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1. Introduccion

Desde los comienzos de esta década, la industria ha comenzado una carrera
para aprovechar las nuevas tecnologias de la informacion con el fin de opti-
mizar su funcionamiento, dando lugar a la cuarta revolucion industrial bajo
el nombre de Industria 4.0. Esta revolucién esta basada en los denomina-
dos habilitadores digitales (Internet de las cosas, Cloud computing, Big Data,
Inteligencia Artificial, etc.), sin los cuales la digitalizacién de la industria no
seria posible.

El Machine Learning (ML), como una disciplina del campo de la Inteligencia
Artificial (IA), se encuentra en pleno auge, gracias sobre todo al aumento de
la capacidad de computacion y al aumento exponencial de los datos recogidos
en una gran variedad de ambitos. La complejidad y rapidez en la que se gene-
ra la informacién, tal y como se recoge en la regla de las tres v’s (velocidad,
volumen y variedad) que define el concepto de Big Data, ha propiciado el
desarrollo de tecnologias como el ML capaces de encontrar patrones en datos
masivos, de tal forma que estos son capaces de predecir comportamientos
futuros a partir de una informacién suministrada. Este aprendizaje permite
a los computadores realizar tareas especificas de forma auténoma, es decir,
sin necesidad de ser programados especificamente para ello. Aunque se trata
de una tecnologia relativamente nueva, ya se han visto diversas aplicaciones
en el entorno industrial:

= ML aplicado en produccién, fabricacién y calidad.

ML aplicado en logistica.

ML aplicado en mantenimiento predictivo.

ML aplicado en seguridad.

ML aplicado en Recursos Humanos.

Siguiendo esta tendencia, en la empresa Desarrollo Soluciones Integrales plus
(DSIplus) [I] surge la necesidad de mejorar sus técnicas de deteccién de
defectos superficiales, hasta ahora realizadas con técnicas clasicas de visién
artificial, mediante algoritmos de Machine Learning.

La estructura del proyecto sera la siguiente:

» En la seccién [2] se expondran las diferentes técnicas y herramientas ne-



cesarias para realizar el proyecto, desde la extraccion de caracteristicas,
hasta la evaluacién de los modelos generados.

» En la seccién |3 se expondran los resultados obtenidos tras la aplicacién
de las distintas técnicas.

= En la seccién 4] se discutiran los resultados y se propondran futuras
lineas de trabajo.

1.1. Antecedentes y estado del arte

Hoy en dia los controles de calidad en la industria de la manufactura son
cada vez mas rigurosos e importantes, demandando un control del 100 % de
la produccion, tanto en las caracteristicas dimensionales como en la deteccion
de existencia de defectos, tanto superficiales como internos de los productos.
Ante esta tesitura, con el fin de mejorar los procesos productivos y disminuir
los costes de fabricacién, es necesario el desarrollo de nuevos sistemas capaces
de llevar a cabo el control de calidad con un alto grado de precision y sin
comprometer los tiempos de produccién.

Hasta hace unos anos los controles de calidad se realizaban de forma estadisti-
ca mediante la toma de muestras aleatorias de la produccion y llevando a cabo
sobre ellas las correspondientes mediciones e inspecciones, ya que la inspec-
cién de la totalidad de la produccién era una tarea imposible de realizar sin
que se influyese en la velocidad del proceso productivo.

Este problema sigue presente, principalmente, en los métodos de inspec-
cién que requieren un contacto entre el elemento medidor y la muestra que
estd siendo estudiada, puesto que la medida ha de realizarse de forma relati-
vamente lenta para evitar colisiones que lo deterioren, ademas de que, para
realizar mediciones con gran precision, es necesario que no existan vibracio-
nes, cosa que en un proceso real es dificil de conseguir. Con la aparicion de los
métodos de medida sin contacto, como los ultrasonidos, la visién artificial o
algunas técnicas interferométricas, las limitaciones de velocidad de medicién
han desaparecido con lo que se puede realizar una inspeccion completa de la
produccion.

Estos sistemas de medicién sin contacto aun se encuentran en plena fase de
investigacion y desarrollo en algunos campos de aplicacién para conseguir un
sistema adecuado y que cumpla con todas las especificaciones que requiere la
industria para su correcta implementacion y uso en los procesos industriales.



En este contexto, DSIplus ha centrado sus esfuerzos en el desarrollo de siste-
mas de de medicién sin contacto basados en la tecnologia de visién artificial
Holografia Conoscdpica [2] en configuracién de perfilémetro, que permite sol-
ventar los inconvenientes y limitaciones de la tecnologia méas usada hasta el
momento (la triangulacién laser).

Pese a que estos sistemas de vision artificial son capaces de detectar con gran
precision posibles defectos en la superficie de la pieza, resulta complicado es-
tablecer manualmente una serie de umbrales para diferenciar los defectos
reales de los denominados falsos positivos (FP).

El Machine Learning se presenta como la tecnologia adecuada para comple-
mentar el procesamiento de visién artificial. Aunque esta tecnologia ya se
encuentra presente en aspectos de nuestra vida cotidiana con aplicaciones
como el reconocimiento de voz y facial [3] [4], el reconocimiento y procesa-
miento de texto [5] o incluso en la conduccién de vehiculos auténomos [6]
mediante el reconocimiento de imagenes, se ha constatado que esta tecno-
logia todavia se encuentra en las etapas iniciales de su aplicacion en procesos
de fabricacion avanzada y visién artificial.

Los algoritmos de Machine Learning que se aplican para realizar el recono-
cimiento de imégenes son capaces de encontrar patrones particulares, clasi-
ficarlos y agruparlos por zonas [7]. Esto ofrece un abanico de posibilidades
para la deteccién de defectos en piezas industriales. De esta forma, disponer
de un software de analisis de imagen basado en Machine Learning ofrece una
herramienta muy 1til para solucionar retos de visién complejos en los que
estén implicadas piezas de geometrias complejas o requisitos de control de
calidad muy estrictos, ya que, entre otras cosas, permite distinguir defectos
dificiles de detectar con otras técnicas de andlisis, ya que esta aporta detalles
como la textura o la rugosidad de la superficie, dificiles de extraer de una
captura en 2D de la pieza.

Ante este contexto, han comenzado a surgir en el mercado algunas soluciones
software de andlisis de imédgenes industriales basados en Machine Learning
[8]. Sin embargo, a pesar de que ya existen algunas soluciones de este tipo, es-
tas no estan aplicadas a la deteccién de defectos en piezas con una geometria
compleja. Ademas, estas otras aplicaciones ya existentes solo son capaces de
procesar imagenes 2D para detectar defectos superficiales. Por el contrario,
DSIplus integra informacién 3D de la pieza, lo que proporciona una ventaja
en el analisis de las piezas mencionadas.



1.2. Contexto del proyecto

Hoy en dia, la fundicién es uno de los procesos claves dentro de la industria,
suministrando piezas en sectores como la automocion, aerondutica o el ar-
mamentistico. Estas piezas suelen jugar un papel clave en el funcionamiento
del producto final, por lo que el mas minimo defecto puede ser fatal. Por este
motivo, estas piezas se ven sometidas a procesos de calidad exhaustivos.
Existen varios tipos de defectos que pueden aparecer en piezas de fundicién,
pero este proyecto se centrara en los denominados defectos superficiales. En
la figura [I] se pueden ver algunos de los defectos superficiales mas comunes,
entre los que se encuentran los rechupes, las sopladuras, las gotas frias, las
zonas sin material, las rebabas y las piezas rotas. Algunos de estos defectos
se muestran en la Figura

Desgraciadamente, estos procesos de calidad atn se realizan en su mayoria
de forma manual, siendo un operario el que revisa la calidad de la pieza,
permitiendo que factores como el cansancio o el estado emocional afecten al
proceso de toma de decisién. Por este motivo, la visién artificial se plantea
como el candidato perfecto para resolver esta tarea.

A pesar de la alta precision aportada por la sensorica de inspeccién dimen-
sional, basada fundamentalmente en tecnologias como la triangulacion laser
o la holografia conoscépica, establecer manualmente mecanismos determinis-
tas para la deteccién de muestras anémalas es una tarea compleja y costosa
en escenarios de alta variabilidad, donde la discriminacién entre defecto y
geometrias intrinsecas a la pieza no es trivial. Asimismo, el propio proceso
de medida introduce incertidumbre en los datos obtenidos (ruidos propios
del sensor, diferentes colocaciones, condiciones de contorno variables, etc.),
reafirmando la necesidad de técnicas capaces de encontrar patrones com-
plejos en datos multidimensionales y establecer relaciones invariantes a las
condiciones de contorno entre estos patrones y la existencia de defecto. Las
técnicas ML son capaces de aprender estas relaciones mediante un aprendi-
zaje basado en ejemplos, habiendo demostrado sobradamente su valia en la
deteccién de anomalias en ambitos de aplicacién similares, tales como la de-
teccién de consumos anémalos en grandes edificios [9], deteccién de fallos en
méquinas rotatorias [I0] o la monitorizacién de salud estructural de grandes
infraestructuras [11].

Este proyecto se centrara en la deteccion de defectos superficiales en pinzas
de frenos, también denominadas calipers. Como se ve en la Figura [2] esta



Ejemplo de arena Ejemplo de depresion

Ejemplo de junta fria Ejemplo de rebaba

Figura 1: Ejemplos de defectos presentes en las piezas de fundicion.

pieza destaca por tener una geometria compleja, por lo que son necesarios 8
sensores de triangulacién para poder analizarla en su totalidad.

Las pinzas avanzan por una cinta transportadora que permite obtener 8
imdgenes 3D de cada pinza (ver Figura , capturando por completo todas
las superficies de la misma. Pese a que la combinacién de estas iméagenes
podria generar la nube de puntos 3D de la pieza entera, para el desarrollo de
este proyecto se analiza cada imagen por separado, de forma que hay zonas
de la pieza que se analizan desde distintos angulos, lo que ofrece mayor se-
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Figura 2: Pieza de fundicién a estudiar.

guridad en las decisiones.

La informaciéon capturada por este sistema sera el punto de partida para el
desarrollo de los modelos de ML por lo que se mantendra la misma divisién
en lo que resta de trabajo.

Estos sensores estan situados en diferentes posiciones con el objetivo de evi-
tar oclusiones y capturar la totalidad de la superficie de la pieza, por lo que
se encuentran a diferentes distancias de la misma y trabajan en rangos de
valores distintos, agrupados por pares de sensores simétricos, de forma que
un sensor y su simétrico recogen una distribucion de distancias similar.
Mediante los mecanismos deterministas mencionados previamente, es posible
realizar una primera deteccién de posibles defectos. Debido a la naturaleza
del problema, explicada en la seccion [1.1], se define la funcién a optimizar
durante el proyecto como:

min FPt.q. FN <e (1)
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Figura 3: Disposicion de los sensores de medicion.

donde FP hace referencia a ”Falsos Positivos” (puntos normales clasificados
como defectos), FN hace referencia a ”Falsos Negativos” (puntos de defecto
clasificados como puntos normales) y € es el valor de tolerancia de falsos
negativos aceptado por el cliente. El objetivo del proyecto serd mejorar los
resultados obtenidos con técnicas clasicas de visién artificial, mediante algo-
ritmos de ML.

Aunque el presente trabajo se centra en mejorar el procesamiento actual

Métrica Porcentaje
Falsos positivos 50 %
Deteccién de defectos 90 %

Cuadro 1: Métricas de partida.

en el proyecto mencionado previamente, se considera que puede ser intere-
sante evaluar la aplicabilidad de las técnicas desarrolladas en la seccién 2 en
diferentes proyectos de la empresa. Los proyectos escogidos son los siguien-
tes:

» Calipers. Al igual que las piezas del estudio original, esta pieza es anali-
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zada tras un proceso de fundicion. Tanto el proceso productivo como la
complejidad geométrica de la pieza son similares a los del proyecto ori-
ginal, aunque el tamano y la forma cambian. Debido a que se trata de
un estudio de la viabilidad de la tecnologia, la infraestructura disponi-
ble para el escaneo de las piezas es limitada, por lo que son escaneadas
mediante un sensor situado sobre un brazo robotizado.

