto, la transformada Wavelet de una sefial se obtiene de la integral en todo el tiempo de

la multiplicacién de la sefial con la conjugada de la onda madre trasladada y escalada.

wi(ab)= <= [ 0

Por lo tanto, en el dominio de la frecuencia se tiene:

(U B
Wiab) =5 [ ¥, (@)F(@)do

Generando asi un resultado que describe tiempo (parametro a) y frecuencia (parametro b).
Existen varias versiones de la onda madre y son usadas de acuerdo a las exigencias de la sefal

a analizar.

Si comparamos la transformada Wavelet con la transformada de Fourier encontramos que es-
ta ultima tiene limitaciones al momento de analizar sefiales no estacionarias, es decir, sefiales
que varian en frecuencia a lo largo del tiempo. En este sentido, la transformada Wavelet tiene
la ventaja de proporcionar informacién tiempo-frecuencia de la sefial analizada. En otras pal-
abras, la transformacién Wavelet indica el comportamiento en frecuencia a lo largo del tiempo,

caracteristica que la transformada de Fourier no es capaz de realizar.

Para mejorar esta deficiencia de la transformada de Fourier se cre6 la STFT (Short Time Fourier
Transform), la cual establece el cdlculo de la transformada de Fourier para intervalos cortos
de tiempo; sin embargo, esto representa un gran compromiso entre resolucion frecuencial y

temporal. En contraste, la naturaleza del cdlculo de la transformada Wavelet permite que en

24



h(

n) a(n)
(&)
n)
h(n) g(n)
y,(n) y,(n)

Figura 3.14: Arbol formado por una transformada Wavelet de 2 niveles.

y,(

altas frecuencias las ventanas de andlisis sean mds cortas y para bajas frecuencias mas amplias,

esto es llamado "Analisis Multiresolucion".

En primer lugar, dada una sefal x (n) se le aplica un filtro pasa bajos, g(n), y otro pasa altos,
h(n), complementario. Esto tiene como consecuencia que la senal sea repartida en ambas mi-
tades del espectro haciendo factible su escalamiento por 2. Luego, se calcula un segundo nivel
aplicando el mismo filtrado y escalamiento. Esto se realiza cuantos niveles sean necesarios para

el analisis correcto de la sefial.

De manera gréfica, se observa la descomposicion de x(n) en la Figura (3.14). Es de notar que
y1(n) contiene la mitad del nimero de muestras de x(n) y su espectro de frecuencias estard lim-
itado a 7, z]rad/s, y>(n) y y3(n) tendrdn la cuarta parte del total de muestras y estardn limitadas

a [0, F]rad/s y [7, F]rad/s respectivamente.

En concreto, la transformada Wavelet discreta, segtin [27], usa filtros que son la representacion
en frecuencia de la onda madre. Cabe mencionar que la escala y traslacién en tiempo se en-
tiende como la compresion del ancho de banda y la traslacién de las frecuencias de corte de
las ondas madre en frecuencia respectivamente. Es de notar que la escala de las frecuencias se

logra a través del submuestreo que en este caso tiene un factor de 2.
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3.4.2. Procedimiento de deteccion de defectos

Como se menciond anteriormente, en [5], es propuesta la proyeccidn de la imagen en escala de
grises de la tela, es decir, reducir el anélisis a solo dos vectores que representardn el promedio de
los niveles de grises de la imagen en su eje horizontal y vertical. Consecuentemente, cualquier

defecto en la tela es representado por una variacion en la frecuencia en el vector proyeccion.

Cabe mencionar que para la presente tesis no se estd siguiendo el procedimiento seguido en
[5], sino, se estd tomando la idea de las proyecciones de la imagen y simplificando el proced-
imiento. En otras palabras, el procedimiento mostrado a continuacién fue disefiado por el autor
de la presente tesis. Esto debido a la complejidad y profundidad en la teoria de Wavelets, sin
embargo, ain simplificando el procedimiento del método, experimentalmente se obtuvieron

resultados satisfactorios.

3.4.2.1. Entrenamiento y deteccion

En primer lugar, se toma una imagen sin defectos y se extraen los vectores resultados del
promedio horizontal y vertical. Estos vectores son descompuestos por la transformada wavelet
en una cantidad de niveles determinada experimentalmente para una tela especifica, de modo

que la deteccién sea la mejor posible.

Luego, descompuesta la sefial se procede a tomar la descomposicion de alta frecuencia de la
mas baja frecuencia un nivel menor al mdximo y elevar esta sefial al cuadrado, la cual, describe

en su pico maximo el nivel permitido para aquella banda.

