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RESUMEN EJECUTIVO

El presente trabajo tuvo como objetivo implementar un sistema automaético para el
control de la calidad del calzado, el cual busca otorgar una herramienta al sector
industrial para mejorar el proceso de control de calidad del calzado, identificando la
existencia de zapatos defectuosos a través de la deteccién de fallos utilizando
algoritmos de Aprendizaje Profundo y Visién Artificial.

La implementacion del sistema automatico de control de calidad del calzado parte de
la seleccién de los componentes electronicos que van a conformar el proyecto,
considerando los requerimientos de hardware y software que ayude a la compatibilidad

entre los mismos.

El prototipo tiene una banda transportadora que se encarga de trasladar al calzado hacia
la cabina de vision artificial, el cual posee un sensor ultrasonico que detecta si existe
un producto dentro de la misma y envia la sefial al Arduino para detener la banda por
un estimado de 20 segundos, para mediante las cuatro camaras capturar las fotos y
realizar la deteccion y posteriormente guardar la informacion del resultado a la base

de datos.

El desarrollo del sistema presenta una deteccion del tipo de defectos del calzado como
hilos, pintura y pegamento mediante el modelo YOLOV5, que se entrena a través de

un proceso que se encarga que aprenda la red neuronal.

Finalmente, se presentan los resultados mediante parametros de evaluacion del sistema
de deteccion de fallos a través de matrices de confusion y validacion de los resultados
del entrenamiento de la red obteniendo una precision de 94,7% y cuanto a la calidad
del calzado obteniendo un promedio de deteccidn de fallas 83.80% de coincidencias

en el reconocimiento.

Palabras clave: Vision Artificial, calidad, calzado, redes neuronales, aprendizaje

profundo.
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ABSTRACT

The objective of the current work was to implement an automatic system for the quality
control of footwear. It pretends to provide the industrial sector with a tool to improve
the process to evaluate the quality, identifying the existence of defective shoes through

the detection of failures using Deep Learning and Computer Vision algorithms.

To continue, the implementation of the automatic quality control system for footwear
starts from the selection of the electronic components to be part of the project,
considering the hardware and software requirements that help the compatibility

between them.

Subsequent, the prototype has a conveyor belt that is responsible for moving the
footwear to the artificial vision booth. This compartment has an ultrasonic sensor that
detects if there is a product inside it and sends the signal to the Arduino to stop the
band for an estimated time of 20 seconds. Then, the four cameras capture photos and

detect any problem, later, save the results to the database.

In fact, the development of the system presents a detection about of footwear defect
types such as threads, paint, and glue using the YOLOv5 model, which is trained

through a process that is responsible for learning the neural network.

Finally, the results are presented through evaluation parameters of the failure detection
system through confusion matrices and validation of the results of the network
training, obtaining an accuracy of 94.7%. In addition, regarding the quality of the
footwear, there is an average detection of 83.80% of coincidences in the recognition.

Keywords: Computer Vision, quality, footwear, neural networks, deep learning
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CAPITULO I
MARCO TEORICO
1.1.Tema de Investigacion
Sistema automaético para el control de calidad del calzado mediante vision artificial.

1.1.1. Planteamiento del problema

En la actualidad la industria del calzado es uno de sectores productivos que ha tenido
un crecimiento del 5% sostenido a nivel Mundial, debido a que aporta a la economia
de los paises, por ello cada empresa que produce calzado, debe garantizar que su

producto final cuente con los pardmetros requeridos de calidad [1].

De acuerdo con el anuario, APICCAPS World Footwear 2021 de la Asociacion
Portuguesa de Calzado, el afio 2020 fue un afio dificil, ya que fue marcado
evidentemente por la pandemia del covid-19, tanto fue asi que la fabricacion mundial
de calzado con respecto a 2019 fue de 4 000 millones de pares menos, es decir se
experiment6 una caida del 15,8 por ciento. El impacto negativo de la pandemia fue
generalizado y muy parecido en todas las zonas productoras internacionales [2].

Los empresarios internacionales de calzado identifican con claridad algunas de las
principales dificultades con las que se encuentran en el desempefio de su actividad, las
mas mencionadas en la encuesta de WorldFootwear-Apiccaps, es la falta de
maquinaria equipada con las ultimas tecnologias y los recursos humanos debido a la
escases de mano de obra calificada que garanticen el relevo generacional de sus

plantillas y la calidad del calzado para ser empaquetado y este listo para la venta [2].

En Ecuador, existe un gran desarrollo de la industria de calzado, principalmente en
Tungurahua, Azuay, Pichinchay Guayas [1]. Son 5 800 establecimientos que producen
zapatos, entre grandes, medianas y pequefias empresas, segun el Instituto Nacional de
Estadisticas y Censos [3]. Debido a que, en los dltimos afios 2020 y 2021, la
produccion del calzado cayo en un 25% por la emergencia sanitaria, la Dra. Liliana
Villavicencio presidenta de la Camara Nacional de Calzado (Caltu), menciona que
hubo una produccidn de 24 millones de pares de zapatos, por lo cual se ha optado por

elaborar estrategias para recuperar las ventas, mediante la inversion en la compra de



maquinaria con tecnologia de punta, la capacitacion de la mano de obra en un

diplomado en tecnologia del calzado [4].

En Tungurahua, se ubican el 80% de las compafias de calzado, es la provincia que
registra mayor produccion de calzado a nivel nacional con un porcentaje del 44% y
cuya economia depende en gran parte de esta actividad [3]. Se debe tomar en cuenta
que en la actualidad existe una carencia de mano de obra calificada que apoye el
procesamiento del calzado con procesos de calidad, por lo que, la Camara Nacional de
Calzado organizara capacitaciones y talleres para los productores de calzado en la
ciudad de Ambato, con el fin de incentivar la creacion de nuevas formas de expendio
y produccion del calzado mediante las Gltimas tecnologias [5].Ya que segun el Arq.
Patricio Chérrez gerente de calzado Buffalo, se debe contar con el respaldo de las
certificaciones que es la calidad con el fin de tener un reconocimiento detras del trabajo
para llegar a obtener merecimiento y poder competir a nivel internacional por lo que
posee maquinas para cada tipo y personas gque se dedican a un estricto control de
calidad [6].

Esta es la situacion de muchas de las empresas de Tungurahua como Leo’s Sport, una
pequefia empresa dedicada a la produccion de calzado. De acuerdo con la informacion
proporcionada por el Sr. Juan Carlos Laura, propietario del negocio, asegura que,
debido al incremento de las ventas en los ultimos 8 afios, se ha presentado un
crecimiento favorable en los ingresos, con una produccién de 50 000 pares al afio, lo
cual ha obligado a la empresa a crecer tanto en infraestructura como en personal. Sin
embargo, existe un bajo control de calidad, debido a que este proceso se realiza por
inspeccion visual de un operador, evidenciando un problema por los errores humanos,
lo que esta llevando a perder la participacion en el mercado y ventaja entre los
competidores, con una pérdida del 20% al afio del producto, por la presencia de calzado

con fallas en el terminado [7].

Por ello, el objetivo es satisfacer plenamente las necesidades de los consumidores en
la calidad con un proceso productivo eficiente, mediante el desarrollo de nuevas
tecnologias como un sistema automatizado de vision artificial, que ayudara a

minimizar los errores en la calidad del calzado en el producto terminado [8].



1.2.Antecedentes Investigativos

Se investiga distintas fuentes bibliograficas a nivel nacional e internacional en la cual
se encontraron trabajos similares referentes al tema de investigacion, que sirvieron

como guia para el desarrollo del presente proyecto, entre los cuales se mencionan:

En la investigacion desarrollada por Ferreira, Campos, Fernandez y Monteiro [9],
publicada en la revista ResearchGate, en el afio 2015 con el tema “Automatic visual
inspection on shoe and textile industries” tuvo como objetivo realizar un analisis de la
inspeccion por vision para las industrias de fabricacion de calzado y textil. En el
articulo se presentaron dos sistemas de inspeccion para el control de calidad de la
materia prima que se aplican en la industria tradicional portuguesa. El sistema para la
industria del calzado se basO en algoritmos de procesamiento de imagenes para
detectar contornos de materias primas y contornos de defectos. Se describieron las
técnicas utilizadas y sus aplicaciones especificas, como correccion de distorsiones,
coloracion de manchas, erosién N-S-E-W y cddigo de cadena. El enfoque para la
industria textil se centrd en la deteccidn de errores de patrdn, los principales problemas
son la resolucidn necesaria (alrededor de 0,5 mm) y la velocidad del tejido en el
proceso de impresion (promedio de 50 metros por minuto). Se detecta los defectos a
través de algoritmos, basados en el reconocimiento de patrones y la inteligencia
artificial principalmente algoritmos neuronales y genéticos. Dependiendo del tipo de
defectos, las soluciones mas potenciales para la inspeccion de colorantes insuficientes
en la tela son el sistema de medicion de color espectral de fibra 6ptica multicanal o las
camaras de color RGB. Se obtuvo como resultados la deteccion de los errores de patron
en un sistema de alta velocidad con una alta resolucion espacial, utilizando algoritmos

neurales y geneéticos del sistema [9].

En la investigacion desarrollada por Fuentes [10], en el afio 2016, en la Universidad
Técnica del Norte, con el tema “Sistema de vision artificial para el control de calidad
de hojas de cuero para la fabrica Gamacueros”, tuvo como objetivo realizar un sistema
basado en vision artificial, que realiza la medida del area y la clasificacion en hojas de
cuero para dicha fabrica. El sistema estd compuesto de software que son el programa
para la calibracion del sistema, control de calidad y base de datos, asi también de

hardware que es el conjunto de una estructura superior e inferior, camara, luminaria,



tablero de control, ordenador e impresora. El software fue desarrollado en el entorno
de lenguaje de ingenieria, el cual permitio el procesamiento de las imagenes obtenidas
por la camara que se ubica en la estructura superior que posee el sistema y realiza el
control de encendido, apagado e intensidad de la luminaria. El programa de calibracion
comprueba el estado de la luminaria con la utilizacion de redes neuronales artificiales
sobre la imagen y calibra la medida empleando la pieza de calibracion, en donde la
cantidad de luz en el sistema se la regula con un microcontrolador, este controla la
cantidad de luz artificial dependiendo de la luz natural que exista en el entorno; con
esto se asegura una buena calidad fotografica para facilitar la identificacion de
imperfecciones tanto en la homogeneidad de pintura como en el analisis de
desperfectos por marcas, huecos y cantidad de area aprovechable. De la misma forma,
el programa de control de calidad obtuvo el valor de area en el cuero, llevando a cabo
el control luminico y procesamiento de imégenes; ademas clasifica de acuerdo a la
norma de calidad propuesta por la corporacién pecuaria CORFOGA, utilizando
plantillas situadas sobre los defectos que posee el cuero; los resultados se almacenan
en un archivo de Excel y se imprimen en una etiqueta. Ademas, puede volver a mostrar
o imprimir etiquetas en la base de datos del programa, ingresando el cédigo del cuero
que se desea. Como resultado se tiene valores de area con un error de = 1% y una

clasificacion correcta [10].

En la investigacion desarrollada por Liong, Gan, Huang, Yuan y Chang [11],
publicada el ano 2019, en la revista airXiv con el tema “Automatic Defect
Segmentation on Leather with Deep Learning” tuvo como objetivo proponer un
sistema de deteccién y marcado de defectos totalmente automatico en una piel de
becerro. El sistema propuesto estuvo estructurado de una pieza de cuero, luz LED,
camara de alta resolucion y un brazo robdtico. Se presenta un método de vision
artificial para identificar la posicion de los defectos en el cuero utilizando una
arquitectura de aprendizaje profundo. Luego, se llevd a cabo una serie de procesos
para predecir las instancias de defectos como la comparacién del valor de intensidad
del pixel central con sus pixeles vecinos circulares utilizando una teécnica de
umbralizacidn, incluida la obtencion de iméagenes de cuero con un brazo robdético, el
entrenamiento y la prueba de las im&genes mediante una arquitectura de aprendizaje

profundo y la determinacion del limite de los defectos mediante la derivacion



matematica de la geometria. Todos los procesos no involucraron la intervencion
humana, a excepcion de la etapa de construccion. El algoritmo propuesto fue capaz de
mostrar una precision de segmentacion del 91,5 % en los datos del tren y del 70,35 %
en los datos de prueba. También informan la matriz de confusion, la puntuacion F1, la
precision y la especificidad, las métricas de rendimiento de la sensibilidad para

verificar ain mas la eficacia del enfoque propuesto [11].

En la investigacion desarrollada por Aslam, Khan, Naqgvi, Holmes y Naffa [12],
publicada en la revista IEEE Acces en el afio 2019, con el tema “On the Application
of Automated Machine Vision for Leather Defect Inspection and Grading: A Survey”
se realiz6 una investigacion con el objetivo de estudiar la deteccion y clasificacion de
forma fiable y eficaz los defectos de la superficie del cuero, ya que es de gran
importancia para las curtidurias y las industrias que utilizan este material como materia
prima principal tal como los fabricantes de calzado y bolsos. Este detalla una revision
minuciosa de los métodos de inspeccidn basados en la deteccion de defectos en el
cuero mediante métodos de andlisis de imagenes, que suelen clasificarse como
métodos heuristicos o de aprendizaje automatico béasico. Se discutio varias
arquitecturas de aprendizaje profundo las que se adaptan a la clasificacion, deteccion
y segmentacion de imagenes. En general, las aplicaciones de inspeccién visual de
iméagenes, donde se clasifican y comparan las arquitecturas recientes de CNN y una
revision del papel que cumple en los métodos de aprendizaje profundo en una
deteccidn de defectos en el cuero para finalmente se presente directrices de los datos,
la cuantificacion de la calidad del cuero y los métodos de inspeccion simultanea de
defectos, los que seran herramienta crucial para investigaciones futuras. Como
resultado se tuvo que es Optimo aplicar métodos automatizados, métodos para la
cuantificacion de la calidad de la piel y el desarrollo de soluciones basadas en CNN

para la inspeccion simultanea de maltiples defectos [12].

En la investigacion desarrollada por Cuya y Ramos [13] ,en el afio 2020, en la
Universidad de Lima, se realizo la investigacion con el tema “Sistema de control de
calidad utilizando redes neuronales para la clasificacion del estado de la granadilla”,
la cual tuvo como objetivo automatizar el proceso de control de calidad logrando una
reduccion del 5% de frutas que no cumplen con estdndares del negocio y la reduccién

del tiempo en 10%. El sistema de control se realizé a través de la interconexién de una



camara que se situd en la cinta transportadora, en la cual se desplaza la fruta cosechada,
dicha camara se encarga de la captura de fotografias y utilizando tecnologia
inalambrica las envid a un repositorio para que sea evaluado en un modelo de redes
neuronales convolucionales que fue desarrollado en Python con librerias de OpenCvy
PyTorch, esto permiten saber si la fruta cumple 0 no cumple los estdndares de calidad.
Como resultado se obtuvo una clasificacion perfecta de las 194 granadillas validas de
prueba, teniendo un 100% de efectividad. Mientras que 241 de 249 granadilla invalidas
con un 96,79% de efectividad, de esta forma se determind que el modelo consiguio
una precision del 97,97% [13].