» Puertas. Estas piezas son el resultado de un proceso de estampado. Al
contrario que las piezas del estudio principal, la geometria es mas pa-
recida a un plano, por lo que no hay similitud en el proceso productivo
ni en la geometria de la pieza.

1.3. Planteamiento del problema

Si consideramos como datos de partida una imagen de distancias a uno de
los 8 sensores X € R*™, se plantea calcular sobre esta imagen una extraccién
de m caracteristicas

FXO) = {F,F,... . F)} (2)
donde las imagenes F{) € R*" de la misma dimensién que la entrada son
el resultado de la operacion de extraccién de caracteristicas F(.) sobre la
1-ésima imagen del conjunto de entrenamiento. Teniendo esto en cuenta, el
objetivo de este proyecto es encontrar una funcién C(.) que, partiendo de las
caracteristicas extraidas, estime la probabilidad de defecto.

C(F(XY)) = p(y = 11XY) (3)

En una primera aproximacién, C/(.) fue disenada como un conjunto de reglas
fijas sobre F) seguidas de un umbralizado final para obtener una imagen
binaria. Esta imagen final destaca las areas sospechosas de fallo, denomina-
das de ahora en adelante como ‘manchas’ (blobs). Este enfoque heuristico
no captura con precisién los patrones que discriminan ’fallo’ de 'normal’ en
las caracteristicas, marcando como mancha partes de las piezas que corres-
ponden a geometrias complejas pero que no son defectos (falsos positivos
correspondientes a rebabas, nimeros de serie, manillas de las puertas, etc.).

Este procedimiento se ejecuta en paralelo para cada uno de los 8 sensores
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con el objetivo de detectar los posibles defectos antes de procesar la siguien-
te pieza. El tiempo que se dispone para procesar la pieza se denomina tiempo
de ciclo.

En este trabajo se propone como enfoque alternativo obtener C(.) por méto-
dos de machine learning (ML) capaces de aprender, mediante ejemplos, rela-
ciones no lineales en el espacio de caracteristicas, llegando a encontrar patro-
nes complejos que discriminan las partes de las piezas con mayor precision
que las reglas heuristicas, evitando el problema de los falsos positivos.

A la hora de realizar la extracciéon de caracteristicas se plantearon dos méto-
dos distintos: extraccion a nivel de pixel y extraccién a nivel de mancha.

A nivel de mancha A nivel de pixel

—
Cada mancha se considera un Cada pixel se considera un
defecto independiente. defecto independiente.
Caracteristicas basadas en el Caracteristicas basadas en la
contorno y el area de la distancia al pixel y su entorno.
mancha.
Ej: Perimetro, redondez, area... Ej: Normales, Valores propios...

Figura 4: Diferencias entre los tipos de extraccién de caracteristicas propues-
tos.

Finalmente se decide realizar la extraccién a nivel de pixel por los siguientes
motivos:

14



= Debido a la geometria de las pinzas, un defecto puede situarse en més
de un plano al mismo tiempo y que éste sea capturado desde distintos
angulos en cada una de las capturas, haciendo que carezca de sentido el
calculo de caracteristicas sobre los contornos de las manchas detectadas
en la clasificacién heuristica.

= El nimero de ejemplos disponibles para el entrenamiento al clasificar
por pixel aumenta considerablemente previniendo el sobreentrenamien-
to [12] de los modelos ML.

De este modo se parte de un clasificador

O(fl,n) = p(yl,n = 1|xl,n) (4>

donde a partir de un vector de caracteristicas f; , = | fl(’il), l(,i) e fl(,:f)] calcu-
lados sobre el punto z;,, de la imagen de partida X se estima la probabilidad

de defecto p(yi, = 1|z1,,) para ese punto.

1.4. Objetivos

El objetivo principal del presente proyecto es el diseno y desarrollo de algorit-
mos que permitan aplicar la tecnologia de Machine Learning o Aprendizaje
Automatico a la detecciéon de defectos en piezas de produccién industrial,
para mejorar la eficiencia en la deteccion y clasificacion de estos defectos.
DSIplus trabaja con clientes cuyos requisitos de control de calidad son muy
elevados por tratarse, en gran medida, de empresas del sector de la auto-
mocién, y cuyas piezas a inspeccionar son frecuentemente complejas y con
geometrias dificiles. Mediante este proyecto se llevara a cabo el diseno y de-
sarrollo de algoritmos de Machine Learning para mejorar la fiabilidad de sus
sistemas de deteccién de defectos en esas piezas. El objetivo final es, por
tanto, la mejora de la clasificacion de defectos en piezas complejas y la ge-
neralizacién de su uso con la intencion de disminuir los tiempos de ajuste o
entrenamiento a nuevas piezas con geometrias distintas pero de misma natu-
raleza que se incorporen a los procesos productivos de sus clientes.

Del objetivo principal de proyecto se derivan una serie de objetivos tecnolégi-
cos especificos que se desglosan a continuacién:
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» Extraccién y curado de los datos. En esta fase se recopilardn y
procesaran los datos de entrenamiento. El etiquetado manual de los
datos se realizarda mediante un software propio, desarrollado por DSI-
plus, mientras que el procesamiento de los datos se realizara mediante
el lenguaje de programacién Python [13], con librerfas como Numpy
[14] o Pandas [15].

= Computo de caracteristicas o descriptores relevantes. A partir
de las imagenes devueltas por los sensores, se procesard un conjunto de
descriptores por muestra, capaces de sintetizar la informacion relevante
para la deteccion.

s Desarrollo y aplicacién de algoritmos de deteccién de ano-
malias. Se utilizaran como punto de partida técnicas ML del estado del
arte en deteccion de anomalias a nuestro problema, las cuales podran
ser tanto no supervidadas (one-class classifiers, deep auto-encoders,
etc.), como supervisadas (SVC, arboles de decisién, redes neuronales
profundas, etc). Estos algoritmos se desarrollaran en Python, utilizan-
do las librerfas scikit-learn [16], Tensorflow [17] y Keras [18].

» Evaluacion. Las técnicas propuestas seran evaluadas con datos de test
ajenos al entrenamiento, analizando su rendimiento mediante métricas
especificas de clasificacion (recall, precision, Fl-score, etc.). Ademas, las
soluciones aportadas también pueden ser evaluadas en otros términos
relacionados con su despliegue en planta, como por ejemplo el tiempo
en obtener una prediccién (complejidad de los algoritmos) o la transfe-
ribilidad de la solucion a equipos industriales.

Por lo tanto, el resultado de este proyecto sera un sistema que, fusionado con
la vision artificial convencional, mejorara drasticamente el desempeno en la
clasificacion de defectos en los productos de DSIplus, y que consecuentemen-
te, tendra un impacto elevado en la productividad de los procesos productivos
de sus clientes.
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2. Meétodos y técnicas

2.1. Adquisicién del dataset

Con el objetivo de facilitar la extraccién posterior de las caracteristicas, es
necesario definir un método de adquisicién y etiquetado de los datos que sirva
como guia para el desarrollo de futuros proyectos. Los métodos explicados a
lo largo de esta seccién son propiedad de DSlIplus y, aunque el proyectante
ha participado activamente, tanto en el escaneo, como en el etiquetado de
los datos, no son el objeto principal del presente proyecto.

2.1.1. Escaneo de las piezas

La adquisicion de los datos se realiza mediante una técnica de escaneo 3D de-
nominada holografia conoscépica [2]. La holografia conoscépica es una técnica
interferométrica por la que un haz reflejado en una superficie atraviesa un
cristal birrefringente, esto es, un cristal que posee dos indices de refraccién,
uno ordinario y fijo y otro extraordinadio que es funcién del angulo de inci-
dencia del rayo en la superficie del cristal.

Como resultado de atravesar el cristal se obtienen dos rayos paralelos que se
hacen interferir utilizando para ello una lente cilindrica, esta interferencia es
capturada por el sensor de una camara convencional obteniendo un patrén de
franjas. La frecuencia de esta interferencia determina la distancia del objeto
en el que se proyectd el haz. Esta técnica permite la medicién de orificios en
su configuracion colineal, alcanzando precisiones mejores que una micra. La
ventaja de esta técnica es que permite utilizar luz no coherente, esto quiere
decir que la fuente de iluminacion no tiene porqué ser un laser, la inica con-
dicion es que sea monocromatica.

A partir de estas franjas se genera una imagen de distancias que serd el punto
de partida del presente proyecto.

2.1.2. Etiquetado de los datos

Para modelar un clasificador , cada conjunto de caracteristicas f;,, =
[ fl(jb), fl(i), e fl(’;n)] debe estar asociado a una etiqueta y;,. El proceso de
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Figura 5: Andlisis completo de pinza.
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etiquetado de las piezas se realiza de forma manual mediante de un software
de etiquetado propio desarrollado en la plataforma Qt [19] mediante el len-
guaje de programacién c+-.

En cuanto al nimero de categorias, en fases previas del proyecto se propuso
dividir los blobs en 10 subcategorias dentro de las dos categorias principales:
defectos (D) y falsos positivos (FP).

Cuadro 2: Categorias de defectos / falsos positivos.
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Esta divisién finalmente se descarté debido a que el objetivo final del proyecto
no es clasificar tipos de defectos sino diferenciar entre defectos y no defectos,
por lo que el esfuerzo y el tiempo extra invertido no se veria reflejado en el
resultado final. Finalmente los blobs se dividieron en dos categorias:

Cuadro 3: Categorias de blobs.

Estas etiquetas se guardan en una mascara de etiquetas que se genera junto
con el resto de caracteristicas.

Etiquetado inicial (Categorias 0-10) Etiquetado final (Categorias 0-1-2)

2
6
5
<
4
1
3
2
i
1
0

0

Figura 6: Ejemplo de mascara de etiquetas.

Por dltimo, con el objetivo de facilitar la identificaciéon de cada mancha, se
genera una maéascara adicional que asigna un identificador a cada blob y se
genera una mascara similar a la anterior. Estos identificadores se asignan de
izquierda a derecha y de arriba a abajo, siendo los identificadores:

ide = [1,2,3...,n] (5)

siendo n el nimero de blobs en la imagen.
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Figura 7: Interfaz de aplicacién de etiquetado.

2.2. Preprocesamiento de los datos

Como ya se ha comentado previamente, resolver un problema de ML consiste
en optimizar una funciéon matemaética a partir de una serie de ejemplos. Para
poder cumplir esta premisa, es necesario trabajar con datos numéricos que
permitan ser usados en un contexto matematico.

Por este motivo, una buena preparaciéon de los datos es de vital importancia
y afectard en gran medida al resultado final del proyecto. Se estima que
el tiempo invertido en esta seccién corresponde al 60% del tiempo total
dedicado al proyecto.

2.2.1. Extraccion de caracteristicas

Una vez escaneada y etiquetada la nube de puntos, es necesario generar un
. (o N ICO IIe)) (m) ; ' ;

conjunto de caracteristicas f;,, = [f,/, Jisoo s Jin ] que permitan diferen

ciar los puntos normales de los puntos de defectos.

Debido a la falta de estudios previos en piezas de caracteristicas similares,

se decide extraer la mayor cantidad posible de caracteristicas, intentando

minimizar la cantidad de informacion redundante con el objetivo de evitar
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problemas como la maldicién de la dimensién (curse of dimensionality) in-
troducida por primera vez por Bellman [20].

A partir de la nube de puntos se extraen las siguientes caracteristicas fl(,:f):
» Distancia al sensor obtenida a partir de la imagen 3D de partida.

» Normales en los tres ejes ng,n,,n,. Contienen el valor descompuesto
en coordenadas del vector unitario normal a la superficie en cada pixel.

= Valores propios Ai, Ay A3. Contienen para cada pixel los valores propios
de la matriz de covarianza de la vecindad que le rodea.

Los valores propios, generados a partir de la informacion espacial de la nube
de puntos 3D, pueden ser usados para generar nuevas caracteristicas que des-
criban la estructura local de cada pixel, asi como caracteristicas geométricas
adicionales, definidas en [21]:

Linearity : Ly = )\1/\_ Ao (6)
1
Planarity : Py = )\2; As (7)
1
Sphericity : Sy = % (8)
1
Omnivariance : Oy = v/ A A3 9)
Anisotropy : Sy = Al; As (10)
1
3
Eigenentropy : E) = Z AiIn(\;) (11)
i=1
Suma de \s : Z =\ + X+ A3 (12)
y
A3
ation : C) = ———— 13
sur face variation : Cy N (13)
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eig_omnivariance

eig sum

nx

eig sphericity

eig_planarity

eig surfacevariation

Pese a que las caracteristicas previamente mencionadas son calculadas a par-
tir de informacion, no sélo del pixel a analizar, sino también de su contorno, se
proponen dos alternativas para aumentar la informacién del contorno intro-
ducida al modelo. Para ello, se define la imagen de caracteristicas f, siendo el
ntimero total de pixeles N7 y siendo f;,, el pixel correspondiente a la fila [ y
columna m, con valor f,,,, = f(z;,y;). Suponemos que Wy, = es una ventana
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eig_linearity

eig_anisotropy eig_entropy

= ~ —

Cuadro 4: Caracteristicas de entrada.

de tamano ws X ws centrada sobre el pixel f ,.

Vi [1—§,1+?]
Wfl,m = {fl,m} wWs ws (14>
Vm C [m—;,m—%?]

El ntimero total de pixeles en Wy, es n! (n! < wsxws). Las dos operaciones

propuestas sobre f son:

1. Generando caracteristicas agregadas. Para cada imagen de carac-
teristicas original f, se genera una imagen de caracteristicas derivada
fws formada por el valor medio de cada pixel en una ventana:

) L
k,lEWfl’m

Tras comparar varios valores de ws, se decidié que el valor éptimo es
ws = 5.
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Figura 8: Ejemplo de vectorizacién en P; con ws=3.

2. Vectorizando los valores de f en una ventana W%i centrada en
P;. Para cada pixel P; de la imagen original f, se extrae un vector de
caracteristicas f,.. de tamafo n’/ correspondiente a los valores de f en

f
Wp..

fvec = Wfl’mws,ws — Wu:j:ws,l (16)

De esta forma se consigue aumentar el vector de entrada con un factor

de ws. Se hicieron pruebas con distintos valores de ws en busca del
valor 6ptimo que maximice la cantidad de informaciéon de entrada en
los modelos sin caer en problemas de sobreentrenamiento [22].

eig_anisotropy eig_anisotropy_med5
= giftrny—
N
s =
/ - \:‘\

Cuadro 5: Comparativa ente f y f,s en ventana de 5x5.
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2.2.2. Limpieza de los datos

El proceso de limpieza de datos es un proceso clave dentro de cualquier pro-
yecto de ML. El objetivo es encontrar los outliers (datos incorrectos, incom-
pletos, inprecisos, irrelevantes o faltantes dentro del dataset) y modificarlos
o eliminarlos en funcién de las necesidades. Debido a la gran cantidad de
datos disponibles, se decidi6é eliminar todos los datos que pudiesen afectar
negativamente al rendimiento final del modelo.

Tras una primera inspeccion de los datos en crudo, se pudo observar que la
mayoria de datos defectuosos se producen por los siguientes motivos:

s Valores no finitos en la extraccion de caracteristicas. Caracteristicas
como linearity, anisotropy, sphericity o planarity tienen en comun que
se calculan a partir de una combinacion lineal de los valores propios
y, mas en concreto, una divisién. Este hecho hace posible que, en si-
tuaciones puntuales, se produzca una division entre 0. Durante
el entrenamiento se eliminan estos valores ya que se dispone de una
cantidad suficiente de datos. Por el contrario, durante la inferencia del
modelo no es posible descartar dichos puntos por lo que se sustituyen
por el valor medio en una ventana de tamano 3x3.

= Problemas en la conversion. La nubes de puntos escaneadas por los
sensores son almacenadas en formato .raw. Este formato no es compa-
tible con el lenguaje de programacién Python, por lo que es necesario
realizar la conversion de .raw a un array de flotantes de 32 bits. Esta
conversion se realiza mediante una funcién propia, que se ha compro-
bado que en situaciones puntuales genera valores nulos o infinitos. Del
mismo modo, se ha comprobado que genera valores fuera del rango
de las caracteristicas que es necesario eliminar. Un ejemplo es
la aparicion de valores propios negativos, imposible por definicién. Es
posible que aparezcan mas valores erréneos pero resulta imposible su
deteccion si el valor estd dentro de la distribucién normal de la varia-
ble. La frecuencia de estos valores no es significativa (<1 %) por lo que
el entrenamiento no se ve afectado por estos valores. Debido a que la
inferencia se realiza en c¢++, donde no aparece este problema, se decide
considerar este fallo como aceptable en lo que resta de proyecto.

Por tltimo, se han encontrado filas de ceros, correspondientes a errores en el
proceso de extracciéon de caracteristicas que deben ser eliminados también.
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Este fallo se produce en el proceso de almacenamiento de las caracteristicas,
por lo que tampoco afectard durante la inferencia.

2.2.3. Visualizacion de los datos

El desarrollo de sistemas basados en ML es, de forma inherente, un proceso
iterativo. El tiempo empleado en la preparacion de los datos, asi como en
la seleccion y optimizacién del modelo generalmente suele ser grande, por lo
que este proceso iterativo puede volverse frustrante. Las técnicas de visua-
lizacién de datos resultan muy ttiles para adquirir un mayor conocimiento
e intuicién sobre los datos, asi como identificar los patrones principales que
puedan aparecer, reduciendo el niimero de iteraciones necesarias.

En primer lugar se analizan las distribuciones caracteristica por caracteristi-
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Figura 9: Distribucién de caracteristicas por sensores. Esquina sup. izq. (Sen-
sores 1y 2), esquina sup. der. (Sensores 3 y 4), esquina inf. izq. (Sensores 5
y 6) y esquina inf. der. (Sensores 7 y 8).

ca en busca de diferencias entre los puntos de defecto y los puntos normales.
Las distribuciones son calculadas por pares de sensores debido a que trabajan
en rango distintos tal y como se mencioné previamente. De forma adicional,
esta primera inspeccién permite comprobar que la limpieza de datos previos
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ha sido correcta y no quedan valores erréneos que puedan modificar la dis-
tribucion de las variables.

Pese a que se pueden apreciar diferencias en las distribuciones de puntos nor-
males y puntos de defecto, resulta dificil establecer un conjunto de reglas de
forma manual para diferenciar ambas clases, aunque si que se puede apreciar
que las caracteristicas elegidas son sensibles al defecto y, por tanto, portan
la informacién adecuada para la clasificacion posterior.

Con el objetivo de analizar la estructura de los datos del conjunto de carac-
teristicas, se propone reducir la dimensionalidad de los vectores de entrada
f para poder realizar una visualizacién en 2D. Algoritmos como t-SNE [23],
permiten reducir el nimero de dimensiones de forma que puntos cercanos en
el espacio de alta dimension de entrada permanezcan cercanos en el espacio
de baja dimensién de salida, también conocido como espacio latente. Por
este motivo, aplicar estos algoritmos puede ser de gran ayuda para evaluar
la capacidad de agrupar puntos de defecto / normales con las caracteristicas
seleccionadas.

Debido a la gran cantidad de datos disponibles para los sensores 5-6 y 7-8 se

Figura 10: Visualizacién 2D de las caracteristicas. Esquina sup. izq. (Sensores
1 y 2), esquina sup. der. (Sensores 3 y 4), esquina inf. izq. (Sensores 5y 6) y
esquina inf. der. (Sensores 7 y 8).
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decide realizar la visualizacién sobre una muestra aleatoria de 50.000 puntos.
Tras los resultados obtenidos, se concluye que la estructura de los datos es
lo suficientemente compleja como para que el t-SNE no pueda resumirla en
un mapa 2D, por lo que son necesarias técnicas mas complejas para realizar
esta tarea.

2.3. Técnicas de analisis

Como ya se ha comentado previamente, el objetivo del ML es crear un modelo
que nos permita resolver una tarea dada. Una vez definido el modelo, se
entrena usando una gran cantidad de datos de entrenamiento. El modelo
aprende de estos datos y es capaz de hacer predicciones.

En funciéon de la naturaleza de la tarea que se quiera resolver, se pueden
dividir los modelos de ML disponibles en tres grandes categorias:

» Meétodos supervisados [24]. En los métodos supervisados, los modelos se
entrenan con datos etiquetados, intentando encontrar una funcion que,
dadas las variables de entrada, les asigne la etiqueta de salida adecuada.

» Métodos semi-supervisados [25]. Para que los métodos supervisados ten-
gan un buen desempeno son necesarios grandes volimenes de datos
etiquetados, los cuales no siempre estan disponibles y son dificiles de
obtener, ya que requieren del tiempo y esfuerzo de un especialista para
etiquetarlos. Sin embargo, en la mayoria de los casos abundan gran-
des cantidades de datos sin etiquetar. Los métodos semi-supervisados
utilizan una combinacién de datos etiquetados y no etiquetados para
obtener resultados.

» Métodos no supervisados [26]. Los métodos no supervisados se utilizan
cuando no se dispone de datos etiquetados para el entrenamiento. Por
tanto el objetivo de estos modelos no sera predecir un valor de salida,
sino describir la estructura de los datos.

» Métodos de aprendizaje por refuerzo [27]. En estos métodos, los mo-
delos aprenden a base de pruebas y errores en un nimero de diversas
situaciones. Aunque conoce los resultados desde el principio, no sabe
cuales son las mejores decisiones para llegar a obtenerlos. Lo que sucede
es que el modelo progresivamente va asociando los patrones de éxito,
para repetirlos una y otra vez hasta perfeccionarlos y volverse infalible.
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En el presente trabajo se planteara la deteccion de defectos superficiales tanto
como un problema supervisado, como no supervisado. En el primer caso el
objetivo sera clasificar los puntos de defecto y los puntos normales mediante
ejemplos etiquetados de ambos casos, mientras que en el caso de los métodos
no supervisados, el objetivo sera detectar los puntos anémalos entrenando el
modelo solo con muestras normales.

2.3.1. Meétodos supervisados

Se denominaran clasificadores a los modelos entrenados con pares de ejem-
plos {fin, i} siendo y;,, = 0 para puntos sin defecto y y;,, = 1 en el caso
de puntos con defecto.
En los estudios previos realizados para evaluar la viabilidad del proyecto,
se estudiaron diferentes arquitecturas de ML como los arboles de decision
[28, 29] o los clasificadores basados en maquinas de soporte vectorial (SVC)
[30, 3] o las redes neuronales "feedforward’. Tras este estudio se decidié utili-
zar la arquitectura de red neuronal para el desarrollo del presente trabajo.
Una red neuronal, al igual que el cerebro humano, esta formada por un con-
junto de neuronas interconectadas entre si y agrupadas en capas. Existen
tres tipos de capas en cualquier red neuronal: de entrada, de salida y ocul-
tas. Las capas de entrada reciben las senales desde el entorno (un vector de
caracteristicas f,); las capas de salida envian la senal fuera de la red (la
prediccion vy, ,), v las capas ocultas son aquellas cuyas entradas y salidas se
encuentran dentro de la red.
Las conexiones que unen las neuronas que forman la red tienen asociadas un
peso y definen la transformacién que sufre la informaciéon de una capa a la
siguiente. Se considera que el efecto de la senal es aditivo, de tal forma que
la entrada neta que recibe una neurona Z; ; es la suma del producto de cada
senal individual A;_; por el valor de la sinapsis que conecta ambas neuronas
W; junto con un término independiente b; y es lo que se conoce como red de
propagacion.

Zz',j = Ai—l * Wi + bz (17)

Asociada a cada neurona hay una funcién de activacién g(z) que transforma
el estado actual Z; ; de la neurona en una senial de salida A, ;.

Aij= g(Zi,j) (18)
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Figura 11: Estructura de cada neurona de la red neuronal.

El entrenamiento de W; y de b; se realiza mediante el método "backpropaga-
tion’ [32], basado en el descenso del gradiente, cuyo objetivo serd minimizar
una funcién de coste. En este caso, al tratarse de un problema de clasifica-
cién, la funcion de coste utilizada es binary crossentropy:

L = —[yi;jlog(i;) + (1 — yi;) log(1 — 9 5)] (19)

donde 7, ; hace referencia a la prediccién del modelo e y; ; hace referencia a
la clase real (Defecto / No defecto).