Finalmente, para lograr la deteccidn se procede a descomponer del mismo modo a los vectores
extraidos de una tela con defectos y se examina la misma banda. Si existe algun nivel mayor al

permitido se le cataloga como tela defectuosa.

Cabe resaltar que es muy importante la resolucion espacial de la tela para escoger el niimero de
niveles a descomponer la sefial. Esto es debido a que a mayor resolucién espacial, la sefial re-
sultante de los escaneos vertical y horizontal serdn "vistos" con mayor energia en componentes
de alta frecuencia que una tela de menor resolucién espacial. Por lo tanto, es doblemente con-
veniente tener la tela a una baja resolucién espacial, ya que, por un lado, permite el anélisis de
una mayor extension de la tela y, por otro lado, la cantidad de niveles de descomposicién de la

sefal para la transformada Wavelet, requerida para la deteccién de cambios bruscos en la sefial,
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Figura 3.15: (a) Defecto simulado, (b) Deteccién de defecto aplicando Wavelet al escaneo
vertical.

es menor y esto reduce el nivel de complejidad computacional.

Debido a la naturaleza del analisis en este método es dificil indicar la ubicacién del defecto
cuando se trata de elementos puntuales, pero, no es requerimiento en la deteccién conocer la
ubicacion y bastard con indicar si existe o no defecto en la seccién de tela analizada. Como
ejemplo, se muestra el defecto a analizar en la Figura 3.15a y el vector de escaneo vertical

procesado para su andlisis de defectos.

3.5. Deteccion por de-modulacion AM-FM bidimensional

A continuacion se detalla en la teoria de la demodulacion AM-FM, implementada en [2, cap.
4.4], y se propone el procedimiento para el entrenamiento y deteccién de defectos en telas

basado en la demodulacion AM-FM.

3.5.1. De-modulacion AM-FM

La representacion AM-FM (Amplitud Modulada-Frecuencia Modulada) de imdgenes permite
modelar elementos no estacionarios presentes en la imagen en términos de funciones de ampli-

tud y fase via

M=

I&) = ) an(6)cos(pn()) (3.9)

n=1

donde 7(&) : R? — R es la imagen analizada, £ = (&1,&) e RZ, M €N, a, : R? — [0,0) y
¢, : R > R.
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La interpretacion de (3.9) sugiere que los M componentes AM-FM a, (&) cos(,(&)) cap-
turan la informacién necesaria para modelar las estructuras no-estacionarias en la imagen: los
componentes FM, cos(¢,()), capturan los cambios rédpidos en los valores de intensidad de la
imagen, mientras que los componentes AM, a, (), brindan informacién acerca de la energia

concentrada en una determinada region de la imagen.
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Figura 3.16: De-modulacién AM-FM para imégenes: andlisis de la componente dominante
(DCA). Imagen tomada de [4]

Dada la imagen I(&), el computo de los componentes AM-FM implica la estimacién de la

funcién amplitud instantdnea, a, (& ); la funcion fase instantdnea, @,(& ); y la funcién frecuencia
instanténea, @,(&) = V(&) = (35 0a(8), 50u(E)).

En [28] se describe que a partir de las funciones a,(&), @,(§) y @,(&) se puede llevar a cabo el
andlisis de la componente dominante (DCA por sus siglas en inglés), el cual consiste en filtrar
la imagen de entrada via un banco de filtros y para cada pixel se selecciona las estimaciones
provenientes del canal que posee la mdxima amplitud (energia); se debe de notar que dicha
eleccién se realiza de modo adaptativo. En la Figura 3.16 se muestra el esquema del andlisis de

la componente dominante, del cual se deduce que la imagen de entrada es modelada como

1&) = a(&)cos(e(&)) (3.10)

donde a(g) = max {a,(§)}, k(&) = argmax{a,(5)} y @(S) = Pye) (§)-

ne(l, M| ne(l, M]
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3.5.2. Deteccion de defectos

Asi como los metodos anteriormente desarrollados el método disefiado consta de etapas de
entrenamiento y deteccién y estos son detallados a continuacién. La de-modulacién AM FM se
usa para conocer las frecuencias que se encuentran en ciertas ventanas de la imagen para ambos

ejes por separado, el histograma de las frecuencias encontradas caracteriza aquella ventana.