De igual manera, en la investigacion desarrollada por Garcés [14],en el afio 2022 en la
Universidad Técnica de Ambato, se llevd a cabo la investigacion titulada, “Sistema
cuantificador de calidad de cultivo de manzana para monitoreo de la produccion
utilizando algoritmos de Aprendizaje Profundo con Vision Artificial y Segmentacion
de Instancias”, en donde se expone la importancia de la vision artificial para la
Agricultura de precision y buscé otorgar una herramienta que mejore el proceso de la
gestion de los cultivos de manzana, a traves del uso de algoritmos de aprendizaje
profundo y vision por computador que consta principalmente de la placa electronica
Jetson Nano con sus dispositivos de entrada y salida como teclado, monitor y caAmara.
El sistema se desarroll6 en dos analisis que son la deteccion del tipo de manzanas y la
cuantificacion de la calidad para la inspeccion y validacion del producto a través de un
método no invasivo. Para dicho sistema en la fase de deteccion se utilizé el modelo
SSD-Mobilenet y para la segmentacion de la calidad se usd una red convolucional
FCNResNet-18 mediante el reentrenamiento de las redes y contiene cada uno con su
base de datos, para la presentacion de parametros de evaluacion del sistema con
métricas como matrices de confusion y el solapamiento de objetos bajo la loU de cada
uno. Como resultado se tiene a la segmentacion que muestra el grado de calidad de las
manzanas, las métricas que se emplearon para este analisis fueron la loU y precision

durante el entrenamiento que tuvo una validacion es del 93.6% [14].

Todas las investigaciones que se han encontrado de forma bibliografica colaboraran
con el desarrollo del proyecto con base a las investigaciones previas revisadas se

determina que las redes neuronales se han vuelto una herramienta esencial para



resolver problemas de calidad, apoyandose en la deteccidn de los errores de un patrén,

con la utilizacion de algoritmos neuronales y genéticos del sistema.

1.3.Fundamentacion Teorica
1.3.1 Industria del calzado

La industria del calzado actualmente se encuentra muy diversificado en cuanto a la
representacion de este, ya que existe calzado deportivo, de vestir, de seguridad, etc.
Por lo cual se ha encaminado a la industria a agregar distintos materiales y formas para
la fabricacion que no son los convencionales. La fabricacion del calzado puede ser con
textiles, plasticos o materiales que son previamente tratados para cumplir varias

funcionalidades como la seguridad, aislamiento, confort, tratamientos, etc. [15].

El calzado es el encargado de la proteccion de los pies contra impactos del suelo y de
transmitir la fuerza necesaria que ejerce el cuerpo, esta disefiado para la proteccion del
pie, brindar la maxima comodidad y eficacia, por lo que es basico que se adapte a las
condiciones especificas que requiera la persona, para lo cual se realiza adaptaciones
de distintos elementos que influyen en la configuracion del calzado deportivo como

las etapas y las partes del calzado [16].

1.3.2 Fabricacion del Calzado

La fabricacién de calzado es un proceso en el cual se arman los zapatos a través de
varias etapas, la elaboracidon se realiza mediante maquinas mecanicas junto con
procesos artesanales. Para ello se describe las distintas fases de fabricacion del calzado
de manera general, para lo cual se debe tomar en cuenta las distintas etapas mostradas
en la figura 1 [15] [17]:
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Figura 1.Proceso productivo de la elaboracién de calzado. [17]

A continuacion, se describe las etapas del proceso productivo de la elaboracién de
calzado [15]:

Disefio - Es el proceso que se realiza a través de un programa que se encarga

del disefio de cada una de las piezas que compone.

Corte. — Se basa en el corte de la piel o el material que se utilice de acuerdo

con la medida que se requiera y siguiendo el modelo disefiado.

Aparado. - Es el proceso en donde se realiza la union de las piezas cortadas de

acuerdo con el modelo, principalmente estas constan en 5 partes que son:

Capellada, Base de capellada, lengieta, cafias o traseros y taloneras [18].

Armado. - Se realiza el cardado en el lugar en donde la suela se ha de pegar al

corte y se procede a hacer hendiduras para que el pegamento impregne con

presion a la suela y procede a desmontar la suela.

Acabados. - Se basan en el lavado y desmanchado del zapato de residuos que

haya quedado por el proceso productivo, se realiza el siguiente proceso de

calidad el cual es verificado por una persona de manera visual y con un tiempo

de labor de 4 minutos por par [18] [19].

1. Realiza la inspeccion del calzado que cumpla con el disefio establecido.

2. Quemar los hilos pequefios que sobresalen a las costuras del calzado.

3. Reparar la tinta si es necesario del aparado o de la suela.

4. Remueve los derrames de pegamento que estan en el zapato y la suela con
una esponja con solvente.

5. Se coloca los cordones.



e Empaque. - El empaque se realiza en fundas o cartones [15].

El proceso de elaboracion no se ha desarrollado significativamente a lo largo del
tiempo, la fabricacién se lleva a cabo a través de maquinas mecanicas y de forma
mayoritaria de un proceso artesanal con muy poca participacion de maquinaria de
ultima tecnologia, ya que la elaboracion del producto se realiza con técnicas
rudimentarias [20].

1.3.2.1 Partes del calzado

Las partes del calzado depende del tipo de zapato del que se estudie, debido a que
durante la Gltima década el calzado se ha ido incrementando de acuerdo con los tipos,
lo que, junto con el avance de la tecnologia, conlleva que exista variedades existentes
de cada uno. Por esto, es complicado establecer de manera genérica las partes de un
calzado, ya que depende de varios factores, sin embargo, los componentes més

generales de un calzado se observan en la Figura 2 [16].
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Figura 2.Partes del calzado [16].

Teniendo en cuenta los detalles se considera de manera general los componentes de

las distintas partes del calzado [16]:



Hormado. - El hormado se basa en el modelo del pie y en la relacion de la anatomia
funcional de la persona. Los modelos de calzado se distinguen entre varios anchos de

pie y el disefio depende de las medidas antropometricas [16].

El material de corte. — Es el material del que estd compuesto la parte superior del
calzado, donde su funcion es la proteccion del pie y mantenerlo sujeto al resto del
calzado, admitiendo distintos movimientos. Se puede encontrar las siguientes partes
[16]:

e Empeine. - Es el material de base que esta ubicado en la parte superior del pie.

e Refuerzos externos. - Los refuerzos externos estan ubicados encima del

empeine, tal como el sistema de cordaje.

e Plantillas. -Las plantillas sirven para la minimizacion de la friccion del pie y el

calzado.

Contrafuertes. - Son los encargados de mantener la rigidez del calzado, normalmente
estd hecho de un material rigido y colocados en el talén para la limitacion del

movimiento de pronacion. Se realizan generalmente de materiales termoplasticos [16].

Mediasuela o entresuela. - La mediasuela se encarga de ayudar con la amortiguacion,
la estabilidad del calzado y se encuentra ubicada entre el material del corte y la suela.
Se realizan en diferentes materiales para la fabricacion dependiendo de las

caracteristicas que se le puede dar al calzado [16].

La suela. - Se encuentra en la parte inferior del calzado, encargada de la estabilidad y
su funcion es tener el contacto directo contra el suelo para la cual tiene mayor
adherencia a los terrenos. Existen varios factores que se toma en cuenta para las

propiedades de la suela tales como el material, disefio y huella o dibujo de la suela [16]

Materia prima del calzado

Las empresas fabricantes de calzado utilizan diversos tipos de materias primas para la
elaboracion de los zapatos. Siendo la mas reconocida el cuero, asi también existen
otras como la lona, las mezclas de poliéster, materiales de tela, material eva, materiales

sintéticos.
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Cuero. - El cuero es el mejor material para la fabricacién de calzado debido a que
ofrecen comodidad y durabilidad, proceden de la piel de un animal que debe ser tratada

de la manera correcta para obtener un producto de calidad [21].

Poliéster. - El poliéster es uno de los materiales mas utilizados en el calzado debido a
que presenta una resistencia excepcional al plegado y posee una forma similar a la
original. De igual manera es suave al tacto y presenta un mantenimiento sencillo para

el consumidor [22].

Sintético. - El sintético es producido mediante polimeros plasticos en forma laminada,
es resistente debido a su estructura que posee un respaldo textil o no tejido. Los més

utilizados son el poliuretano y el PVC (policloruro de vinilo) [20].

Tela. - La tela es material méas popular es el denim, o también la lona. Son ideales para
calzados de nifios o zapatos domésticos. Tienen acogida debido a que existe un gran

namero de colores, patrones, texturas [21].

Eva. - El etileno vinilo acetato (Eva) es un material esponjoso sintético y es una de las
gomas maés ligeras encontradas en la industria del calzado por lo que es utilizado para
crear zapatos cémodos y livianos. Sin embargo, este material no posee un agarre al

suelo por lo que lo hace peligroso [23] [24].
1.3.3 Control de calidad

El control de calidad es el conjunto de técnicas y procedimientos del que se sirve la
direccion para la obtencion de un producto de la calidad deseada, a su vez es una
inversién que debe producir rendimientos adecuados y en el cual deben estar

involucrados todos los miembros de una empresa [25].

La calidad en las empresas industriales es esencial para mantener la satisfaccion del
cliente, la fidelidad y la reputacion de la empresa en el mercado. Ademas, la calidad
también puede ser un factor importante en la reduccion de costos a largo plazo, ya que
los productos de baja calidad pueden resultar en mayores costos de reparacion,

reemplazo y pérdida de clientes.

A continuacion, se presentan los pasos generales para realizar el control de calidad en

empresas manufactureras:
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e Establecer estandares de calidad
e Inspeccion de materiales

e Control de proceso

e Pruebas de producto

e Inspeccidn final

e Mejora continua

En la inspeccion final antes de enviar el producto al cliente, se debe realizar para
garantizar que cumple con los requisitos de calidad y especificaciones establecidos. Si
se detectan problemas, se deben corregir antes de enviar el producto.

La Calidad de Proyecto de un producto estd relacionada con el rigor de las
especificaciones para la fabricacion de este, es decir un componente con una tolerancia

0,0001 se considerara de mejor calidad que otro con una tolerancia 0,01.

Para lograr la calidad en una empresa industrial se debe tener la seleccién cuidadosa
de proveedores, la formacién y capacitacion de empleados, el monitoreo continuo del
rendimiento del producto, la evaluacion de la satisfaccion del cliente y la
implementacion de mejoras continuas. Ademas, es importante contar con un sistema
de control de calidad robusto que permita identificar y corregir problemas de calidad

en cada etapa del proceso de produccién.
1.3.4 Normativa de calzado de calidad en Ecuador

La Normativa de calzado de calidad segun el Instituto Ecuatoriano de Normalizacion
INEN 1 921, establece los requisitos que debe cumplir el calzado de uso general y

deportivo ligero para nifios, nifias, jovenes, y adultos [26].
Clasificacion en clases de calidad

La Clasificacion en clases de calidad de uso general del calzado se clasifica en dos
clases que se especifican de acuerdo con la cantidad y el tipo de defecto, los cuales se

establecen en la tabla 1 [26].

Tabla 1. Clases de Calidad

Clases de Calidad Defectos Admisibles

Clase A Criticos: No se admiten
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Mayores: No se admiten

Menores: Se admiten hasta 3

Clase B Criticos: No se admiten
Mayores: Se admiten hasta 1
Menores: Se admiten hasta 4

Fuente: [26]

Clasificacion de defectos

En la tabla 2, se puede observar la clasificacion de los defectos del calzado los cuales
se distribuyen en criticos, mayores y menores, de acuerdo con la norma INEN, la que

establece las normas de calidad que el fabricante debe cumplir al realizar el producto.

Tabla 2. Clasificacion de defectos

Defecto Critico | Mayor | Menor
Indicio de despliegue entre suela y el corte del X

calzado

Hebillas mal fijadas X

Costuras abiertas X

Zapatos torcidos o levemente virados X

Materiales textiles con huecos o partidos X

Costuras salidas X
Diferencia de grabados en el cuero en la zona de la Notable | Ligera
capellada

Manchas en el material Notables | Ligeras
Desviacion de costuras en general Notables | Ligeras
Arrugas en la zona de montado Notables | Leve

Fuente: [26]

1.3.5 Razones de rechazo de Calzado
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Las razones de rechazo del calzado dentro de las areas de produccién desarrolladas en
las empresas se realizan a través de pruebas las cuales se usan para detectar los defectos
de disefio o de produccion que son realizadas por los inspectores de manera visual
[17].

A continuacion, se detalla algunas pruebas por las que existe rechazo del calzado [17]:

e Decoloracion. - La decoloracion es la pérdida del color, ya sea por la mezcla
con colores cercanos o una rapida decoloracion. Al frotar se detecta el defecto
de manera inmediata.

e Impresién. - La impresion de logos o marcas en el calzado tiene un papel
importante por lo que al frotarlo con alcohol o un tejido seco o hiumedo se

puede detectar la impresion de baja calidad.
En el area de acabados se detalla la mayor parte de defectos que son [27]:

e Plantillas. - En las plantillas se encuentra defectos como plantillas despegadas,
descentradas, arrugadas.

e Planchado. - El planchado es la deteccion del calzado con arrugas en la
capellada o talén.

e Limpieza. - La limpieza del calzado ya sea por pegamentos, hilos
sobresalientes, etc.

e Pasadores. Los pasadores del calzado sean diferentes o en este caso no se lo

haya colocado.
1.3.6 Sistema de control

La automatica es la ciencia que estudia los métodos y procedimientos con el fin de
sustituir al hombre por una maquina en la realizacion de una tarea fisica o mental con

el objetivo de evitar algun riesgo y aumentar la produccion [28].

Los sistemas de control son un conjunto de componentes fisicos conectados o
relacionados entre si para controlar un proceso, cuyo objetivo es que las sefiales de
salida tengan la capacidad de ser lideradas por las directrices marcadas por las sefiales

de entrada con independencia de las perturbaciones que ataquen al sistema [28].

Los sistemas de control de lazo cerrado se basan en que la sefial de salida se compara

con la sefial de referencia para obtener una sefial de error la cual entra al regulador o
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controlador para que esta actle sobre la planta o el proceso con el fin de reducir el
error, llevando la salida del sistema al valor deseado como se puede evidenciar en el

diagrama de bloques de la figura 3. [28].

sensor |}

Figura 3. Diagrama esquematico de un sistema de control [29]

La maquina o proceso posee un conjunto de elementos como los sensores y actuadores
que son encargados de enviar y recibir 6rdenes hacia y desde el sistema de control
respectivamente, el cual a través las sefiales recibidas de los sensores desarrollan un
grupo de instrucciones y vuelve a dar 6rdenes a los accionamientos de potencia o de
forma directa a los actuadores que se encargan de ejecutar las acciones determinadas,

como la transformacion de energia eléctrica, mecanica, neumatica, etc. [30]
1.3.7 Vision artificial

La vision artificial es la captacion de imagenes en linea a través de camaras de
dispositivo de carga acoplada (CCD), y un tratamiento de técnicas de procesamiento
avanzadas, lo que permite la intervencion de un proceso siendo este la modificacion
de variables o al mencionar un producto para la deteccion de unidades que se

encuentren defectuosas, para el control de calidad y la seguridad de la produccion [31]

Un sistema de vision artificial posee los siguientes procesos [31]:
e Captacion de una imagen

e Conversion a formato digital

e Procesamiento en un ordenador

e Resultados

En la figura 4, se puede observar, el modulo de digitalizacién el cual convierte la sefial

analogica dada por la cdmara a una sefial digital, y es almacenada en la memoria de
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imagen para que en el mddulo de visualizacion se convierta en una sefial de video de

modo que se pueda representar en el monitor de TV y las imagenes sean interpretadas

por la camara que gestionan la entrada de sincronismo que capta la imagen y las salidas

de control que actdan en los dispositivos externos en funcion al resultado de cada

inspeccion [31].

CAMARA PROCESADOR. DE
IMAGEN
4 SALIDA
DE VIDEO
Y
MODULD DE. > MEMORIA DE > MODULO DE.
DIGITALIZACION IMAGEN VISUALIZACION
ENTRADA MONITOR
DE VIDEO 4
BUS BUS
v Y L J
PROCESADOR (E/S) ENTRADAS / COMUNICACION
AUXILIARES SALIDAS

Figura 4. Etapas de Vision Artificial [31]

1.3.8 Etapas en un proceso de Vision Artificial

Las etapas en un proceso de vision artificial estan asociadas con multiples conceptos

relacionados con el software y hardware y los desarrollos tedricos para esto se

menciona los pasos fundamentales para llevar a cabo el desarrollo de una tarea de

vision artificial que se puede visualizar en la figura 5 [32].
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Figura 5. Etapas de un Sistema de Vision Artificial [32]
Cada etapa del sistema de vision artificial se describe a continuacion [32]:

1. La adquisicion de la imagen digital. - Se basa en conseguir que la imagen sea lo
mas clara posible para que el reconocimiento tenga éxito, se cuenta con varios
factores que afectan directamente al proceso de la captura de la imagen que estan
formados por el hardware de vision artificial, el entorno y posicionamiento de los
elementos.

2. Laimagen digitalizada. - La imagen digitalizada va a la etapa de preprocesamiento
de esta que tiene como objetivo mejorar la imagen.

3. Lasegmentacion. - Es la etapa méas importante debido a que se basa en la division
de la imagen en las partes o fragmentos que estan constituidas o los objetos que la
forman.

4. Lasalida del proceso de segmentacion. — Es representada por una imagen de datos
que contiene los puntos o la frontera de la region de esta, lo cual es importante
decidir ya que se debe convertir en una forma apropiada para el ordenador.

e Representacion por frontera. — Se utiliza cuando se desea conocer las
caracteristicas de manera externa tal como esquinas, concavidades y

convexidades.
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e Representacion por puntos. - Se utiliza cuando el objetivo es conocer las
propiedades internas del objeto tal como la textura o el esqueleto.

5. - La parametrizacion. - Es la extraccion de rasgos que contiene una informacion
cuantitativa o a su vez rasgos basicos que ayudan a la diferenciacion de un objeto
con otro.

6. El reconocimiento y la Interpretacion. - Es el proceso mediante el cual se asigna
una etiqueta a un objeto basada en la informacién para clasificarlo y asignarlo a un
conjunto de objetos reconocidos.

1.3.9 Componentes de la visién artificial

Los componentes de la vision artificial principales son la iluminacién, sensor de
imagen, procesamiento de vision y comunicaciones como se puede observar en la
figura 6 [33].

Dispositivo de
Céamara sefialamiento operacional

« Pantalla tactil
+ Rat6n simple

» Ratén trackball

Sensor de
imagen

Lente

Fuente de luz

Monitor

Plezas inspecclonadas Sistema de visién
Entrada/Salida

* Serial
* Paralela
*ISA, PCI, VME bus

Figura 6. Componentes de la vision artificial [33].

lluminacién

La iluminacion es importante en los resultados de la vision artificial, debido a que
permite destacar las caracteristicas de las piezas que se va a inspeccionar para que de
esta forma puedan ser captadas de manera clara por la camara. Una técnica de
iluminacion conlleva una fuente de luz junto con su ubicacion con respecto a la pieza
y a la camara. Una técnica de iluminacion particular puede negar algunas
caracteristicas mientras que otras pueden resaltar y destacar [33].
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Lentes

El lente captura la imagen y la entrega al sensor de imagen en la cdmara, el lente que
se utiliza es aquel que determina la calidad y resolucion de la imagen capturada, en su
mayoria las cdmaras para vision son de dos tipos de lentes intercambiables que son
tipicamente de montaje C y lentes fijos como parte de un sistema de vision que siempre
utiliza el enfoque automatico estos podrian ser los lentes que se ajustan de manera
mecanica o automatica [33].

Sensor de imagen

El sensor de imagen dentro de la cAmara es componente fundamental para que la
capacidad de la cdmara pueda capturar una imagen correctamente iluminada del
componente inspeccionado. Por lo general estos sensores utilizan dispositivos de carga
acoplada o un semiconductor complementario de 6xido metalico para convierte la luz
en sefiales eléctricas. Cuanto mayor sea la resolucion de la camara se obtendrd mayor
namero de detalles y precision en las medidas [33].

Procesamiento de Vision

El procesamiento de vision es el mecanismo que se utiliza para la extraccion de
informacion de una imagen digital que se realiza por software que empieza de una
imagen que se adquiere desde el sensor para que este localice las caracteristicas
especificas, ejecute mediciones y compare especificaciones para que finalmente tome
decisiones y se obtenga resultados [33].

Comunicaciones

Las comunicaciones en los sistemas de vision artificial utilizan a menudo una variedad
de componentes que son faciles de adquirir, coordinar y conectarse mediante una sefial
entrada/salida (E/S) discreta o por datos enviados a través de un puerto serial hacia un
dispositivo que registra la informacion o la utiliza. Los puntos E/S discretos se pueden
conectar al controlador I6gico programable el cual usa la informacion para el control
de la celda de trabajo o un indicador como una luz o de forma directa un solenoide que
se puede utilizar para activar un mecanismo de rechazo [33].

1.3.10 Tecnologia 4.0 en la industria del calzado

La tecnologia 4.0 es una fase evolutiva de la industria, se basa en establecer una vasta
red de interconexion entre todos los elementos de un proceso, es decir materias primas,

el proceso de produccién, redes de clientes, procesos logisticos y prestacion de
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servicios inherentes. Es una revolucién industrial que es producida por el avance de

las tecnologias de la informacidn tal como la informatica y el software. [34] [35]

La industria del calzado es reconocida por su naturaleza dual, ya que existen distintas
empresas que son altamente tecnificadas y por otro lado empresas con maquinaria
obsoleta es decir artesanales, debido al empleo de varios materiales, la variedad de
tipos de productos y la complejidad de su manufactura. Sin embargo, con los Gltimos
avances este sector, esta adquiriendo una era de incorporacién tecnolégica, con mayor
versatilidad, ya que ha comenzado su transicion hacia la automatizacion y la industria
4.0, a través del uso de varias tecnologias, es decir que se estan transformando los
procesos tradicionales y modificando las diversas areas productivas, lo que hace que
mejoren los procesos Y la calidad de la misma, teniendo a mayor produccién, menor
tiempo, dejando que las maquinas y los procesos interactden con la experiencia del

factor humano como se puede visualizar en la figura 7. [36] [37] [38].

Figura 7. Tecnologia en la industria del calzado [26]

1.3.11 Fabricacion cero defectos

La fabricacién cero defectos es la deteccion de los fallos en todas las fases de la
produccion de un producto, es decir supervisa lo que ocurre durante todo el proceso
por lo que es una estrategia dificil de cumplir. Uno de los principales problemas que
surgen en un proceso industrial es la aparicion de defectos en el producto final, estos
defectos pueden ser fallos minimos hasta errores que pueden hacer que el producto sea

inutilizable lo que ocasiona que este no pueda ser vendido [37].

Se pueden producir por errores humanos, fallo del proceso o mal funcionamiento de

los equipos. El objetivo de obtener la méaxima calidad en el proceso para evitar fallos
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e imperfecciones se lo conoce como la fabricacion cero defectos, lo que implica aplicar

acciones necesarias en los productos que requieran reparandolos o desechandolos [39].

El sector industrial en los ultimos afios ha producido uno de los principales cambios
que es la fabricacion cero defectos, debido a la capacidad analitica y a la inteligencia
artificial, permitiendo la recoleccion de datos, monitorizarlos, analizarlos a través de
la inteligencia artificial para mostrar la informacion de manera clara y poder
compartirla. De modo que gracias a estas tecnologias encontrar los defectos y estudiar

las causas y realizar soluciones [39].

La vision e Inteligencia artificial son dos de las técnicas que han adquirido relevancia
en los ultimos afios para conseguir la deteccion de fallos o defectos. Estas técnicas son
utilizadas en la industria 4.0 para automatizar los procesos industriales como por

ejemplo al hacer uso de la informacidn que se extrae de las imagenes [37].
1.3.12 Control de calidad usando sistemas de vision artificial

El sistema de control de calidad usando vision artificial es un proceso que a través de
técnicas de procesamiento digital de imagenes y reconocimiento de patrones identifica
de manera automatica si el producto cumple con las especificaciones de fabricacion
[40].

Para las personas resulta facil interpretar objetos y obtener del mismo caracteristicas
especificas tal como fallos o identificar la calidad del producto, dado el caso en las
industrias, en donde el ser humano con la informacién puede realizar de manera
inmediata acciones de la produccion en varios segundos, por otro lado, para una accion
repetitiva una maquina tendria mayor rapidez optimizando tiempo en el proceso de
control y el operador de la seccidn productiva solo tendria la tarea de supervisar el

buen funcionamiento del sistema [41].

La vision artificial en cuanto a la deteccion de fallos o fabricacion cero defectos, toma
a las imagenes del producto final para aplicar las técnicas de vision artificial y el
aprendizaje profundo. Por eso es de gran utilidad ya que, se puede detectar los
problemas o fallos en una fase temprana para corregir los errores y el producto pueda

ser comercializado [37].
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Para una maquina en un sistema de vision artificial una imagen es un sistema
confirmado por pixeles en dos dimensiones (2D), que esta definida por una funcién
f = (x,y),siendo x, y las coordenadas espaciales del pixel y f se refiere a la intensidad

del pixel que se puede visualizar en la figura 8 [41].

224 % 2243 224 = 224 x 6

28 % 28 x 512 TxTa512
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Figura 8. Extraccion de caracteristicas de una imagen [41].

1.3.13 Inteligencia artificial

La inteligencia artificial es una rama de las ciencias computacionales que se encarga
de estudiar modelos de cémputo capaces de ejecutar tareas propias de los seres
humanos en base al razonamiento y la conducta, tales como la toma de decisiones,
resolucién de problemas, aprendizaje, etc. Estudia los métodos simbdlicos,
razonamientos no algoritmicos y representaciones simbdlicas del conocimiento y se
ocupa de la creacion de dispositivos los que exhiben un comportamiento inteligente.
[42] [43]

La Inteligencia Artificial es el conjunto de algoritmos y técnicas que se pueden usar
para resolver problemas que los humanos realizan intuitivamente, pero que son
realmente dificiles para un ordenador. Este tipo de procesos van desde el aprendizaje
al razonamiento e incluso la autocorreccion, actualmente se recogen tres técnicas
principales dentro de este campo, el Deep Learning, el Machine Learning y la

inteligencia artificial que se puede observar en la figura 9 [44].
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Deep Learning

Machine Learning

Inteligencia artificial

Figura 9. Estructura organizativa del campo de la Inteligencia Artificial [33]

Las redes neuronales son modelos computacionales formados por un conjunto de
unidades basicas denominadas neuronas artificiales, que por lo general se clasifican en
capas las cuales se encuentran conectadas entre si y transmiten sefiales, consistentes

en valores numéricos [45].
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Figura 10. Red neuronal [45]

Mediante los enlaces, una neurona se puede multiplicar a una salida de la neurona
anterior por un valor de peso, u otro caso inhibir el estado de activacién de las neuronas
adyacentes. La organizacién mediante capas se divide en tres partes que son: capa de
entrada que dan a conocer y recibe los datos; una o varias capas ocultas y una capa de

salida que representa la activacion de las clases como se muestra en la figura 10 [45].

Los sistemas de aprendizaje automatico no se programan facilmente si no que se debe
entrenar mediante un conjunto de muestras las cuales se debe etiquetar, por lo que el
objetivo de una red neuronal es de resolver los problemas tal y como lo haria el cerebro

humano, aunque de forma mas general, por esta razon este método destaca en areas en
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las que son dificiles expresar la programacion convencional para la deteccién de

soluciones o caracteristicas [45].

Al aumentar la escala y debido a la complejidad del analisis de los datos, los métodos
de maching learning empiezan a tener dificultades para lograr soluciones, por lo que
es necesario la utilizacién de modelos de Deep learning la cual posee una arquitectura
méas compleja cuyo fin es permitir la mejora de la capacidad de anélisis de datos
mediante la extraccion de forma automatica de niveles de abstraccion capa por capa,
por lo que las capas ocultas pueden ser usadas en capas mas profundas lo que hace que
una red neuronal explote la estructura compuesta de una funcidn y se aproxime a

muchas funciones con pocos pesos.

1.3.14 Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo es un conjunto de técnicas que estan basadas en las redes
neuronales que ayudan al desarrollo de la vision por computador, a partir del
rendimiento que las redes convolucionales estas se han convertido en los modelos mas
utilizados para la clasificacion de imagenes, deteccion de objetos, segmentacion

semantica, etc. [46].

El aprendizaje profundo es el subcampo de la inteligencia artificial que tiene como
objetivo crear grandes modelos de redes neuronales capaces de tomar decisiones
precisas basadas en datos, es particularmente adecuado para contextos en donde los
datos son complejos y existe grandes conjuntos de datos disponibles, la mayoria de las
empresas en linea y tecnologia de consumo de alta gama utilizan el aprendizaje
profundo [47].

1.3.15 Yolo

Yolo es una sola red convolucional que se basa en detectar un objeto prediciendo con
precision el cuadro delimitador que contenga ese objeto y lo localice en funcion de las
coordenadas del cuadro delimitador. Yolo se encarga de dividir la imagen de entrada
como una cuadricula con dimensiones de SxS y si el centro de un objeto se encuentra

en la celda de la cuadricula dicha celda se encarga de detectar el objeto, este algoritmo
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se entrena mediante imagenes completas y se encarga de detectar el rendimiento de la
deteccion, asi también se puede procesar videos en tiempo real con una latencia de 25

milisegundos [48].

YOLO aplica la Supresion No Méaxima (NMS) para limpiar todos los cuadros
delimitadores que no contengan ningin objeto o que contengan el mismo objeto que
otros recuadros delimitadores, mediante la seleccion de un valor umbral, NMS elimina
todos los cuadros delimitadores como se visualiza en la figura 11 [49].

|
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Figura 11. Modelo YOLO con celdas de cuadricula de 7x7 a la imagen cuadrada[48].

1.3.15.1 Yolov5

YOLOV5 es un algoritmo que consiste en una red neuronal end to end ya que
pronostica cajas que envuelven algln objeto detectado y también ayuda a predecir a
que clase pertenece, adaptada a Pytorch lo que significa que esta escrito en lenguaje
de programacion Python y requiere solo pocas librerias de instalacion, facilita la

instalacion e integracion en dispositivos 10T, este modelo es mas rapido y ligero [50].

Lo que se basa en la red, la arquitectura de YOLOV5 consta de la capa de entrada de

imagenes y las siguientes partes tal como se muestra en la figura 12:

e Backbone, CSPDarknet es la encargada de extraer las caracteristicas de las
iméagenes de entrada.

¢ Neck, PANEt, se encarga de encontrar de manera correcta los pixeles.
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e Head, Yolo Layer, se encarga de elaborar los resultados de deteccion tal como

la clase, el tamafo, ubicacién o el nivel de confianza.

BottieNeckCSP Concat BotlleNeckCSP
Sample (
Wwvx A
ttleNeckCSP
BottleNeckCSP = Concat BottleNeckCSP Conv1x1
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r 1 L
SPP BottieNeckCSP BottleNeckCSP Convixi

Figura 12. Arquitectura de YOLOVS5 [50].

El entrenamiento se refiere al proceso que se realiza para que aprenda la red neuronal
a través del procesamiento de ejemplos, esta contiene una entrada y un resultado para
que esta infiera un mapa que conecte a los dos. El entrenamiento se realiza mediante
varios ejemplos los cuales son alimentados varias veces hasta ajustar los pesos de las
neuronas cada vez, por lo que se lo llama un proceso iterativo, para el entrenamiento
se necesita un ajustar algunos parametros como las épocas, tamafio de batch, pesos

iniciales, etc, los cuales dependen para el resultado y precision final del modelo [51].
1.3.15.2 Teachable Machine

Teachable machine es una herramienta basada en la web que permite programar un
modelo de aprendizaje automatico de forma réapida, sencilla, propia y de acuerdo con
las necesidades. Mediante esta herramienta se puede entrenar a un ordenador para que

permita reconocer imagenes, sonidos y posturas. Ensefia a un modelo a clasificar
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imagenes usando archivos o webcam, estos modelos creados son auténticos de
Tensorflow.js el cual funciona en cualquier sitio con javascript, es decir son

perfectamente compatibles con varias herramientas como Python [52].
1.3.15.3 Makesense.ai

Makesense.ai es una herramienta en linea para realizar el etiquetado de imagenes, es
de uso gratuito y sin la necesidad de una previa instalacion debido a que se utiliza en
el navegador, es multiplataforma es decir no importa en que sistema operativo se
ejecute. Este programa es estupendo para proyectos de vision artificial debido a que su
proceso de preparacion de conjuntos de datos es facil y rapido, ademas admite varios
formatos de salida como YOLO, VOC, XML, VGG JSON, CSV.

1.3.16 Herramientas para el procesamiento de imagenes

Las herramientas para el procesamiento de imagenes se pueden utilizar un gran nimero
de programas orientada a realizar distintas tareas y creacion de programas en base a
las necesidades de los usuarios bajo distintos lenguajes de programacion, librerias y

modulos.
1.3.16.1 Phyton

Phyton es un lenguaje de programacion interpretado, orientado a objetos, que permite
trabajar a velocidades altas que integra varios sistemas de manera eficiente y posee un
alto nivel de semantica dinamica, lo que lo hace atractivo por el rapido desarrollo de
aplicaciones. Python puede ser empleado en distintos sistemas operativos tal como
Windows, Linux limitados de acuerdo con la funcionalidad y versiones. Es util debido
a este lenguaje de programacién que puede aumentar la productividad de las empresas

y comprimir costos de mantenimientos [53] [54].

Python es un lenguaje dindmico debido a que no necesita identificar explicitamente
los tipos de datos para inicializar variables, posee una sintaxis clara y sencilla, facil de
manejar y aprender, donde se puede combinar los distintos paradigmas de
programacién que dispone. Es ampliamente documentado, extensible ya que procura

que el desarrollador programe de una forma correcta en el menor tiempo posible. [55]

1.3.16.2 OPENCV
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OPENCYV es una libreria de cédigo libre y abierto, permite la ejecuciéon de los
algoritmos de vision por computador. Fue construido para varios propdsitos como
aprendizaje automatico, vision artificial, algoritmo, operaciones matematicas, captura
de video, procesamiento de imagenes. Opencv puede ser empleado en distintos
sistemas operativos como Windows, Linux, Android, etc. De acuerdo con la licencia

que posee tiene acceso para que las empresas utilicen y modifiquen el codigo [56] [57].

La biblioteca tiene alrededor de 2500 algoritmos gque poseen un rendimiento, precision
y velocidad excelente, los que pueden usarse para la deteccion, reconocimiento,
identificacion y clasificacion de objetos, acciones humanas en videos, rastrear

movimientos de camara, extraer modelos 3D de objetos, etc. [56]
1.3.16.3 Pythorch

Pythorch es una libreria de soporte al aprendizaje profundo que proporciona sustento
a las redes neuronales Pyhton usando GPUs como CPUs, posibilita realizar
entrenamientos de forma rapida y flexible. Se utiliza en programas de visién artificial
y procesamiento de lenguaje natural. Fue disefiada para que se realice la ejecucion de
algoritmos de redes neuronales en menor tiempo, utiliza de manera amplia las
especificaciones del hardware y es de facil utilizacion en cuanto a las herramientas de
depuracién de Python [45].

1.3.17 Bases de Datos

Una base de datos es un conjunto de datos pertenecientes a un mismo contexto que
permite guardar grandes cantidades de informacion de forma ordenada y organizada
para poder hallar y utilizar facilmente. Para la creacién y la administracion de bases

de datos se puede emplear varios programas tales como:
1.3.17.1 MYSQL

MySQL es uno de los sistemas de gestién de base de datos mas populares para
aplicaciones basadas en la web, es gratuito y de manera continua se va actualizando
con mejores caracteristicas y seguridad, estos sistemas de bases de datos permiten
seleccionar y manejar una gran cantidad de datos sin desperdiciar recursos del
servidor. Es ideal para desarrolladores independientes que necesitan un sistema

robusto y muy limitado [58].
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1.3.17.2 PHPMYADMIN

PhpMyAdmin es una herramienta para la administracion del servidor de base de datos
MYSQL, dispone de una interfaz grafica, es de libre distribucion, permite realizar todo
tipo de operaciones sobre bases de datos tales como: crear, borrar y modificar tablas,
insertar, modificar, eliminar datos, definir usuarios, asignar permisos, realizar copias
de seguridad etc [59].

1.4.0bjetivos
1.4.1. Objetivo General

Implementar un prototipo de sistema automatico para el control de calidad del calzado

mediante vision artificial.

1.4.2. Objetivos Especificos

. Analizar la produccién y caracteristicas que establecen la calidad del calzado.
. Evaluar los algoritmos de vision artificial para el control de calidad del calzado.
. Diseniar el entrenamiento y evaluacion del algoritmo de vision artificial para el

control de la calidad del calzado.
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CAPITULO Il
METODOLOGIA
2.1 Materiales

En el presente proyecto se implementa un sistema automatico para el control de la
calidad del calzado para detectar la existencia de producto defectuoso utilizando vision
artificial y para el cual se utilizan dispositivos como: cdmaras web que son encargadas
de la adquisicion de las imagenes, sistema de iluminacion, la computadora para
ejecutar los algoritmos para la deteccidn del calzado y luego llevar la informacion
adquirida hacia una base de datos que permita almacenar los datos, una cabina que esta
formada por el sistema de vision artificial y un sistema que transporta el calzado con

el fin de moverlo y llevar hacia el sistema de control de la calidad para ser clasificado.
2.2 Métodos
2.2.1 Modalidad de Investigacion

El presente proyecto se sustenta mediante una investigacion aplicada debido a que se
utilizé los conocimientos que han sido adquiridos durante los afios de carrera y
permitié la determinacion de los problemas que presentan al tener un calzado
defectuoso tanto en el aspecto econdémico, recursivo y temporal para proponer una

solucién mediante un sistema utilizando vision artificial.

Se tuvo investigacion bibliogréafica, ya que se buscO soluciones a traves de la
recopilacion de informacion de datos bibliograficos mediante libros, tesis previas,
revistas, anuarios, publicaciones cientificas, fichas bibliogréaficas, fichas nemotécnicas

e informes estadisticas.

Ademas, se empled la investigacion de campo, para obtener la informacion relacionada
a los métodos utilizados para el control de la calidad del calzado que son idéneos para

la verificacion del producto final.
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De igual forma la investigacion es de tipo experimental debido a que, para visualizar
la calidad del calzado, este tuvo que ser sujeto de pruebas pertinentes y la verificacion

de resultados.

2.2.2 Recoleccién de Informacion

Para lograr la recoleccién de la informacién se emplearon libros, revistas, proyectos
realizados, tales como, guias y fichas técnicas de componentes electrénicos por lo que
se toman en cuenta bases de datos confiables que permitieron el desarrollo del
proyecto. Asi también se realiza una entrevista al duefio de la empresa que es

beneficiada con el proyecto.

2.2.3 Procesamiento y analisis de datos

Para el procesamiento y andlisis de datos se realiza los siguientes pasos:

e Revision de la informacidn recopilada.

e Estudio de las propuestas de solucion planteadas para calidad del calzado con
vision artificial.

e Planteamiento de la propuesta de solucion.

e Control y verificacion de los datos obtenidos mediante el testeo del dispositivo.
2.2.3.1 Entrevista

La entrevista fue realizada al duefio de la empresa LEO’S SPORT el sefior Juan Carlos
Laura. El entrevistado hablo sobre su empresa de calzado de manera especifica del
control de la calidad que lleva durante los afios que lleva en el mercado, También
compartié su opinidn sobre sus empleados, la clientela y los retos de administrar el

negocio.

1. ¢Podria explicar como se lleva a cabo el proceso de control de calidad en su

empresa de calzado?

Si, el proceso de control de calidad del calzado especificamente del producto
terminado se empieza con la colocacién de los pasadores luego coloca el papel o
carton para que el zapato tenga forma y al momento de ser empacada no se aplaste,

después se realiza una limpieza de todo el calzado es decir limpiar defectos,
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posteriormente se etiqueta y se aprueba de manera visual por parte de los operarios

para despues registrar la cantidad de zapatos y finalmente empacar el producto.

¢Utiliza alguna herramienta o sistema especial para realizar el control de

calidad?

No, en la empresa no se utiliza ninguna herramienta o sistema para controlar la

calidad todo se realiza de forma visual por parte de los encargados.
¢Como maneja los casos en los que se detecta un defecto en un producto?

Cuando se detecta el defecto de un producto antes de ser empacado se vuelve a

realizar el proceso de limpieza, pero esto retrasa a los operarios en la produccion.

¢ Cual es el porcentaje de productos rechazados durante el proceso de control
de calidad?

Al afo se podria decir que he tenido una pérdida del 20%.
¢ Cuantas personas estan involucradas en el proceso de control de calidad?

En la empresa se tiene 3 personas que se dedican estrictamente al control de la
calidad del calzado es decir todos los dias es su deber revisar el producto

terminado.

¢ Coémo maneja su empresa las devoluciones de los clientes debido a problemas

de calidad en los zapatos?

Cuando existen devoluciones de los clientes generalmente se vuelven a dar una
inspeccion para sacar al mercado, pero esto genera mas costo en la produccion lo

que es una pérdida para la empresa.

¢ Qué tipo de errores se encuentra en el calzado y cuéles son los defectos

mas comunes que se encuentran en el producto terminado del calzado?

Existen los defectos criticos aquellos que son encontrados a simple vista de los
operarios, por lo general los defectos por los que realizan las devoluciones del

calzado son los hilos, pegamentos y las coloraciones.
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8. ¢Qué medidas toma su empresa para garantizar que los empleados
involucrados en la produccion de zapatos estén capacitados y tengan las

habilidades necesarias para cumplir con los estandares de calidad?

Todos los colaboradores de la empresa tienen experiencia de 5 afios 0 mas, ademas
de innovar cada cierto tiempo modelos entre complejos y sencillos lo que
garantizan las habilidades de los empleados, sin embargo, no tienen en si una

capacitacion en institutos y tampoco se les ha brindado capacitaciones.

9. ¢Considera que un sistema automatizado mejoraria la calidad de su producto

final?

Si, pienso que hoy en dia las empresas que cuentan con el apoyo de sistemas
automatizados son aquellas que obtienen un lugar en mercados nacionales e

internacionales debido a la buena calidad de calzado que estas brindan.
Conclusion:

De acuerdo con la entrevista que se realizé al duefio de la empresa se pudo
determinar que la empresa de calzado necesita un sistema automatico para el
control de la calidad del calzado para de esa forma posicionarse en el mercado con

su producto.

2.2.4 Propuesta de solucién

La implementacion del sistema automatizado de control de calidad para el calzado
permite a la empresa Leo’s Sport identificar la existencia de productos defectuosos a
traves de la deteccion de fallos utilizando algoritmos de Vision Artificial que envia a
una base de datos la informacion del producto que cumple con los parametros

requeridos para ser entregado al consumidor.
2.2.5 Desarrollo del proyecto

Para cumplir los objetivos planteados en la implementacion de un sistema automatico
para el control de calidad del calzado mediante vision artificial se ejecutaron las

siguientes actividades:
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10.

11.

Recoleccidon de informacion acerca de procesos, partes y materiales para la
fabricacion del calzado.

Analisis de los parametros de calidad que utiliza actualmente las empresas de
calzado.

Estudio de las tecnologias para automatizar los procesos de deteccion de fallos del
calzado.

Analisis de los requerimientos de hardware y software a utilizar para el
entrenamiento de la red con vision artificial para la deteccién de fallos en la calidad
del calzado.

Seleccion de algoritmos adecuados para el entrenamiento de la red del sistema.
Desarrollo del algoritmo seleccionado para el control de calidad, manejo del
sistema y base de datos.

Implementacion del circuito electronico del prototipo del sistema y el medio de
comunicacion para el almacenamiento de datos que permita el control de calidad
del calzado.

Implementacion de una interfaz grafica que permita la visualizacion del monitoreo
del sistema de control calidad.

Ejecucion de pruebas de funcionamiento del prototipo del sistema.

Evaluacion de la eficiencia del sistema disefiado para el control de calidad del
calzado.

Elaboracién de informe Final.
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CAPITULO 11
RESULTADOS Y DISCUSION
3.1. Andlisis y discusion de los resultados

El desarrollo e implementacion del sistema automatico para el control de la calidad del
calzado mediante vision artificial constituye la identificacion de productos defectuosos
a través de la deteccidn de fallos mas comunes que son los defectos menores que se
producen en la empresa de acuerdo a la informacidon proporcionada que se ha
recopilado en fuentes bibliogréficas y datos del duefio de la corporacion, en la cual se
deduce que los defectos que se tiene mayor problema es en hilos salientes, pegamento
y coloraciones en el calzado por lo que se desarrolla un sistema utilizando algoritmos
de Vision Artificial capaz de identificar estos problemas y de estar forma ayuden a
obtener un calzado de calidad, ademas este sistema también es capaz de enviar a una
base de datos la informacion del producto para ser clasificada mediante una banda
transportadora que consta de un sistema que permite la conexion con la informacion y
Ileva a cabo el objetivo del sistema. Este proyecto permite reducir pérdidas econémicas
y optimizar recursos, ademas se establece como una herramienta escalable debido a
que puede aplicarse y replicarse en pequefias, grandes y medianas empresas que estan

dedicadas a la produccién del calzado en concordancia de sus propios requerimientos.
3.1.1 Andlisis de Factibilidad
Factibilidad técnica

El trabajo de investigacion es factible de manera técnica debido a que se utilizan
elementos de hardware y software que son accesibles a los usuarios y accesibles en el

mercado nacional, ademas de utilizar herramientas de software en entornos gratuitos.

35



Factibilidad econ6mica

El presente proyecto es factible econémicamente ya que es un proyecto que posee un

disefio con componentes de bajo costo y el investigador cubre con los gastos.
Factibilidad Bibliogréafica

Las fuentes de investigacion que requiere el proyecto adquieren informacion de
fuentes bibliograficas como libros fisicos y digitales de forma gratuita al tener acceso

a la biblioteca de la Universidad Técnica de Ambato.
3.2 Desarrollo de la propuesta

Se implementa un sistema de visién artificial capaz de adquirir una imagen en tiempo
real de un zapato, el cual permanece estatico en un tiempo limitado de 20 segundos en
una cabina y en una banda transportadora para que a través de técnicas adecuadas de
procesamiento de imagenes se extraiga las caracteristicas esenciales que ayuden a

detectar los fallos del calzado.

En el presente trabajo de sistema automatico de control de calidad del calzado tiene
como objetivo detectar los fallos y clasificar el calzado defectuoso, para lograrlo es
indispensable las redes neuronales artificiales las cuales ofrecen la posibilidad de
reconocer las caracteristicas no lineales, siendo esta una alternativa ante el problema

de deteccidn de fallos del calzado.

Se plantea la implementacion de un sistema automatico para el control de la calidad
del calzado mediante vision artificial, eficiente de bajo costo, constituyéndose un

prototipo que posteriormente pueda ser implementado en la industria local.
El proyecto presenta dos etapas:

1. El procesamiento de las imagenes y la extraccion de informacion que permite
determinar la calidad visual del calzado
2. El entrenamiento de la red neuronal que ayude a la identificacion de defectos

en el calzado

Las dos etapas estan interconectadas, ya que en base a la decision de la red neuronal
el sistema compara los datos extraidos de la imagen con los datos almacenadas segun

patrones basados en la Normativa de calzado de calidad INEN 1 921 de acuerdo con
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el Instituto Ecuatoriano de Normalizacion; parametros que verifica el algoritmo

implementado, para la toma de decisiones.

Una de las herramientas de software mas robustas para el procesamiento de imagenes
y vision artificial es OpenCV, el cual es de cddigo abierto y se acopla los
requerimientos del sistema, e realiza la instalacion de OpenCV para proceder a analizar

las imagenes que se obtenga de la adquisicién de datos de manera automatica.
3.2.1 Diagrama de bloques del sistema automatico de control de calidad

La arquitectura del sistema automatico de control de calidad se presenta en la figura
13, el mismo que consta de varios elementos principales tanto de hardware y software
que se basa en los siguientes subsistemas complementarios, cada uno de estos

requieren varios componentes, analisis y procesos para su desarrollo.

Sistema de uminaclin r Fuente de alimentaciin Interfaz de Usuario
(HMI)
Focos Leds b
Sistema de conirol — Visualizacion de
Resultados
— PC
Sistema de adquisicién de
imagenes Base de datos
-
Siste Sistema de Comunicackin
Slslens Lot J R procesamiento de  — L
Electrimecinico i genes ¥
e o Servidor
o Almacenamiento || | ¥
Camaras web local o nuhe Almacenamiento

Figura 13.Diagrama de bloques del sistema de control de calidad del calzado [53]

3.2.2 Seleccion de elementos hardware para la implementacion del prototipo

La seleccion de los elementos de hardware para el desarrollo del prototipo del control
de la calidad del calzado se realiza con una eleccion metddica en base a sus parametros
técnicos con el propdsito de determinar el dispositivo que brinde mayores facilidades
para implementar el prototipo que requiere principalmente de los siguientes

componentes:

3.2.3 Seleccion de elemento de adquisicion de iméagenes
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El sistema de adquisicion de iméagenes pretende capturar fotografias en tiempo real de
la escena en el cual se coloca el calzado, como factor fundamental se establece que los
dispositivos deben poseer un alcance y buena resolucién para el sistema de vision

artificial.
Camara web

La cAmara web es un dispositivo sensible a la luz visible encargada de almacenar las
imagenes en formato digital, se pueden conectar directamente a los ordenadores a
través de puerto USB, FireWire o Thunder y se puede capturar sus fotogramas en
tiempo real [60]. La camara web es la encargada de adquirir la imagen, la cual debe
estar previamente calibrada en cuanto al tamario, resolucion, tipo de imagen y envio

de datos.

Tabla 3. Caracteristicas técnicas de los dispositivos de las imagenes

Céamara Web | Camara web | Camara Web JX-
Camara web Facecam IS- | genius  facecam | H62
w101 1000x
Peso 5049 5049 45¢
Resolucion 852X480 / 1MP 640x480 /1 MP 1920x1080 / 2MP
Angulo de visién | 60° 90° 120°
Fotogramas  por | 30FPS 30 FPS 30 FPS
segundo
Voltaje de entrada | 5V 5V 5V
Sensor CMOS CMOS CMOS
Zoom optico Regulable Regulable No disponible
Longitud del cable | 150 cm 150 cm 150 cm
Tipo de conexién | USB 2.0 USB 2.0 USB 2.0

Fuente: [61] [62]

De acuerdo con las caracteristicas de las camaras analizadas en la tabla 3, se selecciona
la cAmara web Cémara Web JX-H62 debido a que esta posee una facil conexion con
una computadora posee un gran angulo de visién, su tamafio y peso son reducidos por
lo que permiten adecuarla de manera adecuado en el prototipo, su versatilidad para

emplearla en todo tipo de aplicaciones. De acuerdo con su resolucion en pixeles es
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mejor la calidad de las imagenes, ademas cuenta con un cable extenso que permite que

la cAmara se desplace sin problemas.
3.2.4 Seleccion de sistema de iluminacién

El sistema de iluminacidn se encarga de proporcionar visibilidad clara y los aspectos
requeridos en un espacio tales como la distincidn de caracteristicas de los objetos como
la forma, los pardmetros como el color, los detalles internos, etc. Es importante en los
resultados de la vision artificial debido a que se crean imagenes analizando la luz

reflejada de un objeto mas no analizando el objeto mismo [33].

El entorno en el que se va a realizar la adquisicion es imprescindible para obtener unas
condiciones de partida 6ptimas, por lo que la iluminaciéon es fundamental ya que

influye en las expectativas tanto de la calidad como de la imagen.

Tabla 4. Tipos de iluminacion artificial

Caracteristicas Lamparas Incandescentes LED

fluorescentes

Tiempo de demora | 0.1s 0.23s 05s

al encender

Emision de color 3000 K 2800 K 2700 K

Consumo eléctrico |5,7,9W 25, 50, 100 W 355, 25W

Sensibilidad a la | Alguna Poca Ninguna

humedad

Vida util 10000 horas 1000 horas 10000

IRC (indice de |42 -64 90-99 80

reproduccién

cromatica)

Eficacia 46 — 80 Im/w 12 a 18 Im/w 86 Im/w

Tono de luz Blanco calido, | Luz muy calida Blanca calida y
blanco, blanco frio, blanca fria
luz de dia

Fuente: [63] [64] [65] [66]
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En la tabla 4, se muestra las tres propuestas de los tipos de iluminacion artificial con
sus respectivos datos técnicos, para lo cual se selecciona la iluminacion tipo LED
debido a su vida util en horas de funcionamiento, el poco consumo eléctrico, la escasa
sensibilidad a la humedad y sobre todo la eficacia que posee por lo que hace que se

realice el proceso industrial de forma correcta.
3.2.5 Seleccion de elementos de software
Faster R-CNN

Faster R-CNN es un modelo que se encarga de la deteccion de objetos es mejor que
Fast R-CNN debido a que utiliza una red de propuesta de region (RPN) con el modelo
CNN, entrena las redes utilizando una pérdida multitarea en una sola etapa de
entrenamiento, la pérdida multitarea simplifica el aprendizaje y mejora la precision de
la deteccion. Es una red convolucional que ayuda a predecir los limites de los objetos
y en cada posicion las puntuaciones de objetividad [67].

MASK R-CNN

La arquitectura Mask R-CNN se basa en Faster R-CNN que introdujo un disefio
eficiente de red de propuesta de region (RPN) para generar propuestas de cuadro
delimitador. Las propuestas se calculan utilizando un enfoque de ventana deslizante
para que no varien con la traslacion. Un extractor de caracteristicas como ResNet,
Inception VGGNet, se utiliza como entrada para la red de propuesta de regiones. Las
regiones y las caracteristicas se utilizan en el cabezal de regresion del cuadro
delimitador, que refina la y el cabezal de clasificacion softmax, que determina la clase
de instancia. Esta adicion permite a la red hacer uso tanto de mapas de caracteristicas
de alta resolucion en las capas inferiores para una localizacion precisa, asi como
caracteristicas de nivel superior semanticamente mas significativas, que son de menor
resolucién. Otra aportacion es ROI Align, que mapea regiones espaciales de interés de
tamafio arbitrario en las caracteristicas a una resolucidén espacial fija mediante
interpolacion bilineal. Esta modificacion mejora las métricas de la mascara COCO y

permite el uso de méascaras de instancia que requieren una localizacién precisa. [68]

YOLO
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Yolo es un algoritmo de deteccidn de objetos eficaz y rapida que es perfecta para video
en tiempo real y se basa en una red convolucional que ayuda a detectar cuadros que
delimitadores con la probabilidad de cada clase de objeto. Es un sistema que disminuye
conflictos a problemas de regresion lineal por lo que se ejecuta el algoritmo de la red
neuronal en la fotografia para realizar las predicciones. Este algoritmo aprende
mediante la imagen completa para limitar los errores cuando reconoce las clases en los
objetos [69].

Debido a las caracteristicas proporcionadas por cada uno de los modelos Faster R-
CNN, Mask-RCNN y YOLO se escoge a YOLO debido a que es una de las
herramientas que se adaptan al requerimiento del proyecto porque no es necesario
convertir a la imagen mas bien aprende a través de la imagen completa y se encarga

de predecir todas las clases de los defectos que este posee.
Bibliotecas de Deep learning

Existen distintos programas que admiten el desarrollo de aplicaciones empleando el
procesamiento digital de sefales, el sistema posee requerimientos para el

entrenamiento de una red neuronal artificial.

Tabla 5. Comparacién de software para procesamiento de imagenes

Caracteristica Matlab LabVIEW OpenCV
Nivel de | Media debido a la | Alta para | Baja en lenguaje
Programacion programacion en | programacion C++
matrices gréfica
Crear interfaz de | Media Alta Baja

comunicacién con

el usuario

Toolkit para | Disponible Disponible Disponible
procesar imagenes

Toolkit para redes | Disponible No disponible Disponible
neuronales

Fuente: [70]
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De acuerdo con las comparaciones de la tabla 5, se selecciona el software Opencv
debido a que es una libreria de vision artificial de codigo abierto escrita en C y C++,

la cual puede ejecutarse bajo Linux, Windows o Mac OS X sin ningun problema.
3.3 Disefio del sistema

El disefio del sistema para el proyecto se basa en la arquitectura para el control de la
calidad del calzado el que permitira determinar los defectos que posee el zapato a
traves algoritmos de Aprendizaje Profundo y Vision Artificial. La figura 14, se
presenta los componentes seleccionados que posee cada subsistema compuesto en
especial de las dos etapas primordiales que son el sistema de adquisicidon de imagenes
y el sistema de entrenamiento de la red, de la misma forma se tiene el sistema de

control, el sistema electromecanico, el almacenamiento y procesamiento de datos.

Fuente de Alimentacion Sistema de control

Relay

Canireladar de movimienta

HE - SR04
Desacinr the distancia

Sarvemoior Diade LED

Camiio de direccion Inclicadon de acthsdag

JEN

Sistema Electiromecinico

| ‘1\
L;

e )
i

Almacenamiento y Interfaz de usuario Entrenamiento de la red
procesamiento de datos

Figura 14. Disefio del sistema de control de calidad con los componentes

seleccionados.

Fuente: Elaborado por el autor
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Con los elementos y el modelo de entrenamiento definido para el disefio del sistema
se inicia con la fuente de la alimentacion la cual prende al relay para que de esta forma
se conecte al microcontrolador Arduino Uno para dar la sefial de accionamiento al
motor de la banda transportadora la cual se encarga de trasladar al calzado hacia la
cabina de vision artificial que esta compuesta por las cuatro camaras web JX-H62 ,
ademas esta cabina detecta si existe un producto dentro de la misma a través de un
sensor ultrasénico HC-SR04 y envia la sefial hacia el Arduino para detener la banda
por un estimado de 20 segundos para mediante las cuatro camaras capturar las fotos y
realizar la deteccion y posteriormente guardar la informacion del resultado a la base
de datos MySQL.

A través del modelo YOLOV5 se realiza el entrenamiento de la red en Google
colaboraty que es una herramienta gratuita con el fin de obtener mayor
almacenamiento en la GPU y se obtenga el modelo entrenado para proceder a Python

y realizar el accionamiento de todo el sistema.

3.3.1 Etapa 1- Disefio e implementacion del hardware de Procesamiento de

iméagenes.

La etapa 1, es el procesamiento de las imagenes y la de extraccion de informacion

permite determinar la calidad visual del calzado.

El objetivo de un sistema de vision artificial es obtener la informacion traves de
imagenes en dos dimensiones (2D), para lo cual se necesita aplicar distintas técnicas

de procesamiento de imagenes con el fin de obtener caracteristicas del objeto.
Adquisicion de imagenes

En la adquisicién de las imagenes se debe tener en cuenta pardmetros como la
iluminacién y el fondo adecuado para el buen desempefio del sistema de

reconocimiento y clasificacion de la imagen del calzado a ser verificado

En la figura 15, se describe el proceso que realiza para adquirir la imagen, el objetivo
es digitalizar la escena para lo que es necesario una iluminacién adecuada con el
calzado y un fondo conveniente, de la cual se pueda extraer la informacion deseada
para que el computador mediante el algoritmo implementado tenga la capacidad de

clasificar los zapatos de manera correcta.
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IHuminacién ‘ Computador

Objeto (calzado) | “ \ Camara \ * Imagen Digital

Figura 15. Adquisicion de imagen

Fuente: Elaborado por el autor

El sistema de adquisicion de imagenes consta de una caja en la cual se coloca las
camaras web de 90° y 120° a 10 cm sobre la escena donde se colocara el calzado, esta
caja debe tener un fondo adecuado y homogéneo para evitar reflejos y sombras. La
iluminacion led estd ubicada en la parte superior de la caja, también es posible variar
la intensidad de la emision de la luz y la inspeccion se realiza con un zapato en la

escena.

El calzado utilizado para la deteccion de fallos es de la empresa de calzado Leo"s Sport,
posteriormente se capturaron 1000 imégenes que se distribuyen en conjuntos para el
entrenamiento, validacidn y pruebas. Las imagenes del calzado que se usaron para el

desarrollo son 500 imagenes con defectos y 500 en perfecto estado.
Imagen

La imagen de la escena tiene un tamafio que varia de acuerdo con el modo que se
trabaje, ya que, si se desea realizar el reconocimiento a través de la base de datos creada
de las iméagenes es con el formato png con una imagen en RGB de 200x150 pixeles,
debido a que han sido centradas y recortadas con el fin de facilitar el entrenamiento

posterior de la red neuronal.

44



El sistema de vision artificial tiene como fin de obtener la informacidn referente del
calzado, su estado es decir con defectos o sin ellos, como se puede observar en la figura

16, para lo cual se debe procesar la informacidn proporcionada.

Figura 16. Calzado de alta calidad y baja calidad

Fuente: Elaborado por el autor
3.3.1.1 Clasificacion de las imagenes

La clasificacion de las imagenes se realiza mediante la herramienta teachable machine
que es basada en la web, en la cual se puede crear modelos de aprendizaje automatico
para que las camaras recopilen imagenes del calzado en tiempo real, ya que es
necesario para la vision artificial, a través de tres pasos que son la recopilacion de
informacion, la preparacién y la exportacion de los resultados tal y como se puede

observar en la figura 17:

RECOPILACION PREPARACION EXPORTAR

Calzado sin defecto I

- - - -
N - |
Tooa 8 st
CLASE 2 v B

Calzado con defecto

Figura 17. Clasificacion de las imagenes
Fuente: Elaborado por el autor

e La recopilacion de informacion se basa en agrupar las imagenes del calzado
para que aprenda el ordenador de acuerdo con su clasificacion es decir con
defecto o sin él.

e Lapreparacion del modelo se basa en probar el modelo para ver si este se puede

clasificar de forma correcta.
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e Laexportacion del modelo con la libreria OpenCv se requiere para utilizar las
camaras y realizarlo en tiempo real mediante la libreria tensorflow para
permitir que aprenda el modelo el cual se realiza para el proyecto y obtener las

lineas de cddigo para Python.
Captura de imagenes

La captura de las imagenes es la adquisicion de la informacion visual a través del
dispositivo que es la camara. Mediante la libreria OpenCV vy el lenguaje de
programacién en Python se emplea el siguiente codigo para capturar, visualizar y

almacenar las iméagenes.

Para esto se asigna una variable que se encarga de habilitar los dispositivos es decir

las camaras de acuerdo con el siguiente comando.
cap=cv2.VideoCapture(0)

Luego se tiene la lectura en tiempo real de la informacion visual que genera la cdmara
digital. El que se puede insertar dentro de un ciclo para que de esta forma la lectura
sea continua de acuerdo con la capacidad y rapidez de la cdmara mediante el siguiente

comando:
leido, frame = cap.read()

Luego de leer procede a guardar la imagen gque es captada en un determinado momento
y que permite procesar la imagen el dispositivo que esta habilitado tal como se observa

en el comando a continuacion:
cv2.imwrite(“foto.png”, frame)
Cabina

La cabina es parte esencial en el sistema de deteccion de defectos para el control de
calidad del calzado debido a que estan los elementos mas sensibles del sistema como
la iluminacién led y las cAmaras para la adquisicion de imégenes, esta posee un orificio
para que el calzado ingrese, luego captura las respectivas imagenes y obtenga los
resultados de deteccion tal como se ve en la figura 18, para lo cual se ha disefiado una

caja como se puede observar en el anexo A.
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Figura 18. Modelo de cabina para sistema de control de calidad del calzado

Fuente: Elaborado por el autor
Posicionamiento de las cAmaras para adquisicion de imagenes

El posicionamiento de las cAmaras para adquisicion de imagenes se analiza como
primer factor de acuerdo con las dimensiones establecidas para que las camaras
escogidas en la tabla 4, capturen el calzado en su area total por los 4 lados frontal,
trasera, y los 2 lados laterales para ubicar en las cdmaras en posiciones adecuadas en
la tabla 6.

Tabla 6. Caracteristicas de deteccion en funcion a la distancia.

N° camaras Posicion Distancia
1 Frontal 15¢cm
2 Trasera 19 cm
3 Lateral frontal 37cm
4 Lateral dentro 34cm

Fuente: Elaborado por el autor

Entonces la posicion de las camaras en los cuatro lados se realiza de forma manual
sujetando a la cabina y a la banda. En base a las pruebas realizadas con las cdmaras
seleccionadas se determiné que la mejor altura de cada una de las cdmaras hacia el
calzado es de 15 cm para que abarque la posicion frontal del zapato, de la misma forma
para la parte trasera del calzado es necesario una altura de 19 cm vy para la captura de
la parte lateral frontal del zapato es de 37 cm y 34 cm para la captura de la parte lateral
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dentro, una vez posicionadas las camaras se realiza la adquisicion, procesamiento y

deteccion de defectos como se puede observar en el Anexo B.1.

Se muestra el detalle del alcance de cada una verificandolas de forma experimental,
con la realizacion de pruebas de posicionamiento en las que se visualiza el error como
en la figura 19.

@ Detectar Fallas - X

Detectar Defectos

Estado Camara 1 Camara 2

Figura 19. Realizacion de pruebas de posicionamiento

Fuente: Elaborado por el autor
3.3.1.2 La iluminacion LED blanca

La iluminacién LED blanca ayuda al analisis e interpretacion de las escenas ya que las
iméagenes recibidas por las cAmaras deben estar en un ambiente de iluminacién bien
estructurado, es decir, con las condiciones de iluminacion previamente experimentadas
para que no exista contaminacion luminica, sombras, objetos que interfieran en el
escenario que se encuentra el calzado por lo que se ha colocado en la parte superior de
la cabina como se puede visualizar en la figura 20, ya que es necesario ubicar de forma

correcta la iluminacion para tener la capacidad de resaltar los defectos del calzado.
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Figura 20. Sistema de lluminacion led

Fuente: Elaborado por el autor
3.3.2 Etapa 2 — Entrenamiento de la red

En la etapa 2, se realiza el procedimiento para entrenar el detector de imagenes y
definir un modelo de datos a partir de un conjunto de imégenes, esta seccién es
importante ya que la calidad de la inferencia esta sujeto a la elaboracion de un conjunto
de datos de gran tamafio como se puede visualizar la estructura de figura 21; asi
también, el tiempo de la convergencia y la calidad de la inferencia depende del

entrenamiento de YOLO.

vees )
—>

Base de datos Estructura de
carpetas

Entrenamiento

Figura 21. Estructura de la etapa 2 de entrenamiento

Fuente: Elaborado por el autor
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3.3.2.1 Etiquetado de iméagenes

El etiquetado de imagenes de cada defecto se realiz6 a través del uso del programa
makesense.ai para generar un dataset, con el fin de construir un conjunto de datos
etiquetados siendo este el proceso mas arduo del proyecto, debido a que se requiere
que se recorra cada una de las imagenes y de forma manual se asigne el rectangulo
delimitador de las fallas como se observa en la figura 22, ya que de él depende sus
resultados por lo que se necesita escoger una serie de imagenes capturadas

correctamente.

Figura 22. Etiquetado del defecto de la imagen del conjunto de entrenamiento usando

la herramienta make sence.

Fuente: Elaborado por el autor

Se encuadra el defecto del calzado en la imagen afiadiendo la etiqueta y guardando el
cuadro delimitador en el formato que se haya seleccionado en este caso es YOLO, por
lo que la informacidn se guarda en un documento de texto con extension txt con el
mismo nombre de la imagen, tal como se puede observar en la figura 23, guarda
primero la clase a la que este pertenece y las coordenadas del rectangulo que delimita

donde se encuentra el defecto.

() Photo Print
| 20021212_083704.t¢t: Bloc de notas

. [t Archivo  Edicion  Formato  Ver  Ayuda
|l @ ©.382487 9.686574 9.053213 0,025896

Figura 23. Archivo de salida del proceso de etiquetado

Fuente: Elaborado por el autor
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3.3.2.2 Division de conjunto de datos

Una vez etiquetado, para construir el dataset se consiguié un conjunto de datos de
aproximadamente 562 imagenes para empezar el entrenamiento, para la fase de
entrenamiento las imagenes tienen que estar separadas por tres conjuntos que son:

entrenamiento, validacion y test para realizar las pruebas.

Para los conjuntos de entrenamiento y validacion, que son los que se utilizan para
entrenar la red se asigna una proporcion de imagenes que contiene 2 subcarpetas una
de iméagenes y otra de etiquetas, con 562 imagenes con formato YOLO, distribuidas
en 2 carpetas de 443 para el entrenamiento,119 para validacion como se muestra en la
figura 24. Se debe tener en cuenta que se ejecutara todo en la nube, por lo que el dataset
se ha subido a Google Drive y las rutas de las imagenes son relativas a como son

almacenadas.

images labels

Labels

Figura 24. Dataset

Fuente: Elaborado por el autor

Con el dataset correctamente creado, se genera la estructura de carpetas utilizada para
el proyecto, que incluye las imagenes y las etiquetas con los subdirectorios respectivos
para los conjuntos de entrenamiento, prueba y validacion. Se incluye el archivo de

configuracion con extension. yaml, el cual ofrece informacion a la red de YOLO
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cuando este entrene que incluye las rutas de los distintos conjuntos. EI numero de

clases y los nombres de las clases.
3.3.2.3 Entrenamiento del modelo YOLOV5

Al emplear redes neuronales de tipo YOLOV5 se presenta varios modelos de deteccion
de objetos a escala compuesta como se visualiza en la figura 25, que se diferencian de
acuerdo con el nimero de parametros internos como pesos, lo que significa que el
modelo con menos parametros es aquel que contiene menos neuronas por capa. Para
la deteccion se selecciona el modelo a utilizar junto con la version que se compara en
la figura 25, de esta manera el modelo YOLOv5x se escoge debido a los términos de
rendimiento y velocidad debido a que son superiores en comparacion con los demas

modelos, al iniciar el entrenamiento se realiza el respectivo entrenamiento.

il Velocidad ~ Velocidad =~ Velocidad L Flop

tamafio | mapa™ | mapa CPU BT VID0 b1 vioksy | PAFAMENOs | gey
(pixeles) 50-95 50 (M)

{rms) (s} {rns) (B}

Wal

640 28.0 il . 1. 4.5

/40

240

B40

B0

Figura 25. Modelo y versiones de Yolo

Fuente: https://github.com/ultralytics/yolov5
3.3.2.4 Entrenamiento de la red neuronal

Las redes neuronales tienen como objetivo aprender la forma de utilizar la informacién
de entrada a partir de un conjunto de patrones de entrenamiento antes de que pueda ser
utilizada en una aplicacion y encontrar un modelo que se ajuste a los datos. Para el
proceso de entrenamiento de una red neuronal implica el ajuste de los pesos de entrada

en cada neurona hasta que la salida de la red sea lo mas cercanamente posible [71].
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En este apartado se describe cinco herramientas fundamentales para desarrollar el
entrenamiento que son la nube de Google colab, make sence, yolovs, python y Visual

Studio code las cuales se describen en la tabla 7:

Tabla 7. Herramientas para desarrollar el entrenamiento

Google Make sence Yolov5 Python Visual Studio
Colaborator Code
y
Es un servicio | Es una | Es un | Es un lenguaje | Editor de
en la nube, | herramienta algoritmo de cédigo de
dado por | que se utiliza | que es | programacion fuente que
Google  de | para el |usado para|que wusa una | permite
manera etiquetado  de | la deteccidn | sintaxis que | personalizar vy
gratuita y que | las  imagenes | de objetos | permite una | agregar
se utilizara en | seleccionadas | en tiempo | facil legibilidad | funcionabilida
el  proyecto | del calzado de | real, por lo | del cédigo, por | d al sistema de
para permitir | manera que detectar [ lo  que  es | deteccion de
ejecutar y | semiautomatica | las  fallas | ventajoso el | calidad del
programar el |, es decir, se | dentro de la | desarrollo  de | calzado.
modelo  de | carga las | imagen del | redes
entrenamient | iméagenes,  se | calzado, neuronales
0 de deteccion | etiqueta de | obteniendo | debido a que se
de fallos del | forma manual | las tiene la
calzado en | los defectos o | coordenada | posibilidad de
Python en el | fallos para | s de la caja | utilizar
navegador, luego ser | que lo | multiples
sin necesidad | empaquetadas | contiene, librerias de
de enarchivo zipy | porloqueal | forma gratuita
configuracion | ser utilizadas en | detectar se | para el

el proceso de la | obtiene la | desarrollo de los

formacion del | localizacién | procesos,

modelo de |y la | ademas de

entrenamiento | clasificacié | poseer una

de deteccion de | n del | usabilidad

fallos. calzado con | multiplataforma

0 sin
defecto.

Fuente: Elaborado por el autor
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3.3.2.5 Métricas de evaluacion del entrenamiento

Las métricas de evaluacion proporcionan una estimacion, en base a distintos criterios
cada una, para revisar el funcionamiento una red. Una matriz de confusion se utiliza
como un contador en donde cada fila es una clase esperada para cada entrada y las
columnas son las clases predichas en el modelo por lo que cada dato de entrada, en
base a la clase esperada y la clase predicha de la red va incrementando una celda

correspondiente [72].

Para la deteccion de fallos del calzado se emplearan matrices de confusion con se
observa en la figura 26, a través de la cual se determinara la precision y sensibilidad
del modelo [72]:

Prediccion
Positivos Negativos
Positivos Verdaderos (Falsos Negativos)
Observacion Positivos (VP) FN
Negativos (Falsos Positivos) (Verdaderos
FP Negativos) VN

Figura 26. Matriz de confusion

Fuente: Elaborado por el autor

Precision(P): Esta métrica se utiliza para detectar la cantidad de detecciones
verdaderas del total de las decisiones, si su valor se acerca a 1 significa que tiene una

probabilidad de que una deteccion positiva sea una deteccion correcta [73].

VP .,
P = Ecuaciéon 1
VP+FP

Recall(R): Recall o sensibilidad es una métrica cuyo objetivo es centrarse en lo que
hace el modelo con los datos de la clase positiva, cuando el valor se acerca a 1 quiere
decir que todos los objetos que se encuentran en el conjunto de datos seran detectados
por lared [73].
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VP .,
R = Ecuacion 2
VP+FN

F1-Score: Esta métrica se basa en encontrar el valor 6ptimo del umbral de confianza

que produce los valores mas altos de precision y recall.

2VP .,
Fl= —— Ecuaciéon 3
2VP+FP+FN

En donde:

VP=Verdaderos positivos, es la clase asignada por la red como positiva y la prediccién

determina que es positivo.

VN=Verdaderos negativos, es la clase asignada como negativa por la red coinciden

con las clases negativas esperadas.

FP=Falsos positivos, es cuando la clase positiva predicha por la red no coincide con

la esperada.

FN=Falsos negativas, es cuando la clase negativa de la red no coinciden con las clases

negativas esperadas.

Para las pruebas se utiliza en un ordenador portatil Intel core i5, 8 Gb de RAM, con
sistema operativo Windows 11, utilizando Google Colaboraty junto con el médulo de
Python de YOLOV5.

3.3.2.6 Google Colaboraty

Google colaboraty es una aplicacién web que deja crear y compartir documentos que
abarca codigo, asi como fuentes, un texto que explica los pasos para usar esta
aplicacion y ecuaciones, ademas se realiza en un entorno gratuito el cual no requiere
configuracion y se ejecuta completamente en la nube. Este entorno interactivo permite
escribir y ejecutar codigo desde el navegador, el cual puede combinarlo con texto,

imagenes etc [74].

Existe una gran ventaja al trabajar en este entorno debido a que tiene la posibilidad de
ejecutar cdodigo en la GPU que posee google debido a que proporciona recursos
computacionales para poder ejecutar el codigo en ellos, dicho cédigo se puede ejecutar
en la nube lo que es de mucha ayuda debido a que se traduce a ser un ahorro méas que

considerable de tiempo.
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El entrenamiento en la nube se realiza en Google Colab, en la figura 27, se muestra el
diagrama que explica la forma que esta desplegada la infraestructura de software desde
la que ofrece el servicio de entrenamiento en la nube, en la cual un usuario puede
acceder con su cuenta de Google a la plantilla del proyecto YOLOvV5 y cambiar los
parametros de entradas para el entrenamiento del modelo de acuerdo con los

requerimientos que se tenga.

P
[ @BASH + @ + Yo
\a___whﬁ P T ;{*' ]

- _."' .

H-_:' . 7 :I ' Eritradas del ussssio ‘
o . -, -I .-...
f servidor | '\
J Resultados de las .
. &
- ) Vo —— Ordenador Portatil

Figura 27. Componentes de Google Colab

Fuente: Elaborado por el autor
3.3.2.7 Pasos para entrenar el modelo YOLOv5

Para realizar el proyecto se hace uso de la herramienta en linea llamada Google Colab
en la que se tiene disponible una GPU que se debe activar para ejecutar los procesos
de entrenamiento de forma rapida y utiliza Google drive para almacenar los codigos

empleados, modelos, imagenes, resultados y demas archivos importantes.

En yolov5 es posible seleccionar la arquitectura de red y personalizar la estructura de

la red neuronal para ello se realiza los siguientes pasos que se muestra en la figura 28.
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1. Configuracién 2. Carga dataset a 3. Modificacién del
YOLOVS. la aplicacidn. archivo .yaml.

5. Inferencia del

modelo YOLOvV5

con los datos de
prueba.

4. Entrenamiento
del modelo
YOLOVS.

Figura 28. Pasos para entrenar el modelo YOLOvV5

Fuente: Elaborado por el autor

Antes del entrenamiento se debe instalar los repositorios en Google Colab la cual
descarga la carpeta principal de YOLOv5 desde Github para instalar los
requerimientos que proporcionan estos archivos, ademas de utilizar la libreria Pytorch

como se muestra en la figura 29.

lgit clone https:/fgithub.comfultralytics/yolovs
%cd yolows

* reguirements.txt

.notebook_init()

Figura 29. Red pre entrenada YOLOV5

Fuente: Elaborado por el autor

Luego, se sube el dataset en formato zip con las carpetas creadas al drive tal como se
observa en la figura 30, para que el procedimiento sea efectivo en el caso de que se
requiera ejecutar nuevamente al volver abrir el cuaderno es necesario ejecutar todas

las celdas, es decir se ejecuta el dataset o conjunto de datos y al estar en google drive
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el procedimiento es rapido debido a que solo se debe conectar a la cuenta cuando se

requiera ejecutar en otro instante.

from-google.colab - import - drive

drive mount("/co

Figura 30. Dataset subido a drive

Fuente: Elaborado por el autor

Se ha generado el dataset, en donde se crea una carpeta que tiene dos subcarpetas, una
de imégenes y otra de etiquetas, cada una que contiene su correspondiente carpeta del
conjunto de entrenamiento y del conjunto de validacion. Es de suma importancia que
la carpeta de entrenamiento de las etiquetas se encuentre un documento que indique
las clases que en este caso serd defecto, como se puede observar en la figura 31.

Ademas, se debe crear un archivo yaml que contenga las direcciones del dataset que

se debe guardar dentro de la carpeta data de YOLOV5.

Figura 31. Entrenamiento y validacion de los dataset

Fuente: Elaborado por el autor

3.3.2.8 Entrenamiento del modelo YOLOVS5 para la deteccion de defectos del

calzado.

En el entrenamiento del modelo se utilizan pardametros de un modelo preexistente con
las bases de datos o dataset generados de forma especifica para el desarrollo del

proyecto expuestas en la seccion de conjunto de datos.

El lenguaje de programacion que se utiliza en el entrenamiento es Python y se realiza
la configuracion de los argumentos para el proceso de acuerdo con la tabla 8, los

hiperparametros de la red de entrenamiento se detalla a continuacion:
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Tabla 8. Hiperparametros de la red de entrenamiento

Argumento Caracteristicas Detalle
Entrenamiento 443 Etiquetas de entrenamiento
Etiquetas de | 119 Validacion
validacion
Img 480 Iméagenes
Data Data/campo Conjunto de datos
Batch 16 Determina el tamafrio del lote, son las

muestras que pasaran a la vez en la red

Epochs 60 Son las épocas totales del entrenamiento

Modelo Yolovbx Modelo de entrenamiento

Fuente: Elaborado por el autor

El entrenamiento del modelo en donde se debe ejecutar el archivo de Python llamado
train.py, se entrena 480 imagenes, pasdndole como argumento el batch size, es decir
toma las fotos de 16 en 16, las épocas que es el nimero de repeticiones que va a seguir
entrenando son 60, el archivo yaml gue contiene las direcciones del dataset y una red

preentrenada en este caso serd YOLOV5 version x, como se visualiza en la figura 32.

Ipython train.py --img 488 --batch 16 --epochs 68 --data datal.yaml --weights yolowSx.pt --cache

Figura 32. Entrenamiento del modelo YOLOv5x

Fuente: Elaborado por el autor

Para lo cual se tiene la descripcién de lo que realiza cada parametro:

e Img: Define el tamafio de la imagen de entrada, por lo general el tamafio de la
imagen original es de 1024x1024, pero en los programas de vision por
computador se ha demostrado que es necesario un tamafo ideal de 416x416

para utilizar como imagen de entrada sin perder mucho detalle de la imagen.

e Batch: Se encarga de determinar el tamafio del lote, debido al envié de miles
de iméagenes a la red neuronal al mismo tiempo hace que el nimero de pesos

que el modelo aprende en una sola vez (una época) aumente, por lo que el
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conjunto de datos suele dividirse en varios lotes de n imagenes y se entrena
lote por lote.

e Epochs: Una época se encarga de aprender todas las imagenes de entrada,
debido a que un conjunto de datos se divide en varios lotes, una época se
encargard de entrenar todos los lotes. Representa el nimero de veces que el
modelo entrena todas las entradas y actualiza los pesos para acercarse a las
etiquetas reales.

e Data: Es la ruta al archivo data.yaml que contiene el resumen del conjunto de
datos. El proceso de evaluacion del modelo se ejecuta de inmediatamente
después de cada epoca, por lo que el modelo también accede al directorio de
validacion a través de la ruta en el archivo data.yaml y utilizar su contenido
para evaluacién en ese momento.

e Cfg: Especifica la ruta de configuracion del modelo, permite que el archivo
train.py compile y construya esta arquitectura para las imagenes de entrada.

e Weights: Especifica una ruta a los pesos y se utiliza un peso preentrenado para
ahorrar tiempo de entrenamiento, en el caso de dejar en blanco el modelo
inicializard de forma automatica pesos aleatorios para el entrenamiento.

e Name: Es el nombre de la carpeta de los resultados, debido a que el modelo
creard un directorio que contendra todos los resultados realizados durante el
entrenamiento.

e Cache: El cachée de imagenes se realiza para un entrenamiento rapido.

Al ejecutar el codigo revisa y recupera las imagenes que se van a entrenar y validar
para comenzar con el entrenamiento, en la figura 33, se puede observar cdmo se va
realizando el entrenamiento por cada una de las 60 épocas, de la misma forma se

visualiza la memoria de la GPU virtual que utiliza.

60



ble Recall (BPR). Current anchors are a

Instances

Instances

Figura 33. Entrenamiento de las épocas

Fuente: Elaborado por el autor

Termina el entrenamiento y se observa su salida por pantalla como en la figura 34, es
decir para dataset, el servidor de Google ha necesitado 24 minutos y 47 segundos para
elaborar el modelo de inferencia, los archivos que se genera tras esta operacion son los
pesos que necesitara YOLOV5 para la inferencia que son best.pt y last.pt, que son

definidos a continuacion:

e Best.pt son los mejores pesos recolectados durante el entrenamiento

e Last.ptesel peso de la Gltima etapa de entrenamiento.

Figura 34. Pesos recolectados del entrenamiento

Fuente: Elaborado por el autor

Se debe descargar el archivo best.pt del directorio de la carpeta o0 a su vez del comando
de la figura 35, para efectuar en una inferencia que es el archivo del modelo entrenado

el cual debe ser exportado al modelo de Python.
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lownload{"./runs/train/exp/u

Figura 35. Archivo de modelo entrenado

Fuente: Elaborado por el autor

Una vez obtenido el entrenamiento se sube a donde va a estar el archivo de Python
para luego proceder a cargar el modelamiento que va a ser Torch para cargar el modelo
YOLO que es personalizado y se encuentra en la ubicacién predefinida por el

desarrollador como se observa en la figura 36.

model = torch.hub.load{ 'ultralytics/yolows"', ‘custom’,

path="C:/Users/Gabriela Laura/Documents/python/best.pt")

Figura 36. Carga del modelamiento personalizado

Fuente: Elaborado por el autor

3.4 Programacion con el modelo entrenado

A traves de las funciones realizadas en Python se ejecuta el proceso de adquisicion,
procesamiento y deteccidn de defectos mediante vision artificial una vez entrenado el

modelo que es el archivo “best.pt” como se muestra en la figura 36 anterior.

Cuando ya se procesa el modelo entrenado el cual verifica con la imagen capturada en
tiempo real se obtiene y confirma si existen datos lo que significa que si hay la
presencia de defectos y procede a marcar mediante el cuadro delimitador el lugar en
donde se encuentre en la imagen del calzado; mientras que, si no se encuentra algun
defecto la imagen queda como al principio es decir sin marcar, este procedimiento
realiza cada una de las cuatro camaras que toman la captura de los distintos lados del
calzado para lo cual se afiade el codigo de Python de la camara 1 que se puede

visualizar en la figura 37 y del resto de camaras en el anexo B.
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det capturac

cap = cvZ.videoCaptur

1lblEstadoCaml.configitext="Procesando™, bg="orange”, fg="black™}

f:

dence.array)
Defecto”, bg="red", fg="black")

‘defectoCaml.png")

ile="feto.png")
L)

5in Defecto”, bg="green", fg="black")

print(“Error al acceder a la camara™)

Figura 37. Captura de imagenes mediante las cdmaras

Fuente: Elaborado por el autor

Luego se realiza la funcidn que permite enviar datos con los resultados obtenidos por

las cdmaras como se visualiza en la figura 38.

det enwviar{dir):
request = Request{dir)

json = urlopeni{request).read().decode()

return

Figura 38. Envio de datos de las camaras

Fuente: Elaborado por el autor
3.5 Sistema de clasificacién industrial de calzado

En el sistema de clasificacion de calzado mediante vision artificial es necesario el
requerimiento de bandas industriales de transporte en paralelo para la adquisicion de
iméagenes del calzado en la cual debe hacerse siguiendo una trayectoria determinada,
con la posicion vertical del calzado y orientacion delimitada, que puede accionar al

enviar sefial serial desde Python hacia la sefial serial del Arduino compuesto en la

63



banda, para lo cual se tiene el diagrama de los componentes que conforman y realizan

el movimiento de la banda para la clasificacion en la figura 39.

FUENTF 12V,

Figura 39. Esquema del accionamiento de la banda

Fuente: Elaborado por el autor

El accionamiento de la banda deslizante para la clasificacion del calzado se realiza a
través de la conexion serial, en la cual la banda inicia el proceso cuando esta conectado
alos 12 V, el relay conecta el Arduino para accionar el motor o detenerlo, la sefial de
igual forma enciende el led, el cual se encuentra apagado cuando no esta en proceso
es decir la cabina este vacia, por lo que se puede enviar el calzado por la banda,
mientras tanto el sensor ultrasonico verifica si hay un cambio dentro de la caja y si
detecta envia la sefial del Arduino para encender el led y enviar la sefial a la pc para
que empiece el proceso de deteccién y captura de fotografias con cada una de las cuatro
camaras, luego procede a detectar los defectos y enviar el resultado de la informacion
a la base de datos, por ultimo, la sefial serial mueve la banda y clasifica entre calzado
con y sin defecto como se muestra en el anexo E, el sistema de cambio de estado de la
banda y se realiza mediante el cddigo de la figura 40.
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cambilarEstada():

procesoCa

btnca
if proces
proce
eny rrectol)
lblEstado.configitex
btnCamblarEstado.conft
t = thr
t.start()
elce:
procesoca

lblEstado.contig{text="0etenido™, bg="black", fg="white")
btnCamblarEstado.configitext="Iniciar"™)

Figura 40. Estado y proceso de la banda deslizadora

Fuente: Elaborado por el autor

En la figura 41, se puede observar el disefio del prototipo del sistema automatico para
el control de la calidad del calzado a través de la implementacion de una banda
transportadora junto con la cabina de vision artificial, el prototipo implementado se

puede observar en el anexo F.

_Luces led

Céimaras web €9 @@ (5

Banda transportadora

Figura 41. Disefio de prototipo de sistema de clasificacion industrial

Fuente: Elaborado por el autor
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3.6 Sistema de deteccién del calzado en la cabina

A través del entrenamiento de deteccion de fallas del calzado se realiza la conexion al
puerto serial del Arduino de la banda transportadora desde Python como se puede

visualizar en la figura 42.

Try:
conserial = serial.Serial( "Coms”",
eXCept:

print{"Error™?

Figura 42.Conexion al puerto serial de Arduino

Fuente: Elaborado por el autor

Para obtener la distancia a la que esta la zapatilla mediante el sensor ultrasonico se
crea una funcion que detecta si la distancia es menor a 40, se detiene la banda y envia
un mensaje por puerto serial a Python una vez destinado un tiempo aproximado en
realizar el proceso de las cAmaras se estima otro tiempo hasta que la zapatilla siga su
proceso de la banda y si existe un error desde Python el servo se activa y envia por
otro lado, caso contrario la banda sigue su movimiento para lo que se utiliza el

siguiente codigo se visualiza la figura 43.

if (distancia<d0) {
digitalWrite(led , HIGH);
digitallrite (banda, HIGH) ;
Serial.printlni"1");
servomecatronicos.vrite (90) ;
Serial.println{"o");
delay(20000) ;
if (Serial.svailakhle()=0){
opoion=Serial.read();
if (opoion =="1m)d
servomecatronicos.vrite (30);
i
¥

digitallrite (banda, LOW) ;

delay (5000) 2

servomecatronicos.wvrite (90) ;
relse{

digitallrite (banda, LOW) ;

digitalWrite(led , LOW);

J/Serial.println("0™)
H

Figura 43. Cadigo de deteccion de calzado y movimiento de la banda transportadora

Fuente: Elaborado por el autor

PCB del circuito del disefio del prototipo de sistema de clasificacion
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El circuito de clasificacion de calzado se encuentra interconectado todos los
dispositivos mencionados en el apartado 3.5, se obtiene la placa PCB en el cual se llega

a soldar los distintos dispositivos como muestra en la figura 44.

o
o
o
o
O
.-‘U.

Figura 44. Circuito PCB sistema clasificacion control de calidad

Fuente: Elaborado por el autor
3.7 Base de Datos

La base de datos es el repositorio de la informacion adquirida en base al prototipo de
control de calidad del calzado, en el que se detalla la cantidad de zapatos analizados

sin defecto y con ellos, hora y fecha de analisis.
Almacenamiento de datos en base de datos local

Todos los datos que se ingresan para realizar el control de la calidad de calzado se
deben alojar en alguna base de datos. Se utiliza MYSQL que es de codigo abierto y es
administrado mediante la aplicaciéon PhpMyAdmin de manera sencilla y a través de

una interfaz que se pueda visualizar y entender de forma amigable.

Se genera la base de datos llamada Calidad el cual consta de 2 tablas llamada “datos”

y “tipo”. La tabla datos consta de 6 campos como se muestra en la figura 45.
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Nombre

id

fecha

camaral

camara?

camaral

camarad

Tipo

int{11)

datetirme

varchar(b0)

varchara0)

varchar(50)

varchanad)

Cotejamiento

utfBrmbd_general_ci

utfimb4_general_ci

utfBmb4d_general_ci

utfimb4_general_ci

Atributos

Nulo

Mo

Mo

Mo

Mo

Mo

Mo

Predeterminado Comentarios Extra

Minguna AUTO_INCREMENT

current_timestampf)

Minguna

Ninguna

Minguna

Minguna

Figura 45. Tabla de datos del control de calidad del calzado

Fuente: Elaborado por el autor

Se describe cada uno de los campos de la tabla.

id

Este campo contiene un valor el cual se incrementa para general un nimero Gnico

cuando este realice el registro en la tabla y contabilizar el nimero de registros.

fecha

Es importante debido a que es necesario que el duefio de la fabrica sepa cuando

se realizo el control de la calidad.

camara 1

Este campo identifica si existe o0 no defecto en el calzado de acuerdo con el lado

frontal del mismo.

camara 2

Este campo identifica si existe o no defecto en el calzado de acuerdo con el lado

trasero del mismo.

camara 3

Este campo identifica si existe o no defecto en el calzado de acuerdo con el lado

lateral frontal del mismo.
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e camara4

Este campo identifica si existe 0 no defecto en el calzado de acuerdo con el lado

lateral dentro del mismo.

Al ejecutarse el archivo principal se muestra los datos que han sido enviandose a

la base de datos, tal como se observa en la figura 46.

id fecha

1 2023-01-17 07:30:32

2 2023-01-17 07:32:42

3 2023-01-17 073327

4 2023-01-17 07:40:42

§ 2023-01-17 07:44:17

6 2023-01-17 07:56:05

7 2023-01-17 07:56:50

g 2023-01-17 058:00:10

9 2023-01-29 07:41:38

10 2023-01-29 07:42:15

11 2023-01-25 07:45:.04

12 2023-01-29 07:47:12

camaral

Correcto

Correcto

Defecto

Defecto

Defectn

Correcto

Correcto

Defecto

Correcto

Correcto

Defecto

Defecto

camara? camaral camarad
Correcto Defecto Defecto
Defecto Defecto Defecto
Defecto Defecto Correcto
Correcto Defecto Defecto
Defecto Correcto Correcto
Caorrecto Defecto Correcto
Defecto Defecto Correcto
Defecto Defecto Defecto
Correcto Correcto Correcto

Defecto Defecto Defecto
Defecto Defecto [efecto
Defecto Correcto Defecto

Figura 46. Datos almacenados de base de datos llamada “datos”

Fuente: Elaborado por el autor

Tabla de base de datos llamado “tipo” que consta de 3 campos tal y como se muestra

en la figura 47.

Hombre Tipo Cotejamiento Atributos

id int(113

camara int(11)

error varchar(100)  utf8mbd_general_ci

Hulo Predeterminado Comentarios Extra

Minguns AUTO_INCREMENT

Minguns

Mingunsa

Figura 47.Tabla de tipos del control de calidad del calzado

Fuente: Elaborado por el autor
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Se describe cada uno de los campos de la tabla.
[ ] |d
Este campo contiene un valor el cual se incrementa para general un nimero Gnico
cuando este realice el registro en la tabla y contabilizar el nimero de registros.
e cémara

Este campo identifica si existe 0 no defecto en el calzado de acuerdo con el lado

lateral frontal del mismo.
e error

Identifica que tipo de error existe en el calzado pudiendo ser pegamento, hilo y

pintura que son los tres principales defectos del calzado.

Al ejecutarse el archivo principal se muestra los datos de errores que han sido
enviandose a la base de datos como hilo pegamento y pintura, tal como se observa

en la figura 48.

id camara error

2 1 Pegamento
3 1 Hilo

4 1 Pegamento
) 1 Pegamenta
B 2 Pegamento
7 2 Pintura

8 2 Pegamento
g 2 Pegamento
10 3 Fintura

11 3 Pegamento

Figura 48. Datos almacenados de base de datos llamada “tipo"

Fuente: Elaborado por el autor

70



El funcionamiento de la interfaz PHPMyAdmin se realiza con el ingreso desde un
navegador con la direccion “localhost/calidad/consulta.php” en la barra de direcciones

es posible que acceda a la informacion como se puede visualizar en la figura 49.

php
Bienvenido a phpMyAdmin

idioma - Language

Iniciar sesion 4

Usuario

Contrasens:

Continuar

Figura 49. Interfaz de administracion y gestion de base de datos

Fuente: Elaborado por el autor

La conexiéon mediante servidor PHP contiene los distintos archivos php llamados
conexién.php, consulta.php, datos.php, registrar.php y tipo.php como se puede
visualizar la figura 50, el primer archivo tiene como funcidn conectar a la base de datos
calidad, el segundo archivo permite traer el conteo de datos por tipo de error que son
pegamento, hilo y pintura, el tercer archivo se encarga de traer todos los datos
almacenados por el proceso de cada camara, el cuarto archivo contiene el registro del
proceso de cada camara, el quinto archivo se encarga de registrar el proceso si ha
encontrado errores, para los cuales se especificara el cddigo de cada uno de los archivo

en el anexo D.
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conexion.php
consulta.php
datos.php

registrar.php

tipo.php

Figura 50. Archivos php

Fuente: Elaborado por el autor
3.8 Pruebas de funcionamiento
3.8.1 Pruebas de inferencia de red

Luego de ser concluido el entrenamiento de la red con la base de datos creada se
procede a verificar para analizar el reconocimiento de la deteccion de defectos del
calzado para la cual el sistema fue entrenado, mediante el ingreso del calzado en la
banda deslizadora hacia la cabina que posee el sistema de visidn artificial en donde se
realiza la adquisicion y captura de las imagenes del calzado en tiempo real de 20
segundos de promedio para detectar los fallos y posteriormente clasificar mediante el

sistema que se montd en la banda.

La red infiere para los patrones del calzado para el cual fue entrenada, se necesita
verificar la forma en que haya aprendido, por ello se presenta a la deteccién mediante
vision artificial distintos modelos de calzado que la red no ha conocido, las pruebas se
realizan por un periodo de 5 dias en cual la empresa realiza el envio de zapatillas hacia
otra ciudad por lo que es necesario un estricto control de la calidad. En la tabla 9, se
muestran los resultados de los analisis realizados de forma automaética por lo que se
presenta el nimero de calzado junto con las coincidencias que poseen ante la entrada

del calzado.
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Tabla 9. Prueba inferencia red

Test | Modelo | Calzado | NUmero de zapatos | Pares | Serie Defecto Tipo de | Coincidencias | Fallo | Reconocimiento
c/u inspeccion
1 Tres Izquierda 24 12 34-38 | Pegamentos | Tiempo real 21 3 93,75%
tiras Derecha Hilos
Coloracion
2 Patita Izquierda 24 12 34-38 | Pegamentos | Tiempo real 17 7 70.83%
Derecha Hilos
Coloracion
3 Dedos Izquierda 24 12 34-38 | Pegamentos | Tiempo real 19 5 79.16%
Derecha Hilos
Coloracion
4 Tres Izquierda 24 12 34-38 | Pegamentos | Tiempo real 22 2 91.96%
tiras Derecha Hilos
Coloracion
5 Patita Izquierda 24 12 34-38 | Pegamentos | Tiempo real 20 4 83.33%
Derecha Hilos
Coloracion
6 Promedio 4.2 83.80%

Fuente: Elaborado por el autor.




Asi mismo, se tiene un estudio de los datos porcentuales de reconocimiento obteniendo
mejores resultados en el modelo tres tiras con un  reconocimiento de 93.75% en
comparacién con la modelo patita y modelo dedos como se puede observar en la figura
51

Reconocimiento de calidad calzado

100
90

80
7
6
5
4
3
2
1

Patita Tres tiras Dedos

O O O O O o o o

B Columnal ™ Columna2

Figura 51. Barra de resultados de calidad del calzado

En la tabla 10, se muestra de forma detallada como se realiza la calidad del calzado
debido a que el sistema tiene la capacidad de detectar los defectos y mediante su
sistema clasificador que esté integrado en la banda transportadora, se puede visualizar
el nimero de zapatos que ingresa a la banda transportadora, para luego ser clasificados
como en el ejemplo separadas por 12 calzados izquierdos y 12 calzados derechos que
son un total de 24 calzados y obtienen un total de 16 calzados sin defectos y 8 con
defectos lo que nos da como resultado un 70.83% de eficiencia, siendo este ejemplo
el menor resultado que el sistema a generado por lo que se ha realizado la
demostracion, teniendo en cuenta que existe leves equivocaciones que detecta falsos
positivos y falsos negativos, para esto se realiza la confiabilidad del entrenamiento de

la red en la seccién 3.8.9.



Tabla 10. Tabla de calidad de prueba 3 modelo Patita

Test

Modelo

Calzado

N° de
zapato
S

Clasificacién

Deteccion

N°  mala
deteccion

Reconoc
imiento

Tres
Tiras

Izquierda
Calzado
sin
defecto

12

Pintura

Sin
defecto

Sin
defecto

Sin
defecto

Sin
defecto

Sin
defecto

Sin
defecto

1 con defecto
pintura
6 sin defecto

1

Sin
defecto

Sin
defecto

Sin
defecto

Sin
defecto

Sin
defecto

5 sin defecto

Derecha

Calzado
con
defecto

12

RN Rk R o

Sin
defecto

N

Hilo

w

Sin
defecto

Sin
defecto

Sin
defecto

Pegament
0

2 con defecto
hilo, pegamento
7 sin defecto

sin defecto

Sin
defecto

N Rk RO

Sin
defecto

3 sin defecto

Total

93.75%

Fuente: Elaborado por el autor
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Tabla 11. Tabla de calidad de prueba 3 modelo Patita

Test | Modelo

Calzado

N° de
zapato
S

Clasificacion

Deteccion

N°  mala
deteccion

Reconoc
imiento

2 Patita

Izquierda
Calzado
sin
defecto

12

1 | Sin
defecto

2 | Sin
defecto

3 | Sin
defecto

I

Pintura

(]

Sin
defecto

6 | Sin
defecto

7 | Sin
defecto

1 con defecto
pintura
6 sin defecto

1

8 | Sin
defecto

9 | Hilo
Pintura

Sin
defecto

Hilo
Pegament
0

N =

[N

Pintura

N

3 con defecto
hilo,
pintura,
pegamento

2 sin defecto

Derecha

Calzado
con
defecto

12

1 | Sin
defecto

N

Hilo

3 | Sin
defecto

4 | Sin
defecto

Hilo

Ninguno

3 con defecto
hilo, hilo, hilo
6 sin defecto

3 hilos

3
pegament
0

O || 0o

Sin
defecto

9
pegament
0s

N R

2 defecto hilo,
pegamento
1 sin defecto

Total

70.83%

Fuente: Elaborado por el autor.




3.8.2 Evaluacién de resultados de entrenamiento

Una vez terminado el entrenamiento de la red, se verifica el desempefio entrenado a
través de la validacion de los algoritmos con curvas de precision, sensibilidad y F1
score, las que se puede realizar mediante la herramienta Clearml el mismo que se
integra de forma automