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Merger of Descriptors for Automatic Detection
of Failures in Manufacturing Using Support
Vector Machine

Evaluacidn de descriptores para la deteccion automatica de fallas en fabricacion
utilizando maquinas de soporte vectorial

A. F. Calvo-Salcedo *

Abstract—This document presents the evaluation of a method
of classifying faults in finished products using the combination of
color, shape and texture descriptors. Subsequently, a Multiclass
Support Vector Machine (SVM-Support Vector Machine) is used
to detect possible faults. To validate the model an annotated
database is built capturing plastic bottles with 11 manufacturing
situations, including bottles in good condition and bottles with
imperfections such as tears, bumps, cracks, etc. A cross validation
was used applying the Monte Carlo method in order to obtain the
statistical relevance of the proposed method. The SVM
configuration uses the ""One-vs-All"" multiclass methodology with
Gaussian Radial Kernel. A comparison is made with other art
state methods in order to show advantages and disadvantages of
the proposal. This work allows us to see the contribution of each
descriptor modality in the classification of faults, where an
efficiency greater than 85% is observed, due to the fusion of the
descriptors.

Index Terms— Data fusion, Descriptors,
Supervised Learning, Support Vector Machine.

Quality control,

Resumen— Este documento presenta la evaluacién de un método
de clasificacion de fallas en productos terminados utilizando la
combinacion de descriptores de color, forma y textura. Se utiliza
una Maquina de Vectores de Soporte multiclase (SVM-Support
Vector Machine) y se construye una base de datos anotada
capturando botellas de plastico con 11 situaciones de fabricacion
entre botellas en buen estado y botellas con imperfectos como
rasgaduras, golpes, hendiduras, etc; bajo diferentes condiciones
no controladas (ruido, iluminacion, escala, entre otras). La etapa
de fusion propone una combinacidn lineal de caracteristicas y para
calcular el desempefio de descriptores y fusion de datos, se utiliz6
una metodologia de validaciéon cruzada aplicando el método de
Montecarlo. La configuracion de SVM utiliza la metodologia
multiclase “One-vs-All” con Kernel Radial Gaussiano. La
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I. INTRODUCTION

El continuo desarrollo del sector industrial, la demanda de
productos exige que estos cumplan con estandares de calidad,
mas aln cuando se desea competir en mercados globales que se
rigen por los tratados de libre comercio [1, 2]. Es comln
encontrar la necesidad de fabricacion en masa y en poco tiempo.
Estos factores generan la fabricacion de producto con fallas, por
lo que la inspeccién visual es necesaria. Sin embargo, el
proceso se realiza por personal calificado y se ve afectado por
errores de humanos. Todo esto ha forzado a la implementacion
de procedimientos que permitan identificar cualquier
irregularidad en los productos [3]. En Visién por computador
se ha logrado generar una amplia gama de aplicaciones que van
desde los sistemas de control e inspeccion, sistemas de
movimiento, automatizacién, entre otros [4, 5, 6]. Los métodos
utilizados en estos sistemas, utilizan caracteristicas que facilitan
la descripcion de patrones de color, forma y textura presentes
en los productos evaluados. Estos cambios son considerados
importantes para describir las caracteristicas Unicas del patrén
que se puede presentar en un proceso de control de calidad, tales
como golpes, rayones, cambios de forma, etc [7, 8, 9, 10].
Aungue muchas de estas metodologias han demostrado ser
Gtiles para el reconocimiento de patrones, en los ambientes
industriales no siempre se cuenta con la posibilidad de
garantizar unas condiciones controladas de trabajo
(iluminacién, vibracién, entre otros), bajo las cuales pueda
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operar el sistema de identificacion. Estas condiciones hacen que
algunos descriptores no se adapten a diferentes situaciones.
Ejemplo de ello se evidencia con los descriptores de color, los
cuales no son robustos a cambios de iluminacion [11]; en el
caso de los descriptores morfoldgicos, estos no son robustos a
oclusiones parciales o totales del objetivo o al angulo con que

incide la cdmara sobre este [12]. Esto evidencia que un solo tipo
de descriptor no es suficiente para caracterizar una amplia

proceso de validacién cruzada que tuvo como objetivo la
evaluacion de la eficiencia de cada descriptor planteado con
clasificacion SVM. En la Fig. 1 se puede observar el diagrama
de blogues de la metodologia.

