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Abstract. Los sistemas de inspeccién visual automadtica suelen ser cru-
ciales en los procesos de fabricacién de hoy en dia. Aquellos sistemas
basados en redes neuronales permiten un compromiso entre resolucién y
velocidad de procesamiento. Este trabajo presenta el desarrollo de una
nueva arquitecura neuronal, denominada Arquitectura Espiral Descen-
dente Convolucional (AEDC), para generar de forma automaética filtros
digitales aplicables en sistemas de inspeccién mediante visién artificial.
Se presentan los resultados experimentales de ésta arquitectura aplicada
en la deteccién de defectos en pasta de papel de imdgenes obtenidas en
un medio ambiente de fabricacion real.

Palabras clave: Redes neuronales convolucionales, filtros digitales,
visién artificial, inspeccion automadtica.

1 Introduccién

La demanda de los sistemas de inspeccién automatica mediante visién artifi-
cial en las industrias de fabricacién se incrementa dia con dia. Debido a sus
caracteristicas de velocidad, flexibilidad y confiabilidad se convierten en uno de
los sistemas de inspeccion mas altamente competitivos. Reducen costos de in-
speccién, de produccién fuera de calidad y pueden llegar a inspeccionar hasta el
100% de productos fabricados incrementado con ello la confianza de los sistemas
de produccién.

Varios autores han trabajado en deteccién de defectos en diferentes tipos
de procesos. Conners [1] propuso metodos de analisis de texturas para detectar
defectos en laminas de madera automaticamente. Dewaele et al. [2] uso metodos
de procesamiento de sefiales para detectar puntos y lineas de defecto en imagenes
de texturas. Lee et al. (3] recientemente ha usado redes neuronales para clasificar
defectos mediante caracteristicas de energia y entropia de imagenes de piezas
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de acero. Stojanovic et al. [4] propone una mezcla de técnicas de inspeccién
basada en procesamiento de imagenes binarias, andlisis estadistico y clasificacién
mediante redes neuronales, en un sistema de inspeccién de productos textiles.
Campoy et al. [5] recientemente ha propuesto la aplicacién de filtros digitales
generados mediante redes neuronales en la inspeccién de pasta de papel.

2 Reconocimiento de patrones

La figura 1 ilustra como se realiza un clisico reconocimiento de patrones. Ha
de mencionarse que la etapa de segmentacion no se realiza en todas las aplica-
ciones (ejm. inspeccién de acabado de superficies), por lo que algunos autores la
contemplan como parte de la etapa de preprocesamiento.

Sy smmdp Decision

Fig. 1. Sistema de Reconocimiento de Patrones

Un problema de reconocimiento bién definido y suficientemente restringido,
conducird a una representacién de patrones compacta y & una estrategia de toma
de decisiones simple. Los cuatro enfoques mejor conocidos en el reconocimiento
de patrones|6], y no necesariamente independientes, son: 1) template matching
(comparacién con plantillas), 2) clasificacién estadistica, 3) comparacién estruc-
tural o sintdctico, y 4) redes neuronales.

3 Redes Convoiucionales

El neocognitron introducido por Fukushima(7] puede ser considerado como la
primera implementacién de una red convolucional.
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Las redes neuronales convolucionales (Convolutional Neural Networks) proveen
un método eficiente para restringir la complejidad de redes neuronales unidirec-
cionales (feedforward) mediante la comparticién de pesos (weight sharing) y la
restriccién a conexiones locales. Esta topologia ha sido aplicada en particular a
clasificacién de imégenes cuando se tiene que evitar pre-procesamiento sofisti-
cado y clasificar directamente imégenes brutas o no procesadas.

Existen varias posibilidades para disefiar una arquitectura de red neuronal
convolucional (CNN), mediante la combinacién de diferentes tipos de neuronas y
reglas de aprendizaje. En la figura 2 se ilustra una arquitectura basica de una red
neuronal convolucional, en ella se muestran tres capas, una imagen de entrada,
tres grupos de imégenes en la capa oculta, y una salida. El nimero de capas y
el nimero de grupos en cada capa depende de la aplicacién.

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Fig. 2. Arquitectura bésica de una CNN

Las redes neuronales convolucionales combinan tres ideas arquitecturfa.l%
para asegurar algin grado de invarianza en desplazamiento, escala y distorsién:
campos receptivos locales, pesos compartidos (o replicar pesos), y algunas veces
sub-muestreo espacial o temporal [8,9]. El uso de pesos compartidos tmb:en
reduce el nimero de parimetros en el sistema ayudando a la generalizacién.

