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Resumen

Este articulo describe un clasificador neural que diferencia entre 7 tipos de defectos en maderas Ilamados botones. La
inspeccion visua de estos defectos por humanos tiene un alto grado de complejidad debido a la varianza intraclase. Las
caracteristicas utilizadas se extrgjeron de las imagenes de maderas mediante filtros Gabor de 2D. Estos filtros son pasa
banda selectivos a la orientacién y frecuencia, muy utilizados para imégenes en donde la textura es un factor importante.
Para optimizar las caracteristicas se realizd una reduccion de dimension del resultado de los filtros Gabor mediante el
método de Andlisis de Componentes Principales. Lared neural que se implementd fue una red Perceptrén multicapa de 3
capas entrenada con el algoritmo de Resalient Backpropagation. La tasa de reconocimiento de la red fue de un 83.91%,
siendo este resultado aceptable teniendo en cuenta que un inspector humano alcanza un reconocimiento entre e 75y 85%.
Palabras Clave: Redes neurales, filtros Gabor, procesamiento de iméagenes.

Abstract

This paper describes a neura classifier to classify 7 different wood defects called knots. Human visual inspection of these
defects involves a high degree of complexity due to inter-class variance. 2D Gabor filters were used for feature extraction.
These filters are selective band pass filters to orientation and frequency. These filters are used where texture is an
important feature. The method of principal component analysis was used to reduce the number of features generated by the
Gabor filters. The neural network implemented was a multilyer perceptron with 3 layers trained with the Resalient
backpropagation algorithm. The performance of the classifier was 83.91% of correct classification. This result is acceptable
considering that the performance of a human inspector is 75% to 85%.

Keywords: Neural networks, Gabor filters, image processing

1 Introduccién

Las Redes Neurdes Artificiadles, RNA, estdn compuestas de un gran nimero de elementos de procesamiento altamente
interconectados, Neuronas, trabajando a mismo tiempo para la solucion de problemas especificos. Actualmente las RNA
estan siendo utilizadas en un gran nimero de areas debido a que tienen la capacidad de aprender y recordar de ejemplos.
Algunas de estas areas son: mercado bursatil, meteorologia, rob6tica, mineria, y reconocimiento de patrones, entre otras [1],
(2. [3].

Los tipos de redes neurales se caracterizan por su topologia, nimero de capas, nimero de neuronas, la manera en que se
conectan las neuronas en cada capa, por su tipo de entrenamiento o regla de aprendizaje y manera en que se adaptan los
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pesos en lared. Existen dos clases de entrenamiento, el supervisado y el no supervisado. En el supervisado se presentan ala
red tanto los patrones de entrada como la salida que se desea para esos patrones.

En el no supervisado solo se presentan a la red los patrones de entrada y la red los agrupa de acuerdo a una medida de
similitud entre ellos.

Uno de los tipos de redes més utilizados para €l érea de reconocimiento de patrones es la Red Perceptron Multicapa,
MLP, con € entrenamiento supervisado de Retropropagacion, BP [2]. Este tipo de red es un aproximador universa de
funcionesy se utiliza en este trabgjo para clasificar diferentes tipos de defectos en maderas.

La inspeccion visua de defectos en madera es una tarea muy dificil ya que las diferentes variaciones que existen en los
defectos incorpora un ato grado de subjetividad en la clasificacion del defecto, haciendo pensar a una persona que un
defecto pertenece a una clase mientras que otra persona la clasifica dentro de otra clase. Un inspector raramente alcanza un
desempefio mejor del 85% en reconocer, localizar e identificar defectos en madera [4]. Segun estudios realizados muestran
que € clasificar un defecto en 4 categorias solo el 60% de los defectos fueron asignados con el mismo grado por dos
diferentes inspectores [4]. La importancia de la correcta clasificacién de los defectos incide en la determinacion de la
calidad de lamaderay asu vez lacalidad incide en €l precio.