Con el objetivo de optimizar el rendimiento de las redes neuronales es nece-
sario ajustar los siguientes hiperparametros:

= Numero de capas L.

= Neuronas en cada capa. En el caso de la capa de entrada, el niimero
de neuronas n, viene determinado por el preprocesamiento realizado
en El nimero de neuronas de cada capa oculta n; para (I =
1,2,...L — 1) se determina de forma manual y el nimero de neuronas
en la capa final n, viene determinado por el nimero de clases a predecir.

» Funcién de activacion para cada capa. Se comparan los resultados uti-
lizando las funciones ’rectified linear activation function’ (ReLU) e ’hy-
perbolic tangent Activation Function’ (tanh) para las capas ocultas y
la funcién ‘Sigmoid’ para la tltima capa de forma que la salida del
modelos serd un valor en el rango [0,1].
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= Optimizador. Método de optimizacion de la matriz de pesos W. En este
proyecto se compararon los resultados utilizando Adam [33], stochastic
gradient descent (SGD), RMSProp.

= 'Learning rate’. Se considera el hiperparametro mas importante a la
hora de configurar una red neuronal, ya que una mala parametrizacion
puede provocar una convergencia muy lenta del modelo, o incluso una
divergencia del modelo.

= Numero de iteraciones. A partir de un nimero determinado de itera-
ciones, se observa que el modelo no mejora su rendimiento e incluso
puede llegar a sobreentrenar, por lo que es necesario limitar el niimero
de iteraciones durante el entrenamiento. La libreria de keras [34] per-
mite deterner el entrenamiento de forma automatica en el momento en
el que no se aprecie mejora en el modelo tras un minimo de iteraciones,
lo que se conoce como early stopping.

= Tamano de cada lote. El pardametro varia en funcién de la memoria del
dispositivo donde se entrene el modelo.

Figura 12: Estructura de una red neuronal ’feedforward’.

La seleccion del valor 6ptimo de cada uno de los parametros previamente
mencionados se determina de forma empirica utilizando las métricas de va-
lidacion [2.4.2] como referencia. Se utiliza la libreria de optimizacién hyperas
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[35] con el objetivo de automatizar este proceso.

Estos parametros fueron optimizados con un conjunto de datos disponible en
la fecha de realizacion de este documento. A medida que el proyecto avance
y se disponga de mas datos una vez que el modelo esté en funcionamien-
to, se realizaran reentrenamientos periddicos con el objetivo de mantener un
modelo 6ptimo en produccion pese a las variaciones que pueda sufrir la dis-
tribucion de los datos de entrada.

Con el objetivo de evitar el sobreentrenamiento se afiade una capa de regu-
larizacién tras cada capa densa. La libreria de Keras ofrece varias opciones
pero para este proyecto se utiliza una capa de ”Dropout” [36] que aleatoria-
mente multiplica por 0 los valores de entrada en la capa con un ratio 'rate’
definido manualmente.

2.3.2. Meétodos no supervisados

Aunque estos modelos se suelen utilizar para tareas de clustering [37], el
objetivo en este proyecto sera detectar anomalias en los datos de entrada.
Por lo tanto, el objetivo del modelo sera reproducir en la salida el mismo
vector asignado a su entrada.

Para resolver esta tarea se utilizaran modelos con estructura de autoencoder.
Los autoencoders son redes neuronales con el objetivo de generar nuevos da-
tos primero comprimiento la entrada en un espacio de variables latentes de
menor dimension que la entrada y luego reconstruyendo la salida en base a
la informacion adquirida. Estos modelos constan de dos partes bien diferen-
ciadas:

= Fncoder: Es la parte de la red que comprime la entreada en un espacio
de variables latentes y que puede representarse mediante la funcién de
codificaciéon h = e(x).

= Decoder: Es la parte de la red que trata de reconstruir la entrada en
base a la informacion recolectada previamente. Se representa mediante
la funcién de decodificacién & = d(h).

De tal forma que la ecuacion del autoencoder se puede decribir como:

d(e(h)) = & (20)
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donde Z es la reconstruccion de la entrada original x, tal y como se muestra
en la Figura|13]
Lo que se espera es que, cuando entrenamos un autoencoder y reproducimos

|
— 3|

>

X - encoder decoder »

Ny Nigtente T,

Figura 13: Estructura de un autoencoder.

la entrada a la salida del modelo, el espacio de variables latentes h sea capaz
de capturar las caracteristicas mas relevantes de los datos de entrenamien-
to. Si no se imponen suficientes restricciones en la codificacién (tamatio del
espacio latente demasiado grande), es posible que la red se dedique a copiar
la entrada en la salida. Para el desarrollo del proyecto se compararan los
resultados con dos arquitecturas distinas:

» Auto-Encoder (AE) [3§].
» Variational Auto-Encoder (VAE) [39].

La principal diferencia entre ambas arquitecturas reside en que los autoen-
coders ’aprenden’ una representacion comprimida de la entrada a través de
la compresién de la entrada (encoder) y la descompresién (decoder) para re-
construir la entrada original. El aprendizaje se realiza mediante la medicién
de la distancia entre la reconstruccion y la entrada original de forma que se
mide la cantidad de informacion perdida en el proceso de compresion. Por
otro lado, los modelos VAEs, ademas de aprender una funciéon que represente
el espacio comprimido como los AEs, aprenden la distribucién de los datos
de entrada.
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En el caso de los AEs, la funcién de coste es el error cuadratico medio, mien-
tras que la funcion de coste en el VAE es compleja y debe ser implementada
manualmente. Esta funcion estd compuesta por dos términos:

= FError de reconstruccion. Al igual que en el AE, se evalua la capacidad
del modelo de reconstruir el vector de entrada. Siendo K es tamano
del vector de entrada X, se calcula el error de reconstruccion para cada
muestra (1) LD o

'_l

recon - Z (2 1)

k=1

» Divergencia Kullback-Leibler [40]. Se trata de un término de regulariza-
cién entre la distribucién resultante y la distribucién Gaussiana. Siendo
J el tamano del espacio latente, se calcula la divergencia Kullback-
Leiber para una muestra (7) £l(atem donde i v o2 corresponden a la
media y la varianza respectivamente del epacio latente:

J
1 7 % 7
Liotent ——JZHlog D= =0 (22)

Ambos términos se encuentran en rangos de valores distintos ya que L, ccon S€
calcula sobre tamano del espacio de entrada y Lj.en: Se calcula sobre el ta-
mano del espacio latente. Para poder comparar ambos valores, se normaliza
cada funcién de coste en funcion del tamano del espacio K y J respectiva-
mente.

En la ecuacion [23] se puede ver la funcion de coste final, donde M es el ta-
marnio del lote a evaluar, EEZZZLI hace referencia al coste para el lote m, y cl
y ¢2 son parametros configurables que permiten modificar la importancia de
cada uno de los términos durante el entrenamiento. Tras varias pruebas, se
considerd que unos buenos valores para estos términos son c¢1=0.1 y ¢2=1.

M
m 1 %
‘Cgot()zl = M Z(Clﬁl(atent + CQ‘Crecon) (23>

i=1
De forma similar a los métodos supervisados, se optimizan los siguientes
hiperparametros:

34



Numero de capas L. El modelo se divide en dos modelos simétricos e
inversos denominados 'encoder’ y 'decoder’. El tamano de cada uno de
L

estos modelos sera 5

Tamano del espacio latente nygsente. Nimero de neuronas en el cuello

de botella.

Neuronas en cada capa. En el caso del encoder, el tamano de la capa de
entrada n, viene determinado por el vector de entrada. El niimero de
neuronas de cada capa oculta n; para (I = 1,2, % — 1) se determina
de forma manual y el niimero de neuronas en la capa final n L viene
determinado por el tamano del espacio latente. De forma similar, el
tamano de la capa de entrada del decoder viene determinado por el
tamano del espacio latente y el tamano de la capa de salida viene
determinado por el vector de entrada.

Funcién de activacién para cada capa. Se comparan los resultados utili-
zando las funciones rectified linear activation function’ (ReLU) e *’hy-
perbolic tangent Activation Function’ (tanh) para las capas ocultas y
la funcién ‘Sigmoid’ para la tltima capa de forma que la salida del
modelos serd un valor en el rango [0,1].

Optimizador. Método de optimizacién de la matriz de pesos W. En este
proyecto se compararon los resultados utilizando Adam [33], stochastic
gradient descent (SGD), RMSProp.

"Learning rate’.
Numero de iteraciones.

Tamano de cada lote.

Mientras que en los métodos supervisados la salida del modelo es directa-
mente la probabilidad de fallo, en los métodos no supervisados es necesario
definir un método para la clasificacién normal/defecto. Esta clasificacién se
realiza a partir del residuo. Se define residuo como la diferencia entre la en-
trada z y la salida 2 calculada mediante el error cuadratico medio de forma

que:

1 .
2—5 i — T 24
res nil(m ;) (24)
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Debido a que el objetivo tanto en los métodos supervisados como en los
no supervisados es obtener una maéascara binaria que diferencie los puntos
normales y defectos, es necesario seleccionar un umbral de forma que, siendo
P el valor a la salida del modelo en los métodos supervisados y el residuo en
los métodos no supervisados, el proceso de umbralizado devuelve:

(25)

0, «fP < umbral
1, ofP > umbral

2.3.3. Seleccién de los datos de entrenamiento

Al trabajar con nubes de puntos de gran resolucién, es necesario escoger
la cantidad de pixeles que se extrae de cada nube, ya que trabajar con la
totalidad de los puntos supondria un esfuerzo computacional ingente, que
implicaria tiempos de ejecucién innecesariamente largos ya que muchos de
los puntos son muy similares entre si. Se utiliza la mascara generada en el
etiquetado (ver Figura @ para seleccionar los puntos de interés (defectos y
EPs). Con el objetivo de crear un modelo robusto ante nuevas referencias de
piezas, se anaden puntos normales de la pieza al conjunto de entrenamiento.
La cantidad de datos normales anadidos por pieza es:

NpuntosNormales = {VpuntosDefecto + NpuntosFPs (26>

Al realizar el etiquetado de los datos de forma manual, pese a realizarse con la
mayor precision posible, se introduce un error en el etiquetado de los bordes
de los blobs. Por este motivo se decide aplicar un procesamiento previo a la
mascara generada durante el etiquetado. El procesamiento consiste en aplicar
un filtro de erosién [41] con un kernel de tamano 5. De esta forma se considera
como defecto inicamente la parte central del defecto etiquetado en primera
instancia. Un beneficio adicional de este procesamiento es que, eliminando los
bordes (zona de transicién), se genera una mayor diferencia entre los puntos
normales y de defecto, con lo que se espera mejorar el rendimiento final del
modelo.

Los puntos normales se seleccionan utilizando una mascara binaria que define
los limites de la pieza para evitar seleccionar puntos fuera de la misma. De
la misma forma que se 'reducen’ los blobs para extraer los puntos de defecto,
se aplica un filtro de dilataciéon con kernel de tamano 5 con el objetivo de
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Erosidn

Figura 14: Proceso de erosion de méscara de defectos.

‘aumentar’ los bordes de los blobs y, por tanto, reducir la posibilidad de
seleccionar puntos de defecto como puntos normales.
Finalmente, tal y como se muestra en la figura [15] se combina la méscara

Mascara de la pieza Mascara de defectos y falsos positivos

Mascara de puntos normales seleccionables

Figura 15: Méscara procesada de seleccion de puntos normales.

dilatada de la figura [14] con la mascara del fondo de la pieza para extraer los

37



puntos normales seleccionables de tal forma que:

mascartpyntosSeleccionables = TASCAT Qpiezaq — TNASCAT A De fectosY FalsosPositivos

(27)

2.3.4. Normalizacién de los datos

En los problemas de ML, es comin que las caracteristicas de entrada tengan
rangos de valores diferentes. Se ha comprobado que una incorrecta normali-
zacion de los datos, no solo no mejora los resultados, si no que en algunos
casos llega a empeorar el rendimiento de los modelos [42]. Pese a esto, la
estandarizacion de los datos de entrada es una de las técnicas de preproce-
samiento mas comunes. Esto se debe a que, pese a que en ambos casos se
llegue a la solucion 6ptima, la optimizacion de la funcién de coste utilizando
datos normalizados es mas rapida.