3.5.2.1. Etapa de entrenamiento

En primer lugar, se extrae @, (&), para n = 1,2 o la frecuencia instantdnea en el eje vertical y
horizontal de una tela sin defectos. Luego, se procede a dividir el resultado de la demodulacién
en pequefias ventanas (cuyo tamafio en pixeles esta relacionado con la resolucién espacial) y a
calcular el histograma de las frecuencias instantdneas (vertical y horizontal) en cada ventana.
Luego se obtiene el promedio de todos los histogramas, horizontales y verticales (por sepa-
rado), y se toman estos resultados como los dos histogramas ideales, es decir, aquellos que

definen una seccion de tela sin defectos (Ver Figura 3.17a).

Una parte esencial del método propuesto es la determinacién de un valor umbral, el cual servird
para clasificar una regién como libre de defecto o defectuosa. Existen diversas métricas para
cuantificar la distancia entre histogramas (ver [23] para un estudio detallado); en particular se
utiliza el producto interno normalizado ([23, ecuacion 26]) entre los histogramas acumulados.

El umbral corresponde a la mayor distancia calculada (Ver Figura. 3.17b).

3.5.2.2. Etapa de deteccion de defectos

En esta etapa se procede a realizar el mismo procedimiento de la segunda fase de la etapa de
entrenamiento, con la diferencia que se comparan los resultados con el umbral correspondiente
y se determina si lo analizado corresponde a un defecto. Es importante mencionar que no
importa si el defecto es horizontal o vertical igual se marca a toda la ventana como defectuosa
y este es el motivo por el que se coloca una etapa de "o’ 16gico al final de la deteccién (Ver

Figura 3.18).
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Figura 3.17: (a) Primera fase de entrenamiento del método disefiado, (b) Segunda fase de en-
trenamiento.
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Figura 3.18: Diagrama de bloques del procedimiento para la deteccién de defectos del método
basado en AM-FM.
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Figura 3.19: Defectos detectados con el método disefiado basado en AM-FM: (a) Falta de hilo
horizontal, (b) Falta de hilo vertical, (c) objeto extrafio y (d) mancha.

3.5.3. Implementacion del método a imagenes y defectos simulados

Especificamente para las telas simuladas se determina una ventana de 40x40 pixeles con un

traslape de 20 para obtener los resultados mostrados en la Figura 3.19.
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Capitulo 4

ANALISIS Y RESULTADOS

En el Capitulo 3, los métodos estudiados han sido aplicados a telas simuladas, sin embargo,
queda pendiente la aplicacion a telas reales, por tanto, el presente capitulo tiene por finalidad
exponer los resultados obtenidos en estas telas y realizar un cuadro comparativo donde se
muestra el orden de el nimero de operaciones en punto flotante y el tiempo de ejecucion de

cada uno de los métodos implementados.

4.1. Implementacion con telas reales

A continuacién se exponen los resultados de las implementaciones con telas reales para cada

método.

4.1.1. Toma de muestras

Las imégenes de telas reales examinadas en el presente capitulo corresponden a yute sin tefiir
y estdn categorizadas en dos grupos obtenidas por rollos de mercados especializados en telas

en el centro de Lima.

El primer grupo de imdgenes fueron tomadas con una cdmara digital de marca Olympus,
modelo F-190, en formato de compresiéon JPEG y a dimensiones de 640x480, 2048x1535 y
2816x2112 pixeles. Para simular defectos en estas telas se coloc6 cintas aislantes color negro
pegadas a la superficie con el objetivo de hacerlos muy resaltantes en contraste con la tela y

hacer mds sencilla la seleccion de pardmetros para el método de detecciéon de modo que se
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Figura 4.1: Imédgenes tomadas del grupo 1.

corrijan al observar el resultado obtenido. En la Figura 4.1 se muestra el grupo de imagenes

obtenidas.

El segundo grupo fue tomado con una cdmara digital Canon de uso profesional prestada de la
Facultad de Ciencias y Artes de la Comunicacion, la cual, guarda las imdgenes en formato CR2
de tamafio de 3906x2602 pixeles. Este formato es convertido a formato RAW! con ayuda del
programa de libre uso DCRAW[29]. Los defectos en estas telas fueron forzados manualmente
buscando simular defectos de faltas de hilos, cortes y ondulaciones de donde se obtuvo 38

imagenes de las cuales 2 son mostradas en la Figura 4.2.

4.1.2. Resultados

Con respecto a la deteccion en base a Fourier (Seccién 3.2.3.2), en la Figura 4.3a, se muestra
en la parte superior izquierda el resultado del entrenamiento realizado a una tela del primer

tipo con una ventana de 40 pixeles y un traslape de 20, donde cada dato graficado corresponde

IRAW es un formato de imdgenes sin compresion, es decir, puesta en memoria tal cual fue captada por la lente
de la camara.
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(@ (b)

Figura 4.2: Telas reales con defectos reales forzados manualmente: (a) Falta de hilo vertical y
(b) falta de hilo horizontal.

al resultado de la correlacién con el vector ideal (Ver Figura 3.5). Al igual que la imagen
anterior, la inferior izquierda muestra el resultado de la deteccién y el umbral graficado de
manera horizontal. La imagen superior derecha es la tela a procesar y en la inferior derecha se

muestran las detecciones, cuadros blancos, en la imagen inspeccionada.

Por otro lado, la deteccién en base a Patrones Locales Binarios para una tela del primer tipo
se muestran en la Figura 4.4a. Donde, el grafico superior izquierdo corresponde al resultado
del entrenamiento y, similar al caso anterior, cada dato graficado corresponde al resultado de
aplicar el operador llamado "Estadistica G" o "log-likelihood" (Ver Figura 3.12). Asi también,
el grafico superior derecho muestra el resultado de la deteccién aplicada a la imagen inferior
izquierda, con una ventana de 16x16 pixeles y vecindario de 5 pixeles por lado y el umbral
graficado horizontalmente, y por ultimo los resultados son mostrados en la imagen inferior
derecha, donde las ventanas defectuosas son mostradas con cuadros blancos. Del mismo modo,
en la Figura 4.4b se muestra la deteccidn para una imagen del segundo grupo, sin embargo, se
recorté la imagen para obtener una mejor visualizacién de los resultados debido a que el tamafio
de ventana es de 24x24 pixeles y el vecindario de 7 pixeles por lado y no se podrian apreciar si

se mostrara toda la tela.

Finalmente, la deteccién basada en AM-FM para una imagen del primer grupo de muestras se
muestra en la Figura 4.6a. Donde, el grafico superior izquierdo es el resultado del entrenamien-

to de los datos verticales, el inmediato inferior es el resultado del entrenamiento para los datos
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horizontales, cada uno resultado de la correlacion con su respectivo vector ideal (Ver Figura
3.18). De igual manera, el grafico superior derecho es el resultado de aplicar la deteccion a la
imagen inferior izquierda, donde la linea horizontal indica el umbral configurado por la etapa
de entrenamiento. Asi mismo, se muestra en la Figura 4.6b el resultado de la deteccién en una
imagen de tipo 2 submuestreada con un factor de 6, donde los cuadros blancos son las detec-
ciones verticales y los cuadros negros muestran las ventanas detectadas como defectuosas en
la seccién horizontal. Cabe resaltar que experimentalmente se observé que la comparacion via
correlacién es mas robusta si se comparan histogramas acumulados y por lo tanto se agrega

una etapa de acumulacién de histograma.

4.2. Calculo del nimero de operaciones en punto flotante

El célculo manual del nimero de operaciones en punto flotante de cada uno de los algoritmos
estd basado en los procedimientos de deteccidn, debido a que el costo computacional de todo
entrenamiento es irrelevante porque un sistema en tiempo real solo repite la etapa de deteccién

para cada seccién de la tela. Cabe mencionar que se usa la notacién “big O” [30].

4.2.1. Deteccion por Fourier

A partir del diagrama mostrado en la Figura 3.5 se observa que el primer paso viene a ser
la division de la imagen en secciones. Entonces, dado el tamafio de ventana V, el nimero de

pixeles de traslape O y el tamafio de la imagen de MxN pixeles se tiene que el nimero total de

=5) (=%

Vo) = 0). Luego, se conoce que el nimero de operaciones de la

ventanas a analizar sera (

Transformada Répida de Fourier para la ventana a tratar es de 5V2log, V2.

Seguido esto, el niimero de operaciones en la extraccién de caracteristicas para cada ventana

viene dado por el cdlculo de 3.3. Donde, para hallar P1,P2 y P5 se realiza el cdlculo del médulo

de un complejo que se realiza con 2 multiplicaciones, una suma y una raiz cuadrada, por lo
14

tanto, se realiza la misma operacion anterior » veces (todo el espectro positivo) y hasta el

momento se obtiene 3% operaciones mds % raices cuadradas. Luego de obtener los mddulos

del espectro se toma el de mdximo valor, a excepcién de P1, como frecuencia fundamental
por lo que es necesario asumir que la frecuencia fundamental se encuentra a un cuarto de la

frecuencia de muestreo que en el caso de una ventana vendria a ser %, entonces, para hallar
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Figura 4.3: (a) Deteccién en toma de tipo 1 y (b) deteccidén en toma de tipo 2, ambas por andlisis
de Fourier.
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Figura 4.4: (a) Deteccion en toma de tipo 1 y (b) deteccién en toma de tipo 2, ambas basadas
en Patrones Locales Binarios .
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Figura 4.5: (a) Deteccion en toma de tipo 1, (b) deteccién en toma de tipo 2, falta de hilo
vertical, (c) falta de hilo horizontal, todas analizadas por Transformada Wavelet.
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Figura 4.6: (a) Deteccion en toma de tipo 1 y (b) deteccién en toma de tipo 2, ambas basadas
en AM-FM.
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P4 y P7 simplemente se realizan % sumas para P4 y otras % sumas para P7. En conjunto, la

extraccion de caracteristicas toma 2V y % raices nimero de operaciones.

Por ultimo, se realiza el producto interno normalizado ([23, ecuacién 26]), donde se tiene una
sumatoria de los productos de los vectores de 7 elementos que se evalia en 7 sumas y 7 multi-
plicaciones. Luego, el factor de normalizacion realiza un célculo que lleva 2 raices cuadradas y
7 multiplicaciones y, finalmente, una division. Como resultado, evaluar producto interno nor-
malizado de dos vectores de 7 elementos toma 36 operaciones aritméticas en punto flotante y

2 raices cuadradas.

De esta manera el total de operaciones es (%) (%) (IOV2 log, V 4-2V +36) y ademads

(MfV) (NfV

V=0 W) (% + 2) raices cuadradas. En resumen, el orden de complejidad matemaética del

sistema de deteccién viene dado por

O (MN) 4.1

4.2.2. Deteccion por Patrones Locales Binarios

Siguiendo el diagrama mostrado en la Figura 3.12 se observa que al igual que el método anterior

v—o) (7= 0) ventanas para luego aplicar PLB a cada una de ellas dado un W

se divide en (
que viene a representar el nimero de pixeles de cada lado del cuadrado circundante al pixel
analizado. No obstante se noté que el tiempo de ejecucion de este algoritmo es mejorado al

realizar la transformacién PLB a toda la imdgen antes de ser seccionada.

Con respecto al calculo de la transformacion PLB, se puede notar de la Figura 3.10 que para un
W de 3 se tienen 8 vecinos, para un W de 4 se tienen 12 vecinos; es decir, 4(W — 1) vecinos, por
lo tanto, se requieren 4(W — 1) sumas para establecer la etiqueta que reemplazara cada pixel
y esto se repetird (MN) veces, es decir, para toda la imagen. Por lo tanto, aplicar PLB cuesta

4(W —1)(MN) nimero de operaciones.

Luego, extraer un histograma equivale a realizar tantas sumas como niimero de elementos anal-
izados, consecuentemente, este calculo tiene (MN) sumas. Cabe mencionar que el resultado del

histograma contempla solo P + 2 valores, donde P = 4(W — 1).

Finalmente, la llamada "Estadistica G" simplificada, ecuacién 3.7, es aplicada a cada seccién y

contiene P+ 2 multiplicaciones, divisiones y sumas, lo que hace un total de 3P + 6 operaciones.

Es asf que se tiene un total de (¥=%) (§=%) (12W — 6) + 4(W — 1)(MN) nimero de opera-
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ciones aritméticas para el método basado en Patrones Locales Binarios. En resumen, asumien-

do que [V,0,W] << M,N se tiene que el orden del sistema de deteccion es de

O (MN) 4.2)

4.2.3. Deteccion por Transformada Wavelet

En primer lugar, se realizan las proyecciones que equivale a realizar M + N sumas. Seguido
esto, la simplicidad del método permite que el total de operaciones dependa exclusivamente
de la convolucién con el wavelet para el cual se halla entrenado. Entonces, si la longitud del
filtro wavelet es L, para toda la descomposicién es filtro es aplicado 2V veces, donde N es el
nimero de niveles, por lo tanto, el nimero total de operaciones para realizar la descomposicion
equivale a 2V*!L(M + N) operaciones aritméticas. Es de considerar que no se submuestrea la
sefal en el método propuesto. Luego, se eleva al cuadrado cada elemento para encontrar el
defecto por lo tanto se tienen M + N elevaciones al cuadrado. Finalemente, se tiene un total de
(M +N)(2N*!'L + 1) nimero de operaciones aritmeticas en punto flotante. En consecuencia, el

orden del nimero de operaciones viene a ser

O(M+N) 4.3)

4.2.4. Deteccion por AM-FM

Como se menciona en la seccién 3.5.2.2, el primer paso de la deteccion es la demodulacion
AM-FM de toda la tela evaluada. Por lo tanto, es necesario evaluar el nimero de operaciones

que toma la demodulacién de una tela de M x N pixeles de tamafio.