En este trabajo se clasifican 7 tipos de defectos denominados “botones’. Se tienen un total de 438 imégenes las cuales
han sido clasificadas por expertos. Tanto las imagenes como su clasificacion fueron adquiridas de un experimento ya
realizado por la Universidad de Oulu Finlandia [5]. Anteriormente se han hecho otros trabajos que clasifican estas mismas
clases de defectos pero utilizando diferentes técnicas para extraccion de caracteristicas o diferentes tipos de redes [6], [7],
[8], [9]. En este trabajo se trata de simplificar las técnicas para la extraccion de caracteristicas, asi como €l uso de una red
neural f&cil de entrenar pero al mismo tiempo disminuyendo & nlimero total de errores en la clasificacion.

Este articul o esta organizado de la siguiente manera. En la seccion 2 se explica cuales son |os defectos en maderas que se
analizan en el experimento, en la seccion 3 se describe € proceso de extraccién de caracteristicas en las imégenes para
formar € vector de entrada de la red. En la seccion 4 se mencionan algunas consideraciones que se deben de seguir en €l
disefio de una red neural para obtener mejores resultados en la clasificacion. En la seccidn 5 se expone e desarrollo del
experimento. En la seccion 6 se presentan los resultados y finalmente la seccion 7 muestra las conclusiones finales del
trabgjo.

2 Tiposde‘Botones en Maderas

Los botones son la categoria de defectos méas comin que se encuentra durante la inspeccion de maderas. En el presente
trabajo se clasifican 7 clases de botones, los cuales se identificaran por sus siglas en ingles. DR se refiere al defecto [lamado
dry, EN & defecto encased, SO a defecto sound, LE a defecto leaf, ED a defecto edge, HO al defecto horn y DE a
defecto decayed.

Los botones DR son aquellos que estén rodeados por un circulo oscuro muy estrecho, los botones EN estan rodeados por
una region obscura més grande que los botones DR. El botén LE tiene forma de hoja, éste puede confundirse con el HO ya
gue cuentan con la mismaforma, la diferencia es que el HO esta localizado en la orilla de |la madera. Otra categoria son los
botones ED los cuales son parecidos alos DR pero estos se encuentran en la orilla de la madera. L os defectos denominados
DE son aquellos que tienen e grado mas severo de descomposicion. En cambio los defectos SO tienen poco grado de
severidad pero existen variaciones en su forma, algunos tiene pequefias rasgaduras dentro del botdn, otros pueden tener un
poco de porosidad y 1os menos leves apenas se acanza a notar la forma del boton [6], [7], [8], [9]. La Fig. 1 muestra un
gjemplo de cada uno de los defectos antes mencionados.
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SO
(poroso)

SO (leve)

Fig. 1. Tipos de botones en maderas

Laimportancia de la correcta clasificacién de los defectos incide en la determinacion de la calidad de la maderay a su vez
la calidad incide en €l precio. Un inspector reconoce los tipos de botones basado en sus caracteristicas de forma, tamafio,
estructuray color. En maquinas de inspeccion visual € mayor problema de la clasificacion de tipos de botones setiene en la
seleccidn de caracteristicas. ComUnmente esta clasificacion se basa en caracteristicas geométricas de las iméagenes, como
tamafio del defecto, promedio de nivel de gris, tamafio del minimo cuadrado que encierra €l defecto, didmetro y la posicién
del defecto en la madera [8]. Sin embargo, la informacion que se basa en estas caracteristicas no es suficiente para separar
todas las clases de botones ya que algunos defectos son muy similares entre s y es muy dificil separarlos si se cuenta
solamente con esta informacion. Ademas, las caracteristicas geométricas requieren de la segmentacion de los defectos 1o
cual resulta dificil para algunos tipos de clases [8]. Una buena opcién para analizar las imagenes y extraer caracteristicas
invariantes a rotacion y tradacion es utilizar filtros Gabor. Los filtros Gabor se pueden describir como un modelo
computacional que pretende simular laforma en la que son analizadas las imagenes por la poblacién de células de la corteza
visual [10]. Lo que se redliza en los filtros Gabor de 2-D es lo siguiente: se disefian varios filtros pasa banda (banco de
filtros) los cuales responden a diferentes frecuencias y orientaciones definidas por las caracteristicas de la onda Gaussiana
(ancho y orientacion de la onda), la imagen del defecto sera filtrada con cada uno de estos filtros resultando en varias
imagenes filtradas las cual es guardaran informacion relacionada a la frecuenciay orientacién ala que se encuentra €l filtro.