En el caso de que no se normalicen los datos de entrada, la funcién de coste
tendra una forma alargada, por lo que sera necesario un learning rate més
pequeno y mas iteraciones para converger en la soluciéon éptima.

Para el presente proyecto, la normalizacion, al igual que el resto de etapas de
preprocesamiento, se realiza por parejas de sensores, tal y como se explico en
los apartados anteriores.

Por otro lado, como se puede ver en la Figura (16 cuando se trabaja con
caracteristicas en rangos de valores similares, la funcién de coste es mas
simétrica y necesita menos iteraciones y un valor de learning rate més alto
para llegar a la solucién 6ptima.

Para cada caracteristica f, se divide el proceso de normalizacién en dos eta-
pas:

1. Se calcula el valor medio de la caracteristica.

1 .
_ (%) 28
= Z_; f (28)
2. Se calcula la desviacién estandar.
1 m
o= |=> (fi—n? (29)



Con normalizacién

Figura 16: Efecto de la normalizacion sobre la funcién de coste.

De esta forma, el conjunto de caracteristicas normalizado f,..,, se define

fnorm = f ; K (3())

CcOomao:

2.3.5. Almacenamiento de los datos

El ultimo paso del preprocesamiento es el almacenamiento de los datos. Debi-
do a la cantidad de datos disponibles (~ 15 millones de puntos), es necesario
utilizar un formato que optimice el espacio de almacenamiento en disco y
proporcione un acceso eficiente a los datos. Formatos como csv (comma-
separated values), son muy cémodos para almacenar cantidades pequenas de
datos debido a su compatibilidad con librerias como Pandas [15], pero tienen
problemas de escalabilidad, ya que para acceder a los datos, aunque sea solo
una parte de los mismos, exige la carga del archivo al completo.

El formato escogido para almacenar los datos es hdf (Hierarchical Data
Format) [43]. Este formato estd basado en bases de datos y grupos, lo que
permite organizar de forma eficiente, no solo las caracteristicas, sino infor-
macién extra como la etiqueta de cada muestra, el sensor de adquisicion y
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otros metadatos. Adicionalmente, permite el acceso a los datos sin necesidad
de cargar la totalidad de los datos en memoria por lo que permite trabajar
con conjuntos de datos mas grandes aun con recursos de hardware limitados.

2.3.6. Division de los datos

Debido a la naturaleza de los datos, donde el niimero de clases esta tan des-
equilibrado a causa de a la escasez de puntos defectuosos, se utiliza una
modificaciéon de la division estandar Entrenamiento-Validacién-Test. Esta
modificacién se realiza porque, de realizar la separacién estandar, es muy
probable que en alguna de las divisiones no haya sufientes puntos de defec-
tos. Por este motivo se decide generar manualmente un conjunto de entrena-
miento eliminando la gran mayoria de puntos normales. El procedimiento de
division de los conjuntos de entrenamiento permite generar un conjunto de
datos lo suficientemente grande para entrenar los métodos no supervisados
a la vez que se genera un sub-conjunto de datos para entrenar los métodos
supervisados.

1. Se separan las muestras de cada clase en un archivo .hdf5 distinto.

2. Se divide el conjunto formado por puntos normales en Entrenamiento-
Validacién-Test, siendo la division de los datos 80-10-10 respectivamen-
te. Estos 3 conjuntos se usaran para entrenar los métodos no supervi-
sados. Para la evaluacion de los métodos no supervisados se utilizara el
conjunto de datos de defectos generado para el entenamiento de méto-
dos supervisados.

3. El 20 % perteneciente a los conjuntos de Validacion y Test se usa para
entrenar los métodos supervisados junto con los datos de defectos. Se
realiza una divisién 80-20 para el entrenamiento y test de estos métodos.

Esta divisién se muestra graficamente en la Figura [I7]
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Figura 17: Divisiéon de los datos Entrenamiento-Validacién-Test.

2.4. FEvaluacion de resultados

2.4.1. Desbalance de clases

El problema del desbalance de clases es muy habitual en los proyectos de
ML basados en clasificacion donde hay un ratio desproporcionado de obser-
vaciones de cada clase. En este caso, como se puede ver en la Figura [1§] la
cantidad de muestras normales es muy superior a las muestras correspon-
dientes a puntos defectuosos. Este desbalance puede provocar un error de
"bias” [44] que afecte al rendimiento final del clasificador. El balance de cla-
ses segun la divisién del apartado anterior era la que se muestra en la Figura
18

Tras los resultados del Cuadro[6] se puede observar que el desbalance es de-
masiado grande, por lo que es necesario aplicar técnicas de balance de datos
[45] para entrenar el clasificador correctamente.

Se decide dividir el balance de datos en varias etapas: un filtrado previo de la
cantidad de datos normales, un aumento artificial de las muestras de la clase
‘defecto’ y una modificacion de la importancia de las muestras al aplicar la
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Figura 18: Desbalance de clases inicial.

S12 S34 S56 S78
Normales | 87.65% | 96.07% | 97.36 % | 99.72%
Defectos | 12.34% | 3.97% | 2.63% | 0.28%

Cuadro 6: Porcentaje puntos normales/defectos por pares de sensores.

funcion de coste con el objetivo de dar mas importancia a las muestras menos
frecuentes (defectos).

La generacion de muestras artificiales se realiza anadiendo un ruido gaussiano
a cada muestra original.

ﬂ}g"se =1, + N(0,v) (31)

Para cada muestra original se generan 5 nuevas muestras £ adicionales.
El niimero de puntos normales se limita a x2 veces el nimero de puntos de
defecto, de forma que el nuevo balance de datos es el siguiente:

Como se puede ver en el Cuadro [7], el desbalance se ha reducido pero sigue
siendo significativo, por lo que se decide aplicar una modulacién de la impor-
tancia de las muestras de entrenamiento. Considerando N como el ntimero
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S12 S34 S56 S78
Normales | 66.6% | 66.6 % | 66.6% | 66.6 %
Defectos | 33.3% | 33.3% | 33.3% | 33.3%

Cuadro 7: Porcentaje puntos normales/defectos tras aumento de datos por
pares de sensores.

total de muestras de entrenamiento, siendo n™"™% el ntimero de muestras

de la clase "normal”, el peso de cada muestra durante el entrenamiento se
)
define como:

N

2 % nnormal

Wno’rmal - (32>

De forma andloga, considerando n9/¢“** como el nimero de muestras de la

clase defecto, el peso de cada muestra de dicha clase sera:

N

2 % ndefecto

Wdefecto = (33>
Estos pesos se aplican a la hora calcula la funcién de coste, de forma que cada
muestra de la clase defecto es considerada como %““; veces una muestra
de la clase normal. e

Finalmente, se combinan los datos de todos los sensores para generar un
Unico dataset y entrenar un tnico modelo tanto para el enfoque super-
visados como no supervisado. Esto se realiza debido a que, como se muestra
en el Cuadro [6] no se dispone de una cantidad suficiente de datos de defec-
tos en todos los sensores para entrenar un modelo lo suficientemente robusto.

2.4.2. Meétricas de evaluacion

Al igual que las etapas de extraccion y preparado de los datos, una buena
seleccion de las métricas de evaluacion es clave a la hora de determinar con
exactitud el rendimiento del modelo.

Como ya se ha comentado previamente, la particularidad de este problema
reside en que la cantidad de falsos negativos tiene que ser préxima a 0 ya
que una pieza defectuosa clasificada como pieza normal podria llegar a tener
graves consecuencias. Por este motivo se decide realizar la evaluacion en base
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Prediccién
Positivos Negativos
:E Positivos Verdaderos Falsos Negativos
g Positivos (VP) (FN)
a Negativos Falsos Positivos Verdaderos
S ® (FP) Negativos (VN)

Figura 19: Matriz de confusién.
a la matriz de confusién.

A partir de los pardametros de la figura (19| se obtienen una serie de métricas
que son adecuadas para la evaluacion de problemas de clasificacion con clases
desbalanceadas:

= La precision indica el nimero de defectos clasificados correctamente en
funcion del total de muestras clasificadas como defecto.

VP
Precision — 4
recisiéon VP 1 TP (34)
» La sensibilidad (TPR) indica el nimero de defectos clasificados correc-
tamente en funcion del ntimero total de defectos.
VP

Sen81b1hdad = m (35)

» El Ratio de Verdaderos Negativos (TNR) indica el nimero de pun-
tos normales clasificados correctamente en funcién del niimero total de
puntos clasificados como normales.

VN

TNR= ——
R=9N T

(36)

= La métrica F'I es una media harménica de la precisiéon y la sensibilidad.
Aunque es posible aplicar pesos adicionales para dar mas importancia
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a uno de los dos términos, se ha decidido utilizar un peso de 0.5 para
cada métrica.

Precision x Sensibilidad
*
Precisiéon + Sensibilidad

F1=2 (37)

» Area debajo de la curva ROC (AUC). La curva ROC es una curva de
rendimiento para problemas de clasificacién en funcién del valor del
umbral. La curva representa la probabilidad y el AUC representa la
capacidad del modelo de distinguir entre las clases.

Seguin los objetivos propuestos en [} se puede redefinir la funcién objetivo
como:
méax Precision t.q. Sensibilidad > 1 — € (38)

2.4.3. Optimizacion de umbral

En el caso de los clasificadores, el valor devuelto por el modelo esta com-
prendido en el rango [0,1], de forma que se considera que la salida del modelo
es la probabilidad de la clase 1 (defecto). En este apartado se definen los
métodos seguidos para determinar el punto de corte para la decision defecto
/ no defecto.

Se utilizan dos curvas distintas para definir el umbral en el caso de los cla-
sificadores: la figura [21] muestra las curvas ROC [46] y la figura 22| muestra
las curvas precision/sensibilidad (PR) [47]. Aunque de forma general puedan
usarse ambas curvas, en casos donde el desbalance de datos es grande, los
resultados en ambas curvas pueden ser distintos. La diferencia principal es
que las curvas ROC se mantienen constantes independientemente de la pro-
babilidad base, mientras que las curvas PR son mas utiles en la practica para
los problemas del tipo ’aguja en un pajar’ donde una clase es mas interesante
que la otra [48].

A partir de los resultados de la figura[21] se selecciona el umbral que optimice
la funcion:

méx(tpr — (1 — fpr)) (39)
En el caso de las curvas PR se selecciona el umbral de forma que maximice
la métrica f1:

méx(f1) (40)

45



1 = -
Imposible
- - auc=o clasificar
0 0.5 1 o fae
[ FPR 1

Threshold
/- ) \\ 1
\“Ut =0.5 R ROC
0.5 o
Threshold o p— 1
1
ROC
™ ™ Auc=07 .
FN | FP
0.5 o
Threshold o PR 1
! [moc
AUC=1
™ ™ e
Clasificacion
0 os 1 \ . perfecta
Threshold 0 e [

Figura 20: Capacidad del modelo de distinguir entre clases en funcién del
AUC.

En el caso de los modelos que utilizan una estructura de autoencoder, la
seleccién del umbral es diferente ya que no disponemos de puntos de la clase
"defecto”. Por este motivo se selecciona el umbral con el objetivo de ser
capaz de detectar correctamente el 95 % de los puntos normales. Siendo f,q
un conjunto de muestras normales no vistas previamente por el modelo, se
selecciona el umbral th de forma que:

th = percentilegs( fyal) (41)
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Figura 21: Ejemplo de curva ROC.
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Figura 22: Ejemplo de curva PR.

2.5. Procesamiento de la salida del modelo

Como paso previo a la prediccién a nivel de pinza (OK/No OK), es nece-
sario realizar una limpieza de la prediccién a nivel de pixel. Patrones como
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bordes de la pieza, letras o marcas del bebedero son zonas que el modelo
suele detectar como defecto pese a ser parte de la pieza (FP). La pieza se
escanea desde una posicion constante, de forma que estos falsos positivos se
encuentran siempre situados en las mismas zonas de la imagen. Se propone
el siguiente procedimiento para solucionar este problema:

1. Se genera una prediccion de una pieza sin defectos. Serd necesario ge-
nerar una mascara por cada referencia a procesar.