En [2, cap. 4.4], se describe el andlisis por componente dominante (Ver Figura 3.16). Donde,
se genera la una sefal analitica a partir de la transformada de Hilbert. Esta transformacién es
la convolucién de la imagen con filtros complejos, entonces, sea el filtro de L;, elementos, su
convolucién con la imagen es del orden de O (M - N - L;,) operaciones aritméticas al ser aplicada

en filas y columnas.

Luego, la sefial analitica es pasada por una cantidad B de filtros de Lg coeficientes, lo cual, es
del orden O (B-M - N - Lg). La cantidad de filtros define la cantidad de estimaciones realizadas,

por lo tanto, los pasos descritos a continuacién son repetidos B veces.
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La estimacién descrita en [31], involucra el cdlculo del pardmetro

R— 2hpg * (x(t 4+ 1)x(r-1))
hpg * (x(t)x(t + 1) + x(¢)x(z-1))

de un vector de datos x de longitud L,. Este calculo contiene dos convoluciones con el filtro spp
y multiplicaciones del propio vector x, en consecuencia, el orden del nimero de operaciones

viene dado por O (Ly - Ly, ).

Hallado R, la frecuencia instantdnea que viene dada por @ = arccos <R+f\/m> y la amplitud
instantdnea por a = \/m . Donde, para hallar @, asumiendo la longitud de R similar a
la longitud de x, el resultado es calculado con 4L, operaciones aritméticas, L, raices cuadradas
y L, arcocosenos. Asi también, el cdlculo de la amplitud se realiza en operaciones del orden

O(Ly-Lp,,).

En el caso de imédgenes la operacion de estimacion es realizada a filas y columnas, es decir,

sobre M x N datos. Por lo tanto, el cdlculo de las B estimacion tiene un orden total O (B-M - N).

Finalmente, se llevan a cabo comparaciones entre los B vectores de amplitud de M x N datos y
se determina el resultado de la demodulacién. En conclucién el orden del método de deteccién
es de

O(B-M-N) (4.4)

4.3. Parametros de comparacion

4.3.1. Eficiencia

Para medir la eficiencia de un algoritmo, la presente investigacion se basa en dos pardmetros: el
nimero de operaciones aritméticas en punto flotante y el tiempo de ejecuciéon de cada método
por analizar. Estos datos son de vital importancia para determinar la velocidad maxima de la
tela a examinar al implementar algiin método en un sistema en tiempo real. El orden del nimero

de operaciones aritméticas en punto flotante se muestra en el Tabla 4.2.

No se puede medir el tiempo de ejecucion para un algoritmo por que no existe un computador
estdndar de referencia, sin embargo, para efectos practicos se mide el tiempo de deteccidn de los
métodos implementados en MATLAB con un computador con procesador Intel(R) Core(TM)2

Duo de 3Ghz de 2GB de RAM, 32KB de caché L1, 6MB de caché L2 bajo el sistema operativo

42



Tabla 4.1: Tiempo de ejecucion para una imagen de 480x640.

Método basado en: Tiempo (segundos) ‘
Transformada de Fourier 0,1986
Patrones Locales Binarios 1,6140
Demodulacién AM-FM 2,2353

Tabla 4.2: Orden del nimero de operaciones aritméticas en punto flotante.

Meétodo basado en: ‘ Orden ‘
Transformada de Fourier | O (MN)
Patrones Locales Binarios | O (MN)
Demodulacion AM-FM | O(BMN)

Transformada Wavelet | O(M +N)

Linux (Kernel 2.6). Cabe resaltar que para evitar cambios en los tiempos por diferentes aspectos
como: Uso de la memoria Caché, otro software usado simultaneamente, etc. Se plantea realizar
la misma deteccion 20 veces y extraer el tiempo promedio. Es importante mencionar que para
los métodos basados en PLB y AM-FM se modificé el orden del célculo de la transformacién
de modo que sea realizado antes de dividir las ventanas y hacer las divisiones de ventanas a la
imagen ya transformada, con esto se logré un menor tiempo de ejecucién bajo MATLAB. En
resumen, se tiene el Tabla 4.1 para la misma imagen de 480x640 pixeles todos con el mismo

tamafio de ventana y traslape.