3 Extraccion de Caracteristicas
3.1 Filtros Gabor

Los filtros Gabor son utilizados para € andlisis de iméagenes debido a su relevancia biolégica y propiedades
computacionales [11]. Ademas, se pueden seleccionar orientaciones y frecuencias especificas que se pueden localizar
facilmente en los dominios del espacio y la frecuencia

Los filtros Gabor de 2D son filtros pasa banda selectivos a la orientacion y la frecuencia haciéndolos confiables para la
extraccion de caracteristicas en imagenes. Las formas de los kernels Gabor son sinusoidales espaciales localizada por una
ventana Gaussiana. Los filtros constituyen una familia o banco de filtros donde cada uno de los filtros esta dilatado,
tradladado y rotado con respecto a otro. Los filtros pueden ser definidos como sigue:

f2(x*+ y2)) (0)

Y(f,0,xy) =exp(i(f,x+fy) - 257

donde

f,=fcosg, f,=fsnd y i=-/-1
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Xy y son las coordenadas de los pixeles de laimagen en e rango (-x/2, xX/12) y (-y/2, y/2). La frecuencia central del pasa
banda esf, la orientacion espacial es §, y @ pardametro ¢ determina el ancho de banda del filtro. En este trabgjo el vaor de
o eselbr.
Teniendo cuidado de que las frecuencias de los filtros no fueran mayor de 7 se determinaron los siguientes valores para
fu:

fo= ' k=234y5 ©)

t=0..7 ©

donde k determina la banda de frecuencia (resolucion de los detalles extraidos por € filtro) y t enumera las orientaciones.

Larepresentacion de la transformada Gabor de unaimagen, es la convolucion de laimagen con el banco de filtros Gabor de
laecuacion 1. Aplicando € teorema de convolucion, lasalida del filtro Gabor de laimagen por medio de la transformada de
Fourier se define de la siguiente manera

06, ,(x Y} = 01 (%, Y} Oy, 4 (x V)] (0)

6, ,(x,y) =040 (x v} Oy, o (x, )} ©

donde 9f ,g(X, Y) es laimagen filtrada, (X, Y) eslaimagen original, l,l/f,g(X, Y) eslaonduleta Gabor a utilizar donde f

y 0 indican la frecuencia y la orientacion a la que se esta trabajando, [1 y 07" indica la transformada de Fourier y la
transformada inversa de Fourier respectivamente.

En el desarrollo de este trabgjo solo se utiliza la magnitud de los filtros (no la fase) ya que se ha determinado que es
robustay tolerante adistorsién para el reconocimiento de patrones [8].

La transformacion de Gabor fue implementada en e dominio de la frecuencia. Todas las imégenes de botones fueron
normalizados a un tamafio de 64x64, para acelerar €l procesamiento de |os defectos.

En este trabajo se mangjan 8 orientaciones y 4 frecuencias formando un banco de 32 (8x4) filtros de Gabor. Cuando se
convoluciona unaimagen con este banco de filtros se producen 32 iméagenes filtradas cada una con diferentes caracteristicas
a diferentes frecuencias y orientaciones. Cada imagen filtrada es de tamafio de 64x64 pixeles. Para agrupar en una sola
matriz toda lainformacién de las 32 iméagenes filtradas se realizo lo siguiente:

Desde {0 =1hasta8 (indica nimero de orientaciones que se manejan)

Desde f =1 hasta4 (ndmero de frecuencias)

Setomalasalidadd filtro Ofe afrecuenciaf orientacion g, lacual tiene un tamario de 64x64
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Se concatenan las columnas de laimagen O formando unamatriz de 4096x1

Se submuestrea la matriz de 4096x1 por un factor de 4 formando ahora una matriz de 1024x1
Se guarda ese resultado
f=f+1
H =0 +1.