2. Se aplica un filtro de dilatacién ya que, aunque la pieza siempre es
escaneada en la misma posicién, pequenas variaciones en la posicion,
podrian modificar ligeramente la posicion de los patrones mencionados
previamente.

3. A la prediccién generada se le resta la prediccion de referencia.

Una vez descartadas las zonas de falsos positivos, se aplica el umbralizado
(ver seccién con el objetivo de obtener una mascara binaria.

Con el objetivo de eliminar posibles pixeles aislados detectados como de-
fectos, se aplica un filtro de apertura. El tamano del kernel de este filtro
determina el tamanio minimo del defecto a detectar. Finalmente, si algin
pixel sigue estando clasificado como defecto tras este post-procesamiento, se
considera que es un defecto real y por tanto la pieza se considera defectuosa.
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2.6. Integracién en C++

Uno de los mayores retos del presente proyecto reside en el despliegue del
mismo en los sistemas embebidos ubicados en el proceso. Los modelos de ML
tendran que adaptarse para ejecutarse junto con el programa principal. Di-
cho programa se ejecutara en una linea de produccion, disponiendo de tiempo
limitado para el anélisis (escaneo-extracciéon de caracteristicas-inferencia del
modelo-seleccién de defectos), por lo que se implementa en el lenguaje c++.
Pese a que los modelos podrian ejecutarse desde la nube, se decide intergrar-
los junto con el resto del programa para cumplir con los requisitos de tiempo
real y evitar que la maquina dependa de tener conexion a internet.

Debido a que el preprocesamiento y entrenamiento de los modelos se reali-
za en Python, es necesario definir un método de conversion de los modelos,
asi como una libreria para implementar estos modelos en c++. Este proceso
se muestra graficamente en la Figura y cuenta con las siguientes fases:

1. Preprocesamiento : Se extraen las caracteristicas, se eliminan los valores
nulos y se normalizan los datos.

2. Entrenamiento : Se entrenan los modelos mediante la libreria de Ten-
sorflow para Python. Al finalizar el entrenamiento se guarda el modelo
en un archivo con formato .hd.

3. Conversion : Se convierte el archivo .h5 a formato .pb. Aunque la li-
breria dispone de funciones para realizar esta conversion. Es necesario
crear una funcién personalizada que genere el archivo .pb con el formato
de Tensorflow 1.

4. Carga del modelo : Para realizar la inferencia se utiliza la API de Ten-
sorflow para c++ [49]. Una vez inicializada la estructura del modelo se
cargan los pesos mediante el archivo .pb generado previamente. Junto
con el modelo, es necesario introducir una serie de pardmetros de confi-
guracion que se introducen mediante un archivo XML. Los pardmetros
se almacenan en estructuras dentro de cada una de las clases desarro-
lladas.

5. Inferencia : Finalmente se replica el proceso de extraccién de carac-
teristicas y prediccién del modelo desde c++-.
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1 Preprocesamiento

2  Entrenamiento

Conversion

Media y sid de cada variable

4 Carga del
modelo

5 Inferencia

Figura 24: Pipeline de implementacién de los modelos.

DSIplus dispone de un conjunto de librerias propias para el desarrollo de
aplicaciones de visién artificial en c++ pero, debido a que no dispone de
experiencia implementando modelos de ML, serda necesario desarrollar una
libreria que recoja todas las funciones necesarias para la ejecucién de es-
tos modelos, desde la extraccién de caracteristicas, hasta la inferencia de
los modelos. La libreria se desarrollara segtn el paradigma de programacion
orientada a objetos (OOP). Los detalles de implementacién se incluyen en el
apéndice [A]

51



3. Resultados

En esta seccién se expondran los resultados obtenidos tras la aplicacion de
las técnicas previamente mencionadas.

Pese a que, como ya se ha comentado previamente, el preprocesamiento de
los datos se realiza por cada pareja de sensores y, a largo plazo se dispondra
de suficientes datos para configurar cuatro modelos independientes, en la fe-
cha de la redaccion del documento se plantea el entrenamiento de un tnico
modelo agrupando todos los datos disponibles. Una vez entrenado el modelo
se realizarda una evaluacion de las métricas para cada pareja de sensores de
forma individual.

3.1. Meétodos supervisados

3.1.1. Seleccion del tamano de ventana

Para la seleccion del tamano éptimo de ventana se configura un modelo (no
6ptimo) con el que se han conseguido buenos resultados en pruebas previas.

Parametro Valor
L 2
N [512,128,64]
Funcién de activacién | [relu’,’relu’, relu’;’sigmoid’]
Optimizador "adam’

Cuadro 8: Estructura del modelo para seleccion del tamano de ventana.

A la vista de los resultados de la Figura [25] se decide realizar una evaluacion
cualitativa del tamano de ventana 7 y el tamano de ventana 9.

Tras realizar la evaluacién visual de los resultados con ambos tamanos de
ventana (ver Figura, se decide utilizar tamano de ventana 9 para el resto
del proyecto debido a que el nimero de zonas con FPs es menor.
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Figura 25: Comparacion de métricas en funcién del vector de entrada.

Ventana 7 Ventana 9

Ventana 7

Ventana 9

Ventana 7 Ventana 9

Figura 26: Comparacion visual del tamano de ventana en cada pareja de
sensores para una pinza sin defectos.

3.1.2.

Optimizacién del modelo

Ventana 7 Ventana %

En primer lugar se realiza la optimizacién de los hiperpardmetros (Ver sec-
cién [2.3.1)) del modelo. Se prueban los siguientes valores:
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N? de capas ocultas (L): [1,2,3,4,5,6,7,8,9,10].

N? de neuronas por capa oculta (N): [32,64,128,256,512,1024,2048].
Funcién de activacién : [relu’,’tanh’].

Ratio de ”dropout”: [0.05,0.1,0.15,0.2].

Optimizador: ["adam’,’sgd’, rmsprop’].

Learning rate: [0.1,0.01,0.001].

Tamaiio del lote: [32,128,256,512,1024,2048)].

N? de épocas: [1,3,10,30,100,300].

Tras realizar un total de 50 evaluaciones, se concluye que la estructura éptima
del modelo es la siguiente:

Parametro Valor
L 8
N [512,512,256,256,128,128,32,32]
Funcién de activacién | [relu’,’relu’,'relu’, relu’, relu’, relu’, 'relu’,’sigmoid’]
Dropout [0.2,0.2,0.15,0.15,0.1,0.1,0.05,0.05]
Optimizador ‘adam’
Learning rate 0.0001
Tamano del lote 1024
N® de épocas 50

3.1.3.

Cuadro 9: Estructura éptima del modelo.

Resultados con modelo 6ptimo

Se entrenan los modelos con los parametros mas 6ptimos segun la seccion
anterior. Para asegurar que el entrenamiento se produce con normalidad se
visualizan las métricas "accuracy’ [50], asi como el coste ("loss’) a lo largo del
entrenamiento.
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Train
Validacién

Loss

Accuracy

Epochs

Epochs

Figura 27: Evolucién de métricas durante el entrenamiento para datos de
entrenamiento y validacion.

Como ya se ha comentado en el apartado[2.4.1| nos enfrentamos a un proble-
ma de clasificaciéon con desbalance de datos por lo que se utilizan las curvas

PR para seleccionar el valor 6ptimo del umbral.
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Sensores | Umbral
ly2 0.4
3v4 | 090
5y 6 0.53
Ty 8 0.38

Cuadro 10: Umbral para cada sensor con clasificador.

Finalmente, se calcula la matriz de confusion. Se utiliza la fraccion de los
datos no utilizados durante el entrenamiento "Test’ para evaluar los modelos.

Sensores | VN FP | FN | VP F1
1y?2 6538 | 113 | 56 | 3240 | 0.97
3y 4 4711 70 36 | 2448 | 0.98
5y 6 83395 | 487 | 257 | 41581 | 0.99
Ty 8 68948 | 1391 | 666 | 34475 | 0.97

Cuadro 11: Evaluacién de los modelos.

En el apéndice[B]se incluye un anélisis cualitativo de los modelos supervisados
tanto para pinzas con defectos como para pinzas ok.
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3.2. Meétodos no supervisados

Tras los buenos resultados obtenidos entrenando un 1inico modelo para todos
los sensores, se decide seguir la misma filosofia para los métodos no supervi-
sados pese a que en este caso se dispone de datos suficientes. Esto se realiza
con el objetivo de generar un modelo robusto ante nuevos modelos de piezas
y reducir el tiempo de entrenamiento de los modelos.

3.2.1. Comparacion entre AE y VAE

En primer lugar es necesario definir cual es la arquitectura éptima para este
problema (AE 6 VAE). El proceso de entrenamiento de los modelos basados
en autoencoders es lento, por lo que la comparacion modelo a modelo entre
ambas arquitecturas requiere demasiados recursos. Para esta prueba se decide
usar una estructura sencilla, evitando el tiempo empleado en procesos de
optimizacién:

» El encoder estd formado por dos capas densas [1024,256] con funcién
de activacion 'tanh’.

» De forma similar, el decoder estd formado por dos capas densas [256,1024]
con una funcién de activacién ‘tanh’.

= El tamano del espacio latente es 64.

Debido a que se dispone de un conjunto de datos de defectos usados para en-
trenar los clasificadores, se evalia el rendimiento de ambas arquitecturas con
un conjunto de datos normales y con un conjunto de defectos y se comparan
los resultados en base a dos métricas:

= Accuracy en limpieza de puntos normales.

= Accuracy en deteccién de defectos.

Accuracy | AE VAE
Normales | 94.7% | 94.8%
Defectos | 47.8% | 57.5%

Cuadro 12: Comparacién de resultados entre AE y VAE.
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Figura 28: Comparacién del error de reconstruccion entre AE y VAE calcu-
lado para todas las muestras de test.

Normales AE VAE

Defectos

Frecuencia
Frecuencia

Residuo Residuo

Figura 29: Comparacién de la distribucion del error de reconstruccién entre
AE y VAE calculado para todas las muestras de test.
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3.2.2. Optimizacién del modelo

Tras estos resultados, se decide descartar la arquitectura AE y entrenar los
modelos utilizando una arquitectura VAE.

De forma andaloga a los clasificadores, se realiza la optimizacion de la estruc-
tura de los autoencoders. Los diferentes parametros evaluados son:

= N? de capas ocultas (L): [1,2,3,4].

= N° de neuronas por capa oculta (N): [32,64,128,256,512,1024].
» Funcién de activacién en las capas ocultas : ['relu’,’tanh’].

» Tamano del espacio latente: [4,8,16,32,64]

» Optimizador: ["Tadam’,’sgd’,'rmsprop’].

» Learning rate: [0.1,0.01,0.001].

» Tamano del lote: [32,128,256,512,1024,2048].

= N? de épocas: [1,3,10,30,100,300].

Tras realizar un total de 50 evaluaciones, se concluye que la estructura éptima
del modelo es la siguiente:

Parametro Valor
L 3
N [1024,512,256]
Funcién de activacion [tanh’’tanh’’tanh’’sigmoid’]
Tamano del espacio latente 64
Optimizador "adam’
Learning rate 0.001
Tamano del lote 1024
N® de épocas 30

Cuadro 13: Estructura 6ptima del modelo.
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3.2.3. Resultados con modelo 6ptimo

Se entrenan los modelos modelos con los parametros mas 6ptimos segun la

seccion anterior. Para asegurar que el entrenamiento se produce con norma-
lidad, en la figura se visualiza el error cuadratico medio junto con los
diferentes pardametros que forman el coste total.

MSE DIVERGENCIA KL
1 —= mean_squared_error train 0y 1 —— ENLozs tran
|I mean_squared_error vabdabon |I ElLoss validation
oa{ | asod |
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Figura 30: Evoluciéon de métricas durante el entrenamiento.

En la figura 31| se puede ver el valor del residuo para cada muestra de test
evaluada. La linea roja horizontal muestra el valor del threshold para asegurar
la deteccion del 95 % de los puntos normales. Idealmente, los puntos amarillos

deberian situarse todos por encima de esa linea. Por otro lado, en la figura
B2, se muestra la distribucién del residuo en las muestras de test.
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Figura 31: Comparacion de valor del residuo entre puntos normales y de

defecto.