Otro factor a considerar en la eficiencia de un algoritmo es el orden con que se lleva acabo
el uso de memoria ya que un algoritmo desordenado rompe constantemente la memoria caché
y su demora en tiempo se debe basicamente a este aspecto. Por lo tanto, para poder medir
este factor se procede a medir los tiempos de ejecucion para las telas en formato RAW sub-
muestreadas con factores de 6, 5, 4, 3 y 2 estos tiempos son divididos por el orden del ntimero
de operaciones, la cual es mostrada en la Tabla 4.2. Donde, se espera que un algoritmo que hace
un uso desordenado de memoria muestre una pendiente creciente en el factor mencionado, esto

se muestra en la Figura 4.7.

4.3.2. Ratio de deteccion

Uno de los principales problemas en la deteccion de defectos son las falsas detecciones porque
estas podrian detener la produccién entera del telar, asi como las falsas no detecciones de

defectos que llevarian a dejar pasar defectos desapercibidos. Entonces, se hace necesaria una
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Figura 4.7: Escalabilidad computacional del método propuesto y de los basados en transfor-
mada de Fourier y transformada Wavelet. Se muestra el ratio entre el tiempo de ejecucién
y el orden de la complejidad matematica (Ver Tabla 4.2) de cada método para imdgenes de
[3906,2602]/k pixeles, donde k = 2,3,4,5,6

unidad de medida de estas ocurrencias, por lo tanto, para obtener este ratio, en [14], se propone

un ratio de deteccién basado en la siguiente férmula.

n =100 <N"C+Ndd>

Ntolal

Donde N, indica el nimero de ventanas detectadas como defectuosas que realmente poseen
un defecto,verdaderos positivos, Nyg es el nimero de ventanas detectadas como no defectu-
osas que no contienen defecto, verdaderos negativos, y Ny €s €l nimero total de ventanas

evaluadas.

Con el objetivo de evaluar correctamente este factor, es necesaria una imagen que indique de
forma binaria si existe o no existe algtin defecto. Para las imédgenes del primer grupo basté con
establecer un umbral de intensidad de gris ya que los defectos son un color oscuro y resaltantes
del fondo, sin embargo, las imdgenes del segundo grupo poseen defectos que no son sencillos
de segmentar, por lo tanto, fue necesaria una segmentaciéon manual, es decir, se seleccionarion
las coordenadas de los defectos para crear la imagen binaria que indique la existencia espacial
del defecto. Esto fue realizado para las 38 imdgenes y se generaron otras 38 imdgenes binarias

relacionadas que indicaran la ubicacién exacta de los defectos en la extension de la tela.
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Tabla 4.3: Ratio de deteccion del primer grupo de imagenes de tamafio de 480x640.

| a | b c d e | f | g h | i

FTT |992% | 96.4% | 985% | 100% | 97.8% | 98.2% | 93.9% | 97.1% | 97.1 %

PLB | 99.1% | 97.8% | 985% | 979% | 97.3% | 97.5% | 942% | 99.8% | 99.6 %

AMEM | 993 % | 98.1% | 99.1% | 99.4% | 96.1% | 98.6% | 97.0% | 99.3% | 99.5 %

Tabla 4.4: (a) Resultados de detecciones falsas para el primer grupo de imagenes con un tamafio
de 1536x2048. (b) Tiempo promedio de ejecucion para los resultados.

| Método\Im. [ b | ¢ d [ e | f g h i
FTT 99.8% | 99.6% | 99.8% | 99.2% [ 99.5% | 99.4% | 99.9% | 99.9 %
PLB 99.5% | 99.6% | 99.1% | 98.5% | 983% | 97.4% | 99.7% | 99.9 %
AMFM 98% | 98% | 98.8% | 98.4% | 99.1% | 98.5% | 99.9% | 99.6 %

(a)

Método Tiempo Promedio (segundos) ‘
Transformada de Fourier 2.8152
Patrones Locales Binarios 16.1308
Demodulaciéon AM-FM 27.7924

(b)

Obtenidas las imdgenes binarias, se procede a verificar cada ventana evaluada en la tela original
para encontrar si contiene una seccion defectuosa, para las mismas coordenadas, en la imagen

binaria. Finalmente se realiza el conteo y se muestran los resultados.

De acuerdo a lo anterior, se procede con el primer grupo de imagenes de tamafo 480x640
pixeles (300 DPI) cuyos resultados se muestran en el Tabla 4.3. El tamafio de ventana para el
método basado en la FFT y AMFM es de 40, para el método basado en PLB de 16 pixeles
y vecindario de 5 pixeles por lado. Cada letra especificada en el Tabla 4.3 corresponde a los

diferentes defectos mostrados en la Figura 4.1.