Realizando los pasos anteriores por cada imagen origina se obtiene una matriz de 1024x32 la cua guarda diferentes
caracteristicas a 4 diferentes frecuencias y 8 orientaciones. En el siguiente paso se calculala mediay desviacion estandar
de cada una de las 32 columnas formando una matriz de 2x32. Esta matriz de dos dimensiones se regjusta a un tamario de
1x64 en la cua los primeras 32 elementos indican |a desviacién estdndar y los siguientes 32 la media. Ademas se afiadieron
dos caracteristicas mas, la desviacion estandar y media de la imagen original, formando un vector de caracteristicas de
tamafio 1x66. La Fig. 2 muestra un esquema de lo que se explico anteriormente. Todas las caracteristicas que se utilizaron
se extragjeron de imagenes en escala de grises. La razon por la cual se prefiere utilizar caracteristicas en niveles de gris es
para reducir los costos de implementacion. Una camara que obtenga imagenes a color es mas costosa que una que obtiene
iméagenes en niveles de gris y ya que este trabajo forma parte de un proyecto de inspeccidn de madera se penso en reducir 1o
mas posible los costos de implementacion.

Hasta esta etapa, € vector de caracteristicas de las imagenes es de una dimension muy grande por lo que se decidio
realizar una reduccion en la dimensién del vector de caracteristicas mediante el Andlisis de Componentes Principales
(PCA).

3.2 Analisisde Componentes Principales

El objetivo del Andlisis de Componentes Principales, ACP, es transformar el espacio de representacion X en nuevo espacio
Y de menor dimension, en el que los datos no estén correlacionados.

La matriz de covarianza en ese espacio serd diagonal. Con el método se trata de encontrar € nuevo conjunto de ges
ortogonales en el que lavarianza de |los datos seamaximay €l objetivo final esreducir ladimensionaidad del problema.

L os pasos que se siguieron en ACP son los siguientes:

1. Senormalizan los vectores de entrada X haciendo que su media sea cero y su desviacion estandar seaigua a 1.

2. Secaculalamatriz de covarianza de los vectores ya normalizados > x. En este paso se utilizan todos los vectores de
entrada.

3. Secadculan los valores caracteristicos de > x los cuaes se definirdn como A1, A2... Aq donde A2 A.2...2

Ad.
4. Secalculan losvectores caracteristicos 1, O,... $4 asociadosa A1, A2... Ad
5. Seformalamatriz detransformacion W =[ ®4, O,,... 04
6. Secalculan los nuevos vectores Y con la siguiente ecuacion

Y= WX (0)

Donde T indicalatranspuestade lamatriz W, y Y eslamatriz que contiene |os nuevos vectores disminuidos en dimension.
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Banco de Imagenes
Filtros Gabor Filtradas Concatenacién
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Fig. 2. Diagrama a bloques de |a etapa de extraccion de caracteristicas de laimagen

4 RedesNeuralesArtificiales

Uno de los tipos de redes més utilizado en reconocimiento de patrones es la de Red Perceptron Multicapa (RPM) entrenada
con e agoritmo de retropropagacion, RP.

Los problemas que se tiene con este tipo de redes es definir €l ndmero de capas en lared, € nimero de neuronas en cada
unade las capas'y las funciones de activacion de las heuronas. Haciendo un estudio de varios métodos de reconocimiento de

patrones

que utilizan RNA [2], [12], [13] se llegaron alas siguientes conclusiones:

Se puede llegar a un buen resultado de clasificacion si se utilizan 3 capas en lared.