De acuerdo a la seccién [2.4.3] se calcula el valor 6ptimo del umbral:
Finalmente, se realiza la evaluacion sobre los conjuntos de datos normales y

Sensores | Umbral
ly?2 1.22
3y4 1.19
5y 6 1.36
7Ty 8 0.95

Cuadro 14: Umbral para cada sensor con autoencoder.

de tests para cada modelo.
En el apéndice [C] se incluye un anélisis cualitativo de los modelos no super-
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Residug Residug

Sensores 5y 6 Sensores 7y 8

Frecuencia
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Figura 32: Comparacion de valor del residuo entre puntos normales y de
defecto.

Sensor | Normales | Defectos
1y2 | 943% | 431%
3y4 94.0% 56.3 %
5y 6 95.7% 29.8%
Ty8 94.4% 22.8%

Cuadro 15: Precisién sobre puntos normales/defectos con autoencoder.

visados tanto para pinzas con defectos como para pinzas ok.
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4. Discusion

4.1. Aplicacion a nuevos proyectos

Uno de los objetivos de este trabajo es desarrollar un procedimiento estandar
que permita aplicar los conocimientos adquiridos durante el desarrollo del
presente trabajo para facilitar la deteccién de defectos en futuros proyectos
de la empresa. Se evaluaron las técnicas en dos proyectos diferentes.

4.1.1. Resultados en otras piezas de fundicién

Como se puede ver en la Figura se trata de piezas similares a las del es-
tudio original. Debido a su geometria compleja, deben ser escaneadas desde
varias posiciones (ver Figura para poder realizar el analisis completo. El
estudio se encuentra en fases iniciales por lo que el escaneo se realiza con un
unico sensor situado en un brazo robot, lo que permite ajustar la posicion del
escaneo. Dicho sensor dispone de una mayor resolucién que el sensor original
y, por tanto, una mayor cantidad de puntos disponibles.

Debido a que se trata de un estudio previo, no se dispone del tiempo nece-
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Figura 33: Vistas de pieza de fundicion.

sario para realizar un etiquetado manual de los defectos por lo que se decide
evaluar tnicamente los métodos no supervisados.

63



Figura 34: Ejemplo de escaneo en piezas de geometria compleja.

Al no disponer de un conjunto de datos de defectos para evaluar el rendi-
miento de los modelos, no es posible realizar un anélisis cuantitativo de los
resultados. El objetivo de las pruebas iniciales es asegurarse de que los mo-
delos son capaces de detectar los defectos, dejando de lado la aparacién de
falsos positivos. Con el objetivo de facilitar el andlisis de los resultados, se
decide eliminar el postprocesamiento, generando tnicamente dos iméagenes:
la salida del modelo (residuo) y la imagen binarizada aplicando un umbral a
la salida del modelo. A continuacién se muestran algunos de los resultados
obtenidos durante la primera prueba.
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Como se puede ver en las Figuras y 37} los modelos son capaces de
detectar los defectos. Es evidente que la cantidad de falsos positivos es alta,
pero, tras un andlisis de las caracteristicas de entrada (ver Figura , se
puede observar que la mayoria de falsos positivos se deben a zonas donde se
pierde informacién y/o bordes de la pieza (Puntos blancos en las imdgenes).
Finalmente, con el objetivo de demostrar al cliente de DSIplus la capacidad
de eliminar los falsos positivos, se realiza un postprocesamiento similar al
desarrollado en el apartado Como se puede observar en la figura 39 la
cantidad de falsos positivos ha disminuido drédsticamente, manteniendo la
deteccion de los defectos.

Tras estas pruebas se concluye, de forma cualitativa, que las técnicas supervi-
sadas son capaces de detectar los defectos en piezas similares a las del estudio
original.

anisotropy linearity

sphericity

omnivariance

Figura 38: Exploracion de caracteristicas de entrada del autoencoder.
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4.1.2. Resultados en piezas de estampado

El analisis se realiza sobre puertas de coche. En este caso la geometria de la
pieza es mas sencilla, por lo que el andlisis se realiza con un tnico sensor que
se desplaza por la superficie de la puerta. Al contrario que en las piezas de
fundicién, donde los defectos eran pequenos, en este caso nos encontramos
con defectos que pueden llegar a ocupar el ancho de la puerta. Por este mo-
tivo se decide descartar el analisis a nivel de pixel.

Al tratarse de una superficie lisa, las proyecciones 2D de los defectos son

Figura 40: Ejemplo de pieza de estampado defectuosa.

similares a su forma original, por lo que se plantea una extracciéon de carac-
teristicas a partir del contorno de la mancha.

Asi como en el andlisis pixel a pixel se dispone de suficientes datos para en-
trenar los modelos, al realizar el analisis a nivel de mancha, la cantidad de
defectos disponibles es escasa por lo que se usaron ténicas de aumento de
datos para entrenar los modelos (ver Ecuacién [31)).

Como punto de partida, se calcula un vector de caracteristicas sobre los con-
tornos identificados

£ = (10 17 ) (42)
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donde las fé? corresponden a las propiedades del contorno (perimetro, drea,
diametro equivalente, orientacion...) calculadas para la i-ésima mancha junto
con las propiedades de Fourier. Como planteamiento alternativo, se explora
una extraccién de caracteristicas basadas en la magnitud y la orientacion del
gradiente en el drea y en el contorno de la mancha [51]. Aunque esta extrac-
cién parece prometedora, su complejidad computacional hace que sea dificil
de implementar en tiempo real.

De igual manera que en las piezas de fundicion, los métodos supervisados
fueron los primeros en ser probados. En este caso las etiquetas necesarias
para el entrenamiento también fueron asignadas manualmente a cada una
de las manchas encontradas. Tras el etiquetado, los métodos propuestos fue-
ron:

= Arboles de decisién.
= SVC.
= Algoritmos ’one class’.
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Figura 41: Evaluacion de la clasificacion.

GMG+Hu Aug

Actualmente, se estd trabajando en intentar resolver problemas relacionados
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con el preprocesamiento de los datos, debido a que el proceso de captura y
recogida de las imagenes ha sufrido modificaciones a lo largo del proyecto,
variando la resolucién de las imagenes generadas.

Por otro lado, se estan realizando las primeras pruebas con los clasificadores
previamente mencionados. En la fecha de redaccién de este documento el
mejor modelo alcanza una precision de deteccién de defectos en torno al 40 %.
Se espera que una vez que se resuelvan los problemas de preprocesamiento y
se disponga de suficientes datos de defecto, estos resultados mejoren. Por otra
parte, tras analizar cualitativamente los resultados sobre puertas reales, se
ha observado un comportamiento similar a los métodos no supervisados del
proyecto orginal, donde un defecto puede estar formado por varias manchas
que se analizan de forma individual, por lo que solo sera necesario clasificar
como defecto una de ellas.

4.2. Conclusiones

El desarrollo de sistemas de ML en aplicaciones industriales, donde las con-
diciones de entorno pueden ser cambiantes a lo largo del tiempo resulta com-
plejo.

Uno de los principales problemas durante el desarrollo del proyecto fue la
cantidad de datos de defectos. Pese a que se disponia de una gran cantidad
de piezas para realizar el estudio (500 piezas), la cantidad de defectos en las
mismas no fue suficiente. En la fecha de redaccién del documento, la maquina
se encuentra en la fabrica del cliente y, aunque no se encuentra en linea, se
espera seguir etiquetando defectos durante los proximos meses para conse-
guir un conjunto de datos lo suficientemente grande y balanceado en todos
los sensores.

Uno de los principales requisitos a la hora de introducir una maquina nueva
en una linea de produccién es el tiempo de ciclo. Durante las pruebas realiza-
das se llegd a la conclusién de que los métodos no supervisados podian llegar a
ser demasiado lentos, no siendo capaces de cumplir los requisitos temporales.
Sin embargo, se pudo observar que, como era de esperar, su comportamiento
ante nuevos defectos era mejor que en el caso de los métodos supervisados.
A la hora de realizar los test de los métodos no supervisados hay que tener
en cuenta que el rendimiento a nivel de pixel no es un rendimiento real. Se
ha comprobado que valor de precision de 40 % a nivel de pixel no equivale
a 40% a nivel de blob. Como se puede ver en la figura 42, en ambos casos
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se obtiene un 40 % de precisién en la deteccién de defectos a nivel de pixel,
pero en un caso se obtiene un 40 % de precisién a nivel de blob y en el otro
se obtiene un 100 %. Tras las primeras evaluaciones, se observo que el com-
portamiento del modelo se asemeja méas a la imagen c¢) que a la imagen b).
Este mismo fenémeno ocurre en la aparicion de falsos positivos por lo que
resulta complicado eliminarlos por completo.

En la fecha de la redaccién del documento, el proyecto esta a la espera de

40 % a nivel de pixel
40 % a nivel de blob

40 % a nivel de pixel
100 % a nivel de blob

Ejemplo de mascara original de defectos

Figura 42: Ejemplo de comparacién de precisién a nivel de pixel y a nivel de
blob.

la homologacién. En el Cuadro [16]se muestran los resultados tras la primera
simulacion de funcionamiento, donde se analizaron un total de 100 piezas. En

Métrica Porcentaje
Falsos positivos 20 %
Deteccién de defectos 90 %

Cuadro 16: Métricas finales a nivel de pinza.

vista de estos resultados, se puede confirmar que la aplicaciéon de algoritmos
de ML ha mejorado el rendimiento inicial (ver Cuadro [I)).
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El otro gran problema al que el proyectante se tuvo que enfrentar fue el efecto
del sobre-entrenamiento durante la generacién de los modelos. A la vista de
los resultados de la seccién [3] los resultados sobre piezas reales deberfan ser
mejores a los obtenidos durante las pruebas empiricas. Esto se debe a que
la distribuciéon de los datos de entrenamiento y validacién no recoge toda la
distribucién real de la pinza. Un motivo puede ser la limitacién de puntos
normales durante el entrenamiento de los modelos supervisados. A medida
que se disponga de una mayor cantidad de defectos, se aumentara en propor-
cion la cantidad de puntos normales de la pieza, recogiendo la totalidad de
la misma.

El escaneo de las piezas usadas para el presente proyecto se realizé utilizando
un prototipo de la maquina final. A la hora de montar la maquina final, se
han movido ligeramente los sensores por problemas dimensionales, lo que ha-
ce que la distribucion de los datos se vea ligeramente modificada, afectando
al rendimiento final.

En cuanto a la aplicacién a nuevos proyectos, se ha comprobado que en el
caso de trabajar con piezas de naturaleza similar, como se ha visto en la
seccion [4.1.1] el procedimiento desarrollado en el presente trabajo puede ser
facilmente aplicado a piezas con geometrias distintas pero de la misma na-
turaleza. En el caso de piezas como las vistas en la seccién donde los
defectos son demasiado grandes para ser analizados a nivel de pixel, los resul-
tados obtenidos en las pruebas preliminares son esperanzadores y se espera
que una vez se defina el método de preprocesamiento final y se disponga de
una cantidad suficiente de datos, los resultados sobre piezas reales seran si-
milares a los obtenidos durante los estudios previos.

Al margen de los resultados técnicos, el proyecto ha servido al proyectante pa-
ra desarrollar su habilidades en el manejo de lenguajes como Python o c++,
programacion orientada a objetos y sobre todo a reforzar los conocimientos
en todas las etapas de un proceso de ML, los cuales estan estrechamente
relacionados con el plan de estudios del master cursado.

A falta de la puesta en linea de la maquina, este proyecto demuestra la via-
bilidad de técnologias como el ML para sustituir y/o complementar técnicas
de visién artificial clasicas en un sector tan demandante como es el control
de calidad a nivel industrial, por lo que servira como base para el desarrollo
de futuros proyectos dentro de DSIplus.
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4.3. Lineas futuras de trabajo

Pese a que el trabajo desarrollado cumple con los objetivos propuestos en la
seccién [1.4] se plantean una serie de mejoras y alternativas a explorar en un
futuro.

La totalidad del tiempo empleado en el procesamiento de los datos se enfo-
ca en la extraccién de caracteristicas para introducir en el modelo. Durante
los dltimos anos, las arquitecturas de redes convolucionales [52] han ganado
popularidad para clasificacion de imagen por su facilidad para encontrar re-
laciones en el espacio, por lo que parece una alternativa viable a las redes
neuronales basadas en capas densas.