A. Construccioén de la base de datos
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La base datos construida en este trabajo, no buscé generar un
ambiente controlado de iluminacion, sin embargo, se busco

Fig. 1 Esquema general de implementacion.

variedad de patrones en ambiente no estructurado, por lo que la
combinacion de los mismos es un enfoque que mejora el factor
discriminante de una observacién aprovechando las ventajas
individuales de cada descriptor [13, 14]. Por lo tanto, no se
reporta en el estado del arte un estudio donde se evalué la
eficiencia para descripcion de patrones en una base de datos
fallas de fabricacion utilizando la combinacion de descriptores
de color, forma, textura y SVM (Support Vector Machine) [15,
16, 17]. Este trabajo compara los métodos clasicos de
identificacion de patrones en inspeccion visual como lo son
histogramas RGB (Red, Blue, Green), CMYK (Cyan, Magenta,
Yellow, Key), TSL (Tinte, Saturation, Lightness), SURF
(Speeded-Up Robust Features), MSER (Maximally Stable
Extremal Regions), HOG (Histogram of Oriented Gradients),
SOBEL y CANNY, con el método de combinacion de
descriptores propuesto, con el fin de demostrar que la
combinacion descriptores ofrece un mejor desempefio de
deteccion de patrones que las metodologias antes mencionadas.
Para el estudio se construye una base de datos anotada con la
captura de botellas de plastico (en buen y mal estado), donde se
capturan 10 diferentes tipos de fallos (hendiduras, rayones,
golpes, etc). Posteriormente se plantea una etapa de extraccion
de caracteristicas utilizando los descriptores nombrados
anteriormente y se construye una matriz de entrenamiento,
donde se evaltan diferentes combinaciones de descriptores. Por
Gltimo, se realiza un experimento de Montecarlo para validar el
funcionamiento del clasificador SVM.

Il. METODOLOGIA

El objetivo principal de este trabajo es el analisis de la
combinacion de descriptores (color, forma y textura) y
comparar su rendimiento con los métodos clasicos de
identificacion de patrones como RGB, CMYK, TSL, SURF,
MSER, HOG, SOBEL y CANNY. La metodologia propuesta
consta de cinco etapas fundamentales. En la primera etapa se
construyé la base de datos anotada con el fin de realizar la
extraccion de caracteristicas. Posteriormente se combinaron los
datos a nivel de caracteristicas para formar un descriptor con
mayor poder discriminante y asi clasificar utilizando
aprendizaje supervisado (SVM). Por Gltimo, se muestra el

TABLA |
DESCRIPCION DE CLASE

N° Tipo de falla

Botella buena

Botella con tapa y envoltura
Botella con envoltura imperfecta
Botella imperfecta

Botella sin envoltura

Botella sin tapa y sin envoltura
Botella con tapa imperfecta
Botella imperfecta y sin envoltura
Botella con tapa dafiada y sin envoltura
Botella imperfecta y sin tapa
Botella sin envoltura y con tapa

POoOoO~NOOO~ WNRF O

o

para evitar problemas de segmentacién. Este control se debe a
que el enfoque principal de este trabajo es la fusion de
caracteristicas y clasificacion de patrones. La base de datos
construida se cred con botellas plasticas elegidas por su
morfologia y color, caracteristicas ideales para el objeto de
estudio de este trabajo. La base de datos presenta secciones
difusas de color negro que tienen como objetivo no revelar la
marca de las botellas debido a derechos de copyright. Cabe
resaltar que el trabajo y los resultados se obtuvieron con las
imagenes originales sin difuminacion. La base de datos fue
adquirida con la camara del celular Samsung S3-SGH [-747 a
una resolucién de 720 x 1280. Se capturaron 50 ejemplos de
cada patrén involucrando diversas situaciones de fabricacion
como hendiduras, rayones, falta de etiquetas, entre otros. Cada
patrén se observa en la tabla | y Fig. 2. Los recuadros de color
rojo destacan las caracteristicas que definen cada clase. Cabe
resaltar que esta base de datos tiene gran variedad de rotaciones,
escalas y perspectiva para cada una de las clases propuestas.
Esto hace que esta base de datos tenga mayor nivel de dificultad
para ser clasificada por modelos de aprendizaje de maquina.