Las funciones de activaciéon de las neuronas son comunmente la funcién sigmoidal logaritmica y la sigmoidal
tangencid.

Cuando la funcién de activacién de la capa de salida es la sigmoidal logaritmica se sugiere que los valores de la
salida deseada sean de 0.1 y 0.9 para que no trabagjar en la zona saturacion de la funcion de activacion. Cuando la
funcién de activacion es sigmoidal tangencial se recomienda que los valores de salida deseada sean de -0.8 y 0.8
para evitar saturacion.

Se recomienda no introducir ala red todos los vectores que correspondan a una misma clase juntos. Es mejor que
las entradas varien de acuerdo a la clase que representan para lograr que la red obtenga una buena generalizacion
en laclasificacion.

Comunmente el nimero de neuronas en la capa de entrada de la red corresponde a nimero de caracteristicas que
se extrgjeron de laimagen.

El nimero de neuronas en la capa de salida corresponde a nimero de clases.

El nimero de neuronas en la capa intermedia se puede determinar por dos métodos [12], [13].

1. El nimero de neuronas esigual a doble de neuronas que se tienen en la capa de salida mas uno.

2. El nmero de neuronas esigual a niimero de neuronas de la capa de salida multiplicado por 10.

La red con la que se trabajo es una RPM de 3 capas entrenada con una modificacion al algoritmo de RP llamado

Resilient

Backpropagation. EI nimero de neuronas en cada capa fue de 10-19-9 con funciones de activacién sigmoidal

22



Clasificacion de Defectos en Madera utilizando Redes Neurales Artificiales

tangencial, en las primeras dos capas, y sigmoidal logaritmica para la ultima capa. El agoritmo de Resilient
Backpropagation toma €l signo de la derivada del error con respecto a peso de la neurona para determinar la direccién de
la actualizacion de pesos. La magnitud de la derivada no tiene efecto en la actualizacién de pesos. El cambio de los pesos se
determina de acuerdo a un factor incremental o decremental. Si la derivada del error con respecto a peso tiene € mismo
signo en dos iteraciones sucesivas €l valor de la actualizacién de pesos se incrementara por un factor Ainc. De otra manera,
si laderivada del error con respecto a peso cambia de signo con relacion al vaor de laiteracion anterior el cambio de pesos
se decrementard por un factor Adec. Si la derivada es cero € valor para la actualizacién de pesos serd € mismo. Si los
pesos se encuentran oscilando e cambio de pesos se reducird Si la actualizacion de pesos se realiza en una misma direccion
por varias iteraciones la magnitud del cambio de pesos se incrementara. El valor que se utilizo para Ainc esigual al.2y
para A dec es 0.5. Laférmula para la actualizacion de pesos queda definida de la siguiente manera:

aE OE EAw; (t) =Aw;; (t —1) + AincH 0
-1)* ( ) > 0entonces;
Ha 5 () =w; (t—1) + Aw
oE aE FAw; (t) = Aw; (t —1) + Adec
(t-1)* —(t) <OFentoncesT " :
Haw” w, w; (1) = w; (t =1) + Aw,

:
6E( 1 aE () OEentonces@W” ) =bw; (t-1) ]
5w, H o w0 =w, -1 +ow g

]

Donde W; representa |os pesos de conexién entre la neurona j y la neurona i, AW; indica la modificacion que se le hard a
oE

ese peso, E es e error delaredy ow. (t) es la derivada del error con respecto a peso en un tiempo t. Riedmiller y Braun
i

[14] recomiendan que &l valor inicial paralaactualizacion de pesos seaigual a 0.07.

5 Desarrollo

5.1 Filtros Gabor

Para la extraccion de caracteristicas en la imagen se utilizan filtros Gabor. El proceso es € siguiente. Se disefian varios
filtros pasa banda (banco de filtros) los cuales responden a diferentes frecuencias y orientaciones definidas por las
caracteristicas de la onda Gaussiana (ancho y orientacion de la onda). La imagen sera filtrada con cada uno de estos filtros
resultando en varias iméagenes las cuales guardaran informacion relacionada a la frecuencia y orientacién a la que se
encuentra el filtro.