El proceso de etiquetado manual de datos de defectos es lento e ineficiente.
Por otro lado, con varias decenas de piezas sin defecto, es posible conseguir
un conjunto de datos de puntos normales lo suficientemente grande para en-
trenar modelos no supervisados. Debido a que la implementacion de modelos
no supervisados en tiempo real resulta complicada, seria interesante explorar
la posibilidad de utilizar los métodos no supervisados para realizar el etique-
tado de los datos de forma automatica. De esta forma seria posible generar
facilmente un conjunto de datos lo suficientemente grande como para entre-
nar los métodos supervisados, que seran implementados en la maquina final.
Una alternativa seria el uso de métodos semi-supervisados [25], los cuales
permitan obtener modelos precisos con un menor ntmero de datos etiqueta-
dos.

En el caso de las puertas de coche, en ocasiones un mismo defecto esta asocia-
do a varias manchas lo que provoca que el modelo procese el mismo fenémeno
varias veces con entradas diferentes en cada una de ellas. Seria deseable que
las manchas identificadas abarcasen toda la superficie del defecto real, de
modo que el modelo sea capaz de entrenar con ejemplos cuya entrada cubra
el area completa del defecto real, por lo que seria interesante mejorar el pro-
ceso de identificaciéon de manchas.

Una alternativa a la extracciéon de caracteristicas a nivel de blob es la ex-
ploracién de redes convolucionales Fully-convolutional (FCN) pensadas es-
pecialmente para segmentacién de imagen. En concreto se estan realizando
pruebas con la arquitectura U-net [53].
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A. Diagrama de clases
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A.0.1. Clase CSVReader

La clase CSVReader se encarga de la lectura del archivo csv con los valores
de la media y la desviaciéon estandar de cada caracteristica con el objetivo
de realizar la normalizacion de los datos de entrada.

CEViRuader

W mFlaMame  OSiing
W mDalimitar | QSteing
W mCEVData | OVecoreOLntaByadnays

& CEWRasdenlename | D5 Aeg, dalm - QStdng="")

W resacdC P () - void

+ gatDatal) : CVacor=0LisOBtalmays
+ gafRow row : int) - CNacior<loat>

- [4 i G

+ guiFieNamal . QSting
+ sotFlaMama|_fkNama : OS5tingd_) : void

Figura 44: Clase CSVReader.

A.0.2. Clase Scaler

La clase Scaler se encarga de la normalizacion / desnormalizaciéon de los
datos. Para su implementacion se ha utilizado como referencia la clase Stan-
dardScaler disponible en scikit-learn [54].

A.0.3. Clase FtrExtractor

La clase FtrExtractor contiene los métodos necesarios para extraer y forma-
tear las caracteristicas de entrada del modelo, desde la seleccién de los puntos
a procesar hasta la extraccion del vector de entrada del modelo.

En este caso, los parametros de configuracion son escasos y opcionales, pero
debido a que se trata de una clase de caracter general, se decide mantener
el formato de las estructuras para facilitar las posibles ampliaciones que se
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Scaler

# mMeans : QVector<float>

# mSids . QVector<float=

# mPath : QString

# mCSVReader : CVSReader*

+ Scaler{weights_path : QString)
+ transform(X : QVector<Qvector<floats&) : void
+ inverse_transform(X : QVector<Quector<floats&) : QVector<QVector<floats

* : <float=
+ selMeans(means : const QVector<float=&) : void
+ stds() - QVeclor<float=

+ setStds(stds : const QVector<float=&) : void

" .
+ setPath(path : const QString&) : void

+ getNValues() : int

Figura 45: Clase Scaler.

realicen en el futuro.

= rootPath : Direccion donde se encuentran las imagenes de caracteristi-
cas.

» normalizelmg : Ofrece la posibilidad de normalizar cada imagen de for-
ma independiente. Se utiliza en el caso de no disponer de la media y la
desviaciéon estandar de las caracteristicas.

A.0.4. Clase Model

La clase Model se encarga de encapsular los métodos disponibles en la libreria
de Tensorflow. Debido a que los modelos de Tensorflow utilizan el tipo de
dato ”Tensor”, se crean dos clases derivadas que se encargan de formatear la
salida del modelo en funcién de las necesidades del problema. A dia de hoy se
han realizado implementaciones para modelos de tipo clasificador y de tipo
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FtrExtractor

# mConfig : FrExtractorConfig

+ FtrExtractor{config : FtrExtractorConfig&) : vioid
+ FirExtractor() - void

+ getConfigl) : FtrExtractorConfig

+ setConfig(_config : FrExtractorConfig&_) : void

+ extractAllF eaturesFromPixel(cpt : QString, firsNms - QStringList, row : int, col : int) : QVector<float>

+ extractAllF eaturesFromWindow(cpt : QString, firsNms : QStringList, row :int, col : int, win_size : int) : QVector<float=

+ extractAllF eaturesOpt{points : QVector<cv::Point>, features : QVector<cv::Mat>, win_size : int) : QVector<QVector<floats

+ mergeWindows(origVector : QVector<float>, VectorToAdd : QVector<float>, win_size : int) : QVector<float>
+ extractColFeature(feat : cv:Mat, row : int, col : int, win_size : int) : QVector<float=

+ extractWindowF eature(feat : cv:Mat, row : int, col : int, win_size : int) : QVector<float>
+ extractPixFeature{feat : cv::Mat, row : int, col - int) : QVector<float=

+ getlrrPixels(mask : cv::Mat) : QVector<cv::Point>
+ getirrPixels(cpt : QString) : QVector<cv::Point>

+ getProcessablePoints(mask : cv::Mat, win_size : int) : QVector<cv::Point>
+ getProcessablePoints(cpt : QSting, win_size : int) : QVector<cv:Point>
+ getProcessablePoints{rows : int, cols : int, win_size : int) : QVector<cv::Point>

+ getProcessablePointsinMask({mask : cv::Mat, win_size : int) : QVector<cv::Point>

+ normalizeFtr{ong : cv:Mat&) : void

Figura 46: Clase FtrExtractor.

«Structe
FirExtractorConfig

+ rootPath : QString
+ normalizelmg : int

Figura 47: FtrExtractorConfig.

autoencoder (con capas densas). Para facilitar la seleccién del tipo de mo-
delo desde la configuracién, se enumeran los dos tipos de modelos disponibles.
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Model

# mNuminputs - int
# miumOutputs - int

# minputLayerName - QString

# mOutputLayerName : GSting

# mSassion * tensorfiow: Session = nullptr
# mGraphDef : tensorfiow-:GraghDef

# mStatus - tensorflowStatus.

+ Wodsk{modlPath: String, Input_Layer - OSing, output_Layer - QString, num_inputs - int, nUMm_outpUIs - int)
@ o

I

ModelAutoencoder

ModelClassifier

+ predict(X : Q/ector<QVector<floats) - QVector<foat>

+ ModelAutoencaderimodelPath: OString. input_layer : QSting, outpul_layer : QString, num_inputs : int, num_outputs  int)

+ predict(X : QVector<QVector<foat) - QVectorsfoat>

+ ModeiClassifier(modelPath: QSting. input_layer : @Slring, output_layer : QString, num_inputs - int. num_outputs : int)

Figura 48: Clase Model

“«Enums
Model_Style

+ BinaryClassifier - 0
+ Autoencoder ;1

Figura 49: Model Style.

A.0.5. Clase MLBot

La clase MLBot es la que encapsula todo el proceso de ML. Se divide en una
clase base " MLBotBase” que contiene las instancias de las clases mencionadas
previamente y permite cargar la configuracion de cada una de ellas. La clase
MLBotPixel es una clase derivada que contiene las particularidades del anali-
sis pixel a pixel. La configuracion se guarda en una estructura MLBotConfig

que contiene los siguientes parametros:

= modelPath : Direccién del archivo .pb con los pesos del modelo.

= inputLayer : Nombre de lacapa de entrada del modelo.

= outputLayer : Nombre de la capa de salida del modelo.

= featureStyle : Tipo de extraccion de caracteristicas: por ventana, por
pixel o por blob.

= modelStyle : Tipo de modelo : clasificador o autoencoder.

» featWindowSize : Tamano de ventana. Solo necesario si featureStyle =

FEATbyWINDOW.
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MLBotBase

# mModel : Model®

¥ mExtracior : FirExtractor”
# mScaler : Scaler

# mConfig : MLBotConfig

+ MLBolBase()

+

+ getConfligl) . MLEConfig
+ selConfig(config : const MLBotConfigh) : void

MLBaotPixel

# minputFeatllmgs: OVeclor<cv: Mat=
# minputLabelimg: cv::Mat

# mOutpuPredictionimg: cv::Mal

# mMaxSamples : int = 2*10e4

+ MLBotPixel()

+ addinputhmg(ii: cv:Mat) : void

+ ganeralePrediction() : void

+ setinputLabelimg(inputLabelimg : const cv:Matd) : void
+ .

+ outputPredictionlmgl) - cu-bat
+ selMaxSamples{value : int) : void

Figura 50: Clase MLBot.

» batchSize : Tamano del lote.
» numlnputs : Tamano del vector de entrada.

= weigthsCSVPath : Direccién del csv con la media y la desviacion estandar
de las caracteristicas.

» extractorConfig : Pardametros de configuracion del extractor de carac-
teristicas (ver Figura [47)).

El método generatePrediction() es el encargado de lanzar el procesamiento
de ML, cuyo procedimiento es el siguiente:

1. En funcién del pardmetro modeStyle se genera una instancia de model-
Classifier o modelAutoencoder.

2. Si se dispone de archivo csv de normalizacion se carga el directorio en
el scaler. Si no se dispone de archivo de normalizacién, se normaliza
cada imagen en mInputFeatImgs con un scaler del tipo MIN-MAX en
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watructs
MLEotConfig

+ modelFath - QString

+ inputlLayer : Qstring

+ oulputlayer : O5tring

+ featureSiyle : MLBol_FeatureStyle
+ modalShde : Model_Style

+ feafWindowSize : int

+ balchSize - int

+ numinputs : int

+ waiglhsCSWPath : O Siring

+ axtractorConfig : FirExtractorConfig

Figura 51: Estructura de configuraciéon de MLBot.

«Enumz
MLBot_FeatureStyle

+ FEATbyWINDOW : 0
+ FEATbyPIXEL : 1
+ FEATbyBLOB : 2

Figura 52: MLBot estilo de caracteristicas.
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el rango [-1,1].

3. Se extraen todos los puntos conflictivos. En este caso se procesan todos
los puntos de la pinza.

4. Si el nimero de puntos a procesar es mayor que mMaxSamples, se
realiza el procesamiento en lotes de mMaxSamples.

5. Se extraen las caracteristicas y se normalizan en caso de que sea nece-
sario.

6. Se ejecuta el modelo.

7. Se guardan las predicciones del modelo en la méascara mOutputPredic-
tionlmg.

B. Analisis cualitativo de métodos supervisa-
dos

El objetivo del analisis cualitativo de los resultados es confirmar que el modelo
es capaz de destacar los defectos frente a las zonas normales de la pieza. A
continuaciéon se muestran imégenes de la salida en crudo de los modelos,
es decir, sin aplicar postprocesamiento. De esta forma no solo se consigue
evaluar la capacidad del modelo de detectar defectos sino también conocer
las zonas donde falla y actuar en consecuencia. Como ya se ha comentado
previamente, la mayoria de FPs aparecen en los bordes de las piezas por lo
que no representan un gran problema, ya que se pueden eliminar restando la
clasificacién de referencia (ver Figura [23)).
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Procesamiento ML en pinza sin defecto

Sensor 1 Sensor 2

Sensor 3

Sensor 5 Sensor 6

Sensor 7 Sensor 8

Figura 53: Ejemplo de procesamiento en crudo de los modelos de ML para
una pinza OK.
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C. Analisis cualitativo de métodos no super-
visados

Procesamiento ML en pinza sin defecto

Sensor 1 Sensor 2
Sensor 3 Sensor 4
Sensor 5 Sensor 6

Sensor 7 Sensor 8

Figura 55: Ejemplo de procesamiento en crudo de los modelos de ML para
una pinza OK. Se visualiza el residuo.
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