B. Extraccion de caracteristicas

El proceso de extraccion de caracteristicas tiene como
objetivo mejorar la separabilidad de los datos provistos por el
sensor. En este trabajo se proponen tres descriptores de color
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(Histogramas: RGB, TSL y CMYK), tres descriptores de forma
(HOG, Histogramas SURF y MSER) y dos descriptores de
textura (Histogramas Sobel y Canny). Para asi observar sus
efectos de descripcion en la clasificacion con una SVM.

con 50 bins. Esto permite obtener el vector de caracteristicas
(Sobel = [H,, Hy]lxlOO)'

Para aplicar el método de Canny, se aplica el mismo

(0) (1) (2) (3) (4)

(6) (7)

Fig. 2 Ejemplo para clases de botellas.

Histograma con caracteristicas de Color:

Los histogramas de color son una representacion de la
distribucion del color que existen en una escena. Para la
construccién del histograma se obtiene la informacion de
intensidad de cada canal del espacio y se calcula el histograma
por canal utilizando un nimero N de bins para el conteo del
mismo.

Para la construccion de los histogramas se propone las
configuraciones de la tabla I1.

Histograma con caracteristicas de Textura:

Los métodos como Canny y Sobel identifican informacion de
interés como cambios bruscos de intensidad (bordes) que son
asociados a las texturas presentes en el objeto [21]. Para el
realizar el calculo de Sobel, se realiza la convolucion de la
imagen con los Kernels propuestos en [22]. Para obtener el
descriptor, se calcula la distribucion espacial de las coordenadas
[x,y] de los bordes y se calcula un histograma de coordenadas

(8) (9) (10)

procedimiento de Sobel hasta obtener la magnitud G, luego se
aplica supresion de no maximos para eliminar bordes falsos.
Por altimo, se realiza el proceso de histéresis para determinar el
rango de magnitudes de gradiente aceptables [23]. Los
umbrales que se utilizados en la histéresis va desde 4 a 7. El
descriptor se obtiene calculando un histograma con 50 bins
(Canny = [Hy, Hy]1x100)-

Descriptor HOG: Este es un descriptor morfolégico que
describe la orientacién de los bordes del objeto. Este método
divide la imagen en celdas y calcula el histograma proveniente
de los gradientes orientados, identificando en qué direccion y

magnitud [24]. En el calculo del descriptor HOG, se utiliza la
configuracion de 0 a 360° el cual es adecuado para descripcion
de objetos no humanos, se utiliza un tamafio de celda de 32 x
32 sin traslape generando un descriptor de dimension 1 x 3420.

Descriptor SURF: ElI método SURF es una descripcion visual
de una escena utilizando puntos de interés que tiene robustez a

TABLA I
DESCRIPTORES DE COLOR
Descriptor
Método Caélculo de Histograma
Espaciode  Calculo de los canales R-G-B, y computacién del histograma por —
color RGB  canal utilizando 20 bins. RGB [R’ G, BLGO
Espaciode  Calculo de los canales T-S, debido a que en estos canales se TS = [T L]lx
color TSL encuentra la informacién de color, posteriormente se computa el ! 30
histograma por canal utilizando 15 bins. [18].
Espaciode  Calculo de los canales C-M-Y-K y posteriormente se computa el —
color histograma por canal utilizando 15 bins. [19, 20]. CMYK [C’ M.Y, K]MO

CMYK
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cambios de escala y rotacidn [25]. Para realizar el calculo del
descriptor, se computa el vector de caracteristicas generado por
cada punto de interés y posteriormente se calcula la media

('ulXG“), desviacion estandar (O-1X64) y curtosis (klxﬁ“)

para cada una de las dimensiones utilizando la informacion de
todos los puntos. Gracias a esto se obtiene el vector de
caracteristicas

SURF = [u, 0, k]1x192 (11)
Descriptor MSER: Este es un método de reconocimiento de
regiones utilizando la intensidad entre pixeles. Para realizar el

célculo de una region 't se evalla la conexién de un conjunto
de pixeles umbralizando el nivel de intensidad con un valor
arbitrario t. Posteriormente se realiza una medida de

inestabilidad SA(r“t), evaluando la rata de cambio de la
region para diferentes tamafios de umbral. En la ecuacion se

puede observar el célculo del Sa (rt ’t) :

SA (rt, t) — [Tt+A;t te—al

(12)

: I . :
Se considera que una regién es maximamente estable si

r . . .

SA( "t) es minimo para t [26]. Para realizar el calculo del
descriptor, se computa el vector de caracteristicas generado por
cada punto de interés y posteriormente se calcula la media

(’L[ix'34), desviacién estandar (O_1X64) y curtosis (klxe“),
utilizando la informacién de todos puntos. Este procedimiento

permite obtener un vector de caracteristicas

MSER = [y, 0,K]14192 (13)

C. Combinacion de datos

La combinacién de datos es fundamental para obtener un
mayor rendimiento dado las fortalezas del espacio de
caracteristicas que cada descriptor puede brindar. En este
trabajo la combinacion de los descriptores calculados en la
etapa de extraccion de caracteristicas consiste en la
concatenacion de los descriptores elegidos para formar un
vector de caracteristicas extendido, que aumenta las
dimensiones del espacio de caracteristicas, aumentado la
probabilidad de mejorar la frontera de separacién para el
método de aprendizaje, tal y como se aprecia en la Fig. 3.

DESCRIPTORES

DESCRIPTOR COMEBINADO

FORMA

100101

l1io0001
111001
Ll

Fig. 3. Fusion de datos de los tres descriptores mencionados.

D. Validacion del Modelo de Clasificacion

En esta etapa se evalla el desempefio del clasificador
considerando la entrada de elementos desconocidos para el
mismo. Para lograr este procedimiento, se utiliza el método
Montecarlo para encontrar la convergencia del desempefio y
garantizar la relevancia estadistica de la prueba. Para la etapa
de clasificacion, se utiliz6 una maquina de vectores de soporte
multiclase con estrategia de clasificacion “One-vs-All”; este
método de aprendizaje utiliza un Kernel gaussiano con radio
adaptativo y la estimacion de los vectores de soporte es
calculada con el método Sequential Minimal Optimization
(SMO). Para realizar el procedimiento de evaluacion del
modelo se utilizd una estrategia de validacion cruzada,
fraccionando la base de datos con el 70% para el entrenamiento
y 30% para evaluacion en cada iteracion de MonteCarlo; este
proceso realiza las iteraciones con criterio de paro

|diag(M, )—diag(M,_, )} < 0,001

diag (M k) es el vector generado por la diagonal de la matriz
de confusion y k es la iteracion actual. Las estadisticas
obtenidas en el experimento consisten en el calculo de la matriz
de confusion y el comportamiento promedio del porcentaje de
acierto y su desviacion estandar o.

, donde

I1l. RESULTADOS Y DISCUSION

En esta seccidén se presentan los resultados al validar el
desempefio de clasificacién de 11 patrones propuesta en la base
de datos. Esta etapa presenta los resultados obtenidos al validar

el desempefio de la clasificacion aplicando el método
TABLAIII
EFICIENCIA DE LOS DESCRIPTORES DE COLOR

N° RGB CMYK TSL
0 89,04+8,11 97,44+4,87 73,19+11,48
1 82,13+10,83  59,99+13,63 70,8+13,72
2 66,28+1455  67,43+13,13 72,74+13,9
3 56,44+1493  70,81%1525 78,35+12,32
4 99,96+0,67 99,9+0,83 98,49+4,8
5 08,43+4,84 98,06+4,37 98,4615,06
6 60,34+14,98  69,49+1572 77,52+11,66
7 86,99+9,52 87,3218,86 86,799,95
8 88,55+9,25 93,548,17 89,51+7,77
9 98,71+2,74 96,53+5,02 1000
10 93,645,47 92,29+7,31 87,35+7,56
PROMEDIO  83,6848,72 84,848,83 84,84+8,93

Montecarlo. En los resultados solo se presenta la diagonal
principal de la matriz de confusién debido a que estos valores
corresponden al porcentaje de acierto de clasificacion por clase;
los demés valores de esta matriz indican el error en la
clasificacion. Esto optimiza la presentacion de los resultados ya
que las matrices de confusién consumen demasiado espacio,
dificultando el anélisis de estos. Inicialmente se presentara el
resultado de deteccion utilizando individualmente cada
descriptor, posteriormente se realiza un andlisis comparativo
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TABLA IV
EFICIENCIA DE LOS DESCRIPTORES DE FORMA Y TEXTURA

CLASE SOBEL CANNY HOG SURF MSER

0 79,47%12,2 73,75%14,85 91,35+7,84 53,5+17,63 84,65+13,42
1 58,15+15,6 50,49+14,6 67,09+13,62 31,19+13,23 33,57+11,68
2 72,52+15,57 74,06+14,36 79,71+14,22 35,8+13,78 40,91+15,04
3 73,46%15,14 64,73+13,91 93,44+6,99 55,29+13,3 57,53+15,09
4 86,6+10,57 73,29+12,54 95,2145,27 51,39+21,19 68,38+16,62
5 99,63+1,82 98,89+3,24 95,1145,62 63,7£13,49 59,99+14,38
6 50,36+12,5 57,93+13,19 82,43+13,29 51,12+17,24 46,76x15,8
7 74,42+9,96 75,41+12,96 87,55+11,56 42,84+13,09 47,46+16,42
8 78,96+12,01 62,46+10,96 90,75%7,85 55,43+19,86 65,62+23,57
9 96,5245,62 88,06+8,77 100+0 54,93+13,91 90,29+12,05
10 88,08+7,63 93,1+6,64 91,04+5,6 73,11+15,73 47,38+10,66
MEDIA 78,11+10,78 73,83+11,46 88,52+8,35 51,66+15,68 58,41+14,97

para determinar el método con mayor descripcién en deteccion
de patrones y asi realizar la fusion de descriptores. Por ultimo,
se muestra los resultados obtenidos al clasificar las fallas
utilizando la fusién para después realizar una comparacion
detallada de metodologias.

La tabla I11, muestra que los descriptores de color evidencian
resultados con desempefios mayores al 80% de eficiencia,
variando en el rango de [82,13-100]% para la mayoria de sus
clases. De los descriptores de color, TSL presenta deteccion del
100% para la clase 9. Como se observa en la tabla 1V, el
descriptor HOG también identifica la clase 9 con un acierto del
100% y su rendimiento para las demas clases es confiable. Los
resultados de los descriptores de textura presentan clases con
eficiencias que superan el 80%, pero su nivel general de
clasificacion es bajo. Finalmente se observa que los
descriptores SURF y MSER presentan los resultados mas bajos
de eficiencia teniendo casos como el de la clase 1.

De los descriptores morfol6gicos, HOG es la metodologia
que presenta la mayor eficiencia promedio en la aplicacion con
un valor de 88,55+8,35%, siendo un valor aceptable en este tipo
de aplicaciones, tal y como se observa en la tabla 1V. La
eficiencia de los modelos de color es mayor al 80%, lo que
indica que los descriptores basados en estos modelos son aptos
para este tipo clasificacion, sin embargo, es importante tener en
cuenta que las clases 1, 2, 3y 6 presentan la eficiencia mas baja

con un rango de variacion entre 56,44% y 82,13%. Se evidencia
que los resultados obtenidos con los métodos SURF y MSER
presentan la eficiencia mas baja del conjunto descriptores,
razén por la cual, no seria conveniente su uso en la deteccion
de las clases propuestas ya que no detectan alguna clase con un
desempefio mayor al 80%.

Dado a los resultados de las tablas 111 'y IV, se evidencia que
existen patrones dificiles de detectar por lo que la fusién de
algunos descriptores puede ayudar a resaltar la discriminacion
para todas las clases utilizando las ventajas individuales de cada
caracteristica.

La tabla V muestra que la combinaciéon RGB+HOG tiene un
aumento significativo en la eficiencia de las clases 0, 2, 3, 6, 8,
9 y 10. Solo la clase 1 presenta un desempefio menor
(66,41+12,45%) al de los descriptores individuales, ya que el
resto de las clases mantuvieron una buena eficiencia. La
combinacion CMYK+TSL presenta un rendimiento confiable
con detecciones mayores al 80% excepto para la clase 2. La
eficiencia general de las clases presenta un aumento
significativo, sin embargo, en algunos casos como en la clase
10, la eficiencia de los descriptores RGB, CMYK y HOG era
superior antes de la fusion. Para el caso CANNY+HOG, se
muestra un bajo rendimiento en la deteccion de la mayoria de
sus clases, sin embargo, se alcanza apreciar que las clases 0y 9
presentan eficiencias cercanas al 100%. Su variacion es alta,

TABLAV

EFICIENCIA PARA LOS DESCRIPTORES COMBINADOS
CLASE  RGB+HOG CMYK+HOG  TSL+HOG CMYK+TSL ~ CANNY+HOG  CANNY+TSL
0 95,17+6,36 94,13+6,13 92,37+6,68 88,7448,77 97,99+4,22 99,78+1,31
1 66,41+12,95 69,6+13,05 68,74+12,27 86,25+10,29 49,20+13,04 79,46+10,46
2 81,07+12,25 82,69+11,09 84,46+13,55 74,93+12,81 51,76+14,12 67,59+13,67
3 91,00+8,74 91,87+8,41 91,82+8,53 80,34+12,94 67,58+13,58 77,55+12,14
4 97,12+4,31 96,99+4,69 97,98+3,53 99,77+1,29 90,73+9,48 95,69+6,52
5 95,08+5,6 94,34+5,93 96,16+5,51 97,5345,10 90,00+7,94 98,19+4,73
6 82,46+12,32 82,58+13,22 87,37+13,30 81,47+11,45 72,80+11,44 81,17+10,60
7 86,86+10,12 85,77+10,05 88,37+9,61 89,32+8,66 69,51+12,39 83,15+8,69
8 91,02+8,16 91,84+7,62 92,98+6,20 92,45+5,84 84,25+10,91 92,75+7,24
9 1000 1000 1000 99,62+1,59 93,70+8,22 99,93+0,80
10 88,72+8,69 90,02+7,64 90,41+7,28 89,04+8,60 55,48+12,85 88,13+9,42
MEDIA  88,6418,14 89,98+7,98 89,7+7,8 89,04+7,94 74,82+10,74 87,58+7,78
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superando el 10% de error, lo que lleva a pensar que el
descriptor CANNY empeora el resultado de la fusion. Se puede
observar que mas del 90% de las detecciones en la fusion de
datos varian en el rango [80-100] %. Este rango de eficiencia se
considera adecuado y permite una deteccién confiable de estos
patrones. Por Gltimo, se muestra que la fusion de descriptores
brinda mejores resultados que al usar cada descriptor
individualmente, logrando obtener resultados en el rango
[74,82-89,7] %.

IV. CONCLUSIONES

Se puede concluir que realizé la evaluacién de descriptores
de forma, textura y color para el reconocimiento de fallas de un
producto terminado, aplicando combinacién de caracteristicas
y Méaquinas de Soporte Vectorial. Gracias a esto se logra
obtener desempefios superiores al 88% de eficiencia para las
diferentes fusiones propuestas. Ademdas, se verifica la
capacidad de cada descripcién individual que tiene los métodos
para la identificacibn de patrones con variaciones no
controladas de forma, color, textura, perspectiva, escala y
rotacion.

El descriptor que mejor se adapta a las condiciones no
controladas de la base de datos, es el descriptor HOG logrando
un desemperio del (88,52+8,35%). Los descriptores de color,
demuestran ser aptos para la caracterizacion de este tipo de
patrones logrando clasificaciones con eficiencias de
(83,68+8,72%) usando RGB, (84,8+8,83%) con CMYK vy
(84,84+8,93%) para TSL. El modelo TSL presenta rendimiento
confiable en este tipo de aplicaciones superando los modelos
RGB y CMYK.

El analisis de los descriptores permite conocer las ventajas
individuales de cada descriptor para la clasificacion de fallas
utilizando SVM. Al realizar la combinacion de descriptores, se
comprueba que el rendimiento en la identificacion mejora
notablemente al lograr eficiencias que superan el 91% de
eficiencia. Esto se debe a que las fallas presentadas son
ampliamente descritas por espacios de color y sus variaciones
en forma son lo suficientemente notables para que clasificador
pueda identificarlas con la combinacion de estas caracteristicas.
La metodologia para la combinacién de datos presenta un alto
desempefio para la identificacién de caracteristicas de un
objeto. Se demuestra que la combinacion permite aumentar la
eficiencia en la deteccién para este tipo de aplicaciones y la
mejor combinacion (TSL&HOG) presenta una eficiencia del
(89,70+7,8%).
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