Primero se calcula la respuesta de los filtros Gabor utilizando las ecuaciones 1, 2y 3. LaFig. 3 muestra laparte real de
estos célculos. La magnitud de los filtros Gabor con 4 frecuencias en una sola orientacion se apreciaen laFig. 4.

Teniendo la respuesta de los filtros Gabor, banco de filtros con 4 diferentes frecuencias y 8 orientaciones, éstos se
convolucionan con la imagen original formando 32 (4x8) iméagenes filtradas de tamafio 64x64. A cada una de estas
imagenes filtradas se le concatenan sus columnas formando una matriz de 4096x1. Luego se submuestrea esta matriz por un
factor de 4 formando una matriz de 1024x1. Esto se realiza en cada una de las 32 iméagenes filtradas formando por dltimo
una matriz de 1024x32. A cada una de las 32 columnas se le calcula la media y |a desviacién estdndar obteniendo una
matriz de 2x32. Luego se concatenaron los renglones formando una matriz de 1x64, siendo las primeras 32 las
caracteristicas de desviacion estandar y las siguientes 32 las caracteristicas de lamedia. La Fig. 2 muestra estos pasos.

Hasta este momento se tienen 64 (32x2) caracteristicas por cada imagen a clasificar. Seglin mencionan Lampinen y
Smolander [8] la distribucién de los niveles de gris (histograma) en las iméagenes originales de los defectos es una buena
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caracteristica que se pueden afiadir al clasificador, por esta razon se decidié utilizar la mediay desviacion estandar de las
imagenes originales como caracteristicas adicionales teniendo ahora 66 (64+2) caracteristicas por cadaimagen aclasificar.

ORIENTACIONES

> —0OzZmcoOm=>xm

-
-~
-

Fig. 3. Parte real delos filtros Gabor con 4 diferentes frecuencias y 8 orientaciones (dominio espacial)

Fig. 4. Magnitudes del filtro con 4 diferentes frecuencias a una sola orientacion (dominio de lafrecuencia)

5.2 Reduccién dela Dimensién del Vector de Caracteristicas

Como la dimension del vector de entrada es grande se utiliza el método de Andlisis de Componentes Principales (ACP)
para disminuir la dimensién del vector. Para esto se siguen |os pasos ya descritos en la seccion 3.2.

Lamatriz de covarianza es calculada con todos |os vectores de entrada, en este caso se tienen 438 muestras cada una con
66 elementos teniendo asi que la dimensién de la matriz de covarianza es de 66x66. Se calculan los mayores 7 valores
caracteristicos de la matriz de covarianza. Con 7 valores caracteristicos se tienen 7 vectores caracteristicos, la dimension de
la matriz de transformacion W es de 66x7. El calculo de los nuevos vectores de entrada se realiza con la ecuacion 6
teniendo ahora una dimension de 7x1 por cada vector de entrada.

5.3 Clasificacién

El nimero de defectos que se clasifican son 7 pero como se tienen variaciones en la forma del defecto SO, este se
subdividio en 3 clases, una clase consta de las muestras que tienen rasgaduras dentro del boton, otra clase presenta un poco
de porosidad dentro del boton y la ultima es la clase que apenas se nota que forma un botén. Por lo tanto el nimero de
neuronas en la capa de salida es de nueve, en donde tres neuronas representan a la misma clase. EI nimero de neuronas en
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la capa intermedia se determino por los dos métodos ya descritos en la seccion 4. El nimero de muestras que se tienen para
cada defecto se especifican en latabla 1:

Tabla 1. Numero de muestras disponibles para cada defecto

Nombre del defecto Num.' de muestras
disponibles

ED 65
EN 29
LE 47
DR 69
HO 35
SO(leves) 49
SO (porosos) 57
SO (rasgados) 73
DE 14
Total 438

Como se puede observar e nimero de muestras para cada clase no es uniforme, en la clase DE se tienen muy pocas
muestras, en cambio en la clase SO se tienen bastantes.