Asi mismo, se tienen los siguientes resultados para imdgenes del primer grupo de tamafio

1536x2048 pixeles (3000 DPI) mostrados en el Tabla 4.4.

Para las 38 imédgenes del segundo grupo se selecciond a la primera como no defectuosa y con
esta imagen fueron entrenados todos los métodos. Luego, se procedié a calcular el ratio de
deteccioén que se muestra a modo de histograma para los diferentes factores de submuestreo
indicados en la Figura 4.8, donde se demuestra experimentalmente la factibilidad de evaluar

telas con submuestreos de factor 5.
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Figura 4.8: Resultados de eficacia de la deteccién en 38 imdgenes en formato RAW sub-

muestreadas con factores de (a) 2, (b) 3, (c) 4y (d) 5.
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Conclusiones

= Segtin los resultados de eficacia, obtenidos para las telas en formato JPEG, se observa
que son muy similares y se encuentran alrededor de 98 % a execepcién del basado en
Wavelets, por lo tanto, la eficacia no es el medio mas adecuado para la eleccién de un
algoritmo para este tipo de defectos (Figura 4.1). Entonces la mejor forma de elegir el
método mds adecuado es por medio de la eficiencia computacional. Si bien el método
basado en la Transformada Wavelet ofrece la mejor eficiencia se mostré que su eficacia
no es tan buena como los otros métodos, en conclucién, se infiere que el método basado

en la FFT es el mejor método para los tipos de defectos mencionados.

= Con respecto a las telas en formato RAW, si bien los resultados de eficacia, mostrados
en la Figura 4.8, muestran que el método basado en PLB posee los mejores resultados
(posee la mejor concentracion cercana al 100 %), este método es el mas desordenado en
el uso de memoria, lo cual lleva a decrementar su eficiencia conforme la imagen de la

tela aumenta en tamafo.

= El método propuesto, basado en la demodulacion AM-FM, muestra tener un ratio de

deteccion de defectos alrededor del 95 %, muy similar a los otros métodos evaluados.

= Se mostré en la Figura 4.5 que el método basado en la Transformada Wavelet tiene
resultados aceptables para cualquier tipo de telas, sin embargo, su uso solo es adecuado

para detectar defectos muy resaltantes.

= Segun los tiempos de ejecucion para las telas del primer grupo, usando un algoritmo
ejecutivo ciclico, seria posible realizar un sistema en tiempo real usando MATLAB con
una velocidad maxima de la tela bajo la cdmara de 5.1 m/s bajo el método basado en
Wavelets, 3.9 m/s bajo el método basado en Transformada de Fourier, 0.43 m/s bajo el

método basado en Patrones Locales Binarios y 0.31 m/s con el método disefiado. En
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consecuencia, cualquier otro sistema especializado para tareas en Tiempo Real podria
superar los tiempos de ejecucion, ergo, las velocidades maximas de paso de la tela bajo

el sensor.

Las implementaciones son extensibles a otras telas diferentes del yute ya que la natu-
raleza de fabricacion es la misma en toda tela y por lo tanto los patrones en la superficie

pueden resaltar al mejorar la resolucién espacial de la imagen.
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Recomendaciones

= Las elecciones de los pardmetros que se establecen manualmente en cada método como
el tamafio de ventana, traslape, nimero de divisiones en el histograma, etc. deben re-
alizarse de manera que el porcentaje de detecciones falsas sea el menor posible, por lo
tanto, la etapa de entrenamiento podria mejorarse usando una imagen de una tela sin de-
fecto y, ademads, una con el defecto mas comun conocido para determinado telar. De esta
manera se podria realizar un programa que busque minimizar la cantidad de detecciones

falsas variando los pardmetros repetitivamente.

= El método basado en PLB hace un uso desordenado de memoria, debido a la forma de
evaluar cada pixel de la imagen, por lo tanto, es recomendable realizar aquella evalu-
acién por bloques, es decir, tomar un vector de la imagen en forma vertical y evaluar
un resultado comparando vectores que contienen los puntos circundantes a cada elemnto

del vector escogido. Esto ocacionard una mejora en su tiempo de ejecucion.

= Las telas simuladas mostradas en la seccién 3.1 son de gran utilidad para comprobar la
correcta implementacion de este tipo de aplicaciones por lo que se recomienda que en

futuras implementaciones se prueben bajo aquellas simulaciones.

» La iluminacién afecta notablemente la efectividad del método basado en Transformada
de Fourier, por lo tanto, es altamente recomendable entrenar el método bajo las mismas
condiciones de iluminacién que en la deteccion. Por otro lado, los otros métodos no

contemplan esta consideracién.
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