El proceso de aprendizaje de una red convolucional estd basado en el algo-
ritmo de retro-propagacién, que actualiza los pesos w de las neuronas

w(t +1) = w(t) +nd(t)z(t) (1)

donde 7 es la tasa de aprendizaje, z(t) es la entrada a la neurona, y 4(t) es
un término de error para la neurona.
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Las principales aplicaciones que se han hecho de las redes neuronales con-
volucionales son el las de LeCun(10] en reconocimiento de caracteres (impresos
y manualmente escritos), de rostros por Lawrence[l1,12], y en el anilisis de
imdgenes médicas por Sahiner et al [13).

4 Arquitectura Neuronal Desarrollada

En este apartado se presenta el sistema que se ha desarrollado para llevar a cabo
la inspeccién de pasta de papel. Primeramente se analiza la fase de obtencién
de los filtros digitales mediante redes neuronales y posteriormente la fase de
deteccién y clasificacién de los diferentes tipos de defectos.

4.1 Generacién automatica de filtros digitales

La fase de obtencién de los filtros estd compuesta por varias etapas ilustradas
en el diagrama de bloques de la figura 3 y que a continuacién se describen:

..
f %

Fig. 8. Actividades en la generacién de los filtros digitales.

4.2 Adquisicién de imdgenes para entrenamiento

Lfis imégenes se captan en la linea de produccién con una cdmara TDI de 2048
pixels de resolucién horizontal, 96 lineas de acumulacién luminica y 44 Klineas/s
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de velocidad méaxima de sincronizacién, con una 6ptica de 35 mm f/1:3, y uti-
lizando iluminacién a contraluz por fibra 6ptica con potencia luminica de 150

W. La resolucién de las imégenes es de 15 pixels/mm, obteniendo un 4rea de
3x3 pixels para los defectos de 0.04 mm?2.

4.3 Clasificacion supervisada

Una vez que se han obtenido las imdgenes, estas son analizadas por el experto
humano que anteriormente realizaba la tarea de inspeccién, y él (o ella) clasifica
los defectos en los diferentes tipos basiandose en las normas establecidas y de
acuerdo con su experiencia. Los once tipos de defecto a identificar se muestran
en la tabla 1.

Table 1. Tipos de defecto

Tipo |Tamano, mm*
0.08

0.20

0.45

0.80

Al ... A7l 1.0..50

QoM

4.4 Seleccién de imagenes

Esta etapa consiste en seleccionar las imagenes mas representativas de los difer-
entes tipos de defectos, asi como de imadgenes sin defecto.

4.5 Normalizacién de imagenes

Para minimizar las diferencias entre los niveles de gris de las imagenes obtenidas,
estas son normalizadas mediante el ajuste de la distribucién de los niveles de gris
a una distribucién Gaussiana con media igual a 0 y con una desviacién de 1.

N-M
o

N' =

(2)

4.6 Generacién de filtros para cada tipo de defecto

La Arquitectura Espiral Descendente Convolucional (AEDC) mostrada en la
figura 4 es la que se se ha disefiado y utilizado para generar los filtros digitales
que se aplican durante la inspeccién en linea.

La red neuronal se entrena fuera de linea utilizando muestras con el tipo de
defecto para el cual se va a obtener el filtro. asi como muestras sin defecto. -
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Fig. 4. Arquitectura Espiral Descendente Convolucional (AEDC).

Como puede observarse en la figura 4 el sistema es alimentado con imagenes
de 30x30 pixels, con y sin defecto, con las que se entrena (T1) a una red neuronal
mediante retropropagacién la cual genera los coeficientes con los que se obtiene
un filtro de dimensiones similares, posteriormente se realiza un sub-muestreo (S1)
elimminando los pixeles mas alejados del centro, obteniendo una imagen de 28x28
pixels las cuales son utilizadas para efectuar una convolucién (C1) a las imagenes
originales con el objeto de obtener unas iméagenes auxiliares mejor centradas
que las primeras, para ser utilizadas en la siguiente etapa de entrenamiento. El
proceso se repite varias veces en forma de espiral descendente hasta obtener el
filtro de tamaiio reducido y adecuado, siendo el limite el tamaiio del defecto para
el cual se esta disenando el filtro.

4.7 Generacién de imédgenes sintéticas

Este es un médulo auxiliar en el que se aplica un algoritmo para generar imigenes
sintéticas utilizando las imagenes originales. La utilidad es que de esta forma se
cuenta con un mayor nimero de imdgenes para realizar el entrenamiento de la
red neuronal. Se obtienen siete imagenes sintéticas por cada imagen original.
Las potenciales aplicaciones de este algoritmo son para los casos en los que se
cuenta con pocas imagenes para el entrenamiento. y/o en donde la obtencién
de muestras es costosa o imposible. En la figura 5 se muestra un ejemplo de
imagenes sinteticas generadas por el sistema. .
Con esta generacién de imégenes sintéticas se garantiza la isotropia de los
filtros digitales que se obtienen tras el proceso de aprendizaje. Esta isotropia es
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T

Fig. 5. Ejemplo de imagenes sintéticas.

un conocimiento a priori del problema y su introduccién mediante la generacién
de imégenes sintéticas da lugar a unos resultados similares al mencionado método
de las ligadouras de los pesos de la red neuronal.

5 Deteccion e identificacion de defectos

La figura 7 muestra como se lleva a cabo la inspeccién de las imégenes de pasta
de papel.

5.1 Adquisicién de imagenes

Se adquieren imagenes de 682x2024 pixels de la pasta de papel, con la cimara
TDI mencionada anteriormente, en la linea de produccién a la velocidad con que
se esté efectuando el proceso.

5.2 Deteccién de regiones de interés

A las imagenes captadas se les aplica el algoritmo de detecci6n de defectos basado
en etiquetado de regiones de interés, siendo estas regiones las posibles zonas que
contengan los defectos.

El algoritmo incluye una binarizacién y una escaneo de la imagen completa,
obteniendo como salida una imagen auxiliar con las regiones de interés perfec-
tamente delimitadas.

5.3 Obtencién de caracteristicas

En ésta etapa se obtienen caracteristicas de las regiones detectadas en cada una
de las imdgenes analizadas, como drea de la regién detectada, refleriones en z,y,
y centroide, que son utilizadas para la extraccién o aislamiento de la zona de
defecto (imagen de 30x30 pixels) para su analisis y clasificacion.
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Imagen inspeccionada

Fig. 6. Arquitectura utilizada para realizar la inspeccién.

5.4 Identificacién de tipos de defecto

Los filtros obtenidos en la primera fase del sistema desarrollado se aplican de
acuerdo con la técnica de redes convolucionales. como se muestra en la figura 7.
obteniendo como respuesta a los filtros la identificacién del tipo de defecto en
cuestion. Los casos en los que el defecto analizado responda a la aplicacién de
dos filtros "vecinos” de forma similar, su tipo se define mediante la utilizacion
de una red neuronal posteriormente a los filtros.

6 Resultados experimentales

El tamaiio del filtro es importante por cuestiones de tiempo de ejecucion durante
la fase de identificacién de los defectos, asi como por el drea de la imagen cubierta
durante la convolucién. Al generar los filtros digitales mediante la Arquitectura
Espiral Descendente Convolucional (AEDC) se observa un rapido descenso en su
tamano. a 87% en el primer submuestreo. 75% en el segundo. 64% en el tercero.
Y asi sucesivamente. La figura 7 ilustra los diferentes tamarios de filtros que se
generan para la identificacién de defectos de tipo E. D. y C.

En la tabla 2 puede observarse una mayor capacidad de muestro del método
automatico respecto al método manual. tomando en cuenta la Norma ENCE
404 [14] que establece que debe inspeccionarse un drea de 500x500 mm?2 de una
muestra de una hoja de pasta de papel de 800x800 mm?2. tomada de uno de cada
7 lotes. de 8 balas. de 410 hojas.

Los resultados obtenidos en una de las pruebas en la etapa de identificacion
de diferentes tipos de defectos se muestran en la tabla 3.
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Fig. 7. Filtros generados para identificar defectos tipo C, D y E.

Table 2. Comparacién de métodos

Método |Area (mm?)

% Inspeccionado

Tiempo (seg)

Manual

500x500
Automadtico| 136.5x136.5

0.0017%
0.118%

n.a.
2.5

Table 3. Identificacién de defectos

0

N Muestras

% Identificados

oo

300
250
300

86%
92%
93%
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Conclusiones

Se ha presentado una arquitectura que puede ser aplicable en procesos de in-
speccién automitica en diversos entornos de fabricacién, la cual hace uso de
redes neuronales convolucionales para generar filtros digitales. Los filtros gener-
ados mediante la arquitectura AEDC han sido probados con imégenes de defectos
obtenidas en una fabrica de pasta de papel a velocidad normal de produccién,
con resultados satisfactorios.
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