Al momento de entrenar la red es importante que se tenga un nimero homogéneo de muestras que representen a cada
clase, esto es para que se pueda llegar a una buena generalizacién evitando que la red solo pueda representar correctamente
aquellas clases que tuvieron mas muestras en el entrenamiento. Es por eso que se decidié que el nimero de muestras para
cada clase en € entrenamiento de lared fuera de 25. Algunas clases como la ED y la DR son muy dificiles de clasificar con
solo 25 muestras ya que se confunden facilmente con otros tipos de defecto, alin para un inspector humano. Asi que se
decidi6 que laclase ED y DR contaran con mas de 25 muestras para el entrenamiento de lared. El defecto DE solo tiene 14
muestras, para completar las 25 muestras se tuvieron que repetir algunas de ellas. Latabla 2 muestra el nimero de muestras
para cada clase en el entrenamiento y prueba de lared.

Tabla 2. Distribucién del nimero de muestras para €l entrenamiento y prueba de lared

Nombre del Num. muestras Num. muestras Total
defecto entrenamiento prueba muestras
ED 37 28 65
EN 25 4 29
LE 25 22 47
DR 38 31 69
HO 25 10 35
SO (leves) 25 24 49
SO (por 0sos) 25 32 57
SO (rasgados) 25 48 73
DE 25 (11 serepiten) 0 14
Total 250 199 438

6 Resultados

La red que se utilizo fue una RPM de 3 capas entrenada con una modificacién a agoritmo de RP Ilamada Resilient
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Backpropagation [14].

El nimero de neuronas de la capa de salida es igual al nimero de clases que se quieren clasificar, por lo tanto esigual a
9. Siguiendo la propuesta que hacen Tsoukaas L. H. y Uhrig R. E [12] el nimero de neuronas de la capa intermedia es
igual al doble de las que se tiene en la capa de salida mas 1, para este caso esigual a19. Y e nlmero de neuronas en la
capa de entrada es igual a 10, aunque €l vector de caracteristicas esta formado por 7 elementos utilizando 10 neuronas en la
capa de entrada dio mejores resultados que €l utilizar solamente 7.

El nimero de épocas en e entrenamiento fue de 200. No se observaron mejoras en la clasificacion si se utilizaban mas de
200 épocas. Las funciones de activacion de las capas de entrada e intermedia fue la sigmoidal tangencial y para la capa de
sdlida se utilizo lafuncién sigmoidal logaritmica con valores de salida deseada de 0.1 y 0.9 para evitar llegar a saturacion en
lared.

El resultado del entrenamiento se muestra en latabla 3. Esta tabla muestra la matriz de confusion de clasificacion de las
250 imagenes que se utilizaron para entrenar lared. La primera columnaindica la clase de defecto que se esta analizando y
la primera fila sefida hacia donde fue clasificado € defecto. La penultima columna indica el nimero de muestras que se
utilizaron en cada clase y la Ultima columna sefiala € nimero de errores que se obtuvieron en cada clase. La Ultima fila
tiene el nimero de errores totales que se obtuvieron en el sistema.

La clase SO consta de 3 subclases por 1o que la muestras que se tienen para el entrenamiento son 75 (25x3) y para la
prueba son 179 (49+57+73) muestras.

Tabla 3. Resultados de la clasificacion en € entrenamiento de lared

< .
984899 8 & §

H*
ED 371 0|0 0 0 0 0 37 0
EN 0 |19]1 2 0 3 0 25 6
LE 0 0|21] O 0 4 0 25 4
DR 1 0 1131 0 5 0 38 7
HO 1,100 0 24 0 0 25 1
O 2 1 1 5 0 64 2 75 11
DE 0 1 0 3 0 2 19 25 6

Error Tota 35

En latabla 4 se muestran la matriz de confusién utilizando las 199 muestras para prueba de lared.
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Por lo tanto el reconocimiento que se obtiene con las muestras de entrenamiento es del 86% y un reconocimiento del
83.91% utilizando las muestras de prueba. Este resultado se considera aceptable teniendo en cuenta de que un inspector
humano alcanza un reconocimiento entre el 75 y 85%. La clase que logré mejores resultados fue la de ED ya que solamente
2 de 28 muestras fueron clasificadas errébneamente. En cambio las clases que mas errores obtuvieron fueron la DR con 9
errores de 31 muestras y la EN que clasifico erroneamente la mitad de sus muestras. Estos resultados son comprensibles ya
gue algunas de las muestras de la clase DR son muy parecidas a las de la clase EN, SO y DE. Incluso a simple vista es
dificil distinguir cuales caracteristicas son las que debe de tomar en cuenta un inspector humano para la correcta
clasificacion de este tipo de defectos.

Table 4. Resultados de |a clasificacion con |os vectores de prueba

8
8848960 85 &

I+
ED 26| 0|0 0 1 0 1 28 2
EN 0|2]0 0 0 1 1 4 2
LE 0|0 |19] 1 0 0 2 22 3
DR 112|412 0 0 2 31 9
HO 2|1 0] 0 0 8 0 0 10 2
0 0O|2]|1](|3 0 |9 | 8 |104 | 14
Error Total 32

7 Conclusiones

El buen resultado de un clasificador depende en gran medida de sus entradas. Si 10s objetos que se van aclasificar varian en
tamafio, color y orientacion dentro de una misma clase se necesita que la etapa de extraccion de caracteristicas en laimagen
searobusta e invariante aladimensién y orientacion del objeto que se quiere analizar.

Los filtros Gabor cuentan con esas caracteristicas, el problema es que aumenta las dimensiones del vector extraido de la
imagen conforme se cambien las orientaciones y frecuencias en €l filtro. El método usado en este trabajo para la reduccion
de dimensiones de espacio fue e de ACP. Una vez que se seleccionaron las mejores caracteristicas mediante ACP €
problema que se resolvié fue la eleccion de una buena red neural capaz de clasificar entradas muy parecidas en clases
diferentes. En este trabajo se estudiaron varias técnicas para € disefio de una red neural. El tipo de red que se implement6
fue una RPM de 3 capas entrenada con una modificacién al algoritmo de RP llamada Resilient Backpropagation. El nimero
de neuronas en cada capa fue de 10-19-9 con funciones de activacion sigmoidal tangencial, en las primeras dos capas, y
sigmoidal logaritmica para la ultima capa.

Analizando de nuevo los resultados de la clasificacion nos damos cuenta de que los errores obtenidos en € clasificador
se deben a la complgjidad natural del problema. Algunas muestras tienen caracteristicas que caen dentro de dos distintas
clases, por lo que es de esperarse que lared cometa errores que un humano también cometeria.

La etapa més importante en € disefio un sistema es decidir cuales caracteristicas seran tomadas como entrada a la red
neural, en nuestro caso determinar cuales salidas de los filtros Gabor seran las entradas alared o € tipo de transformacion
que debe de sufrir €l vector de caracteristicas para disminuir su dimensionalidad. En este trabagjo se utilizo el método de
Andlisis de Componentes Principales para la transformacién del vector de entrada. En trabajos futuros se piensa utilizar otra
técnica que realice esta misma tarea esperando obtener mejores resultados en la clasificacion.

Dentro de los trabajos futuros podemos comentar que actualmente se estan realizando estudios para la clasificacion de
este tipo de defectos pero ahora utilizando un Sistema de Inferencia Difusa o algoritmos de Agrupamiento Difuso para
comparar los resultados con los de la Red Neura propuesta. También se esta trasladando €l clasificador descrito ene este
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trabajo a un DSP para tener una velocidad de proceso en tiempo real[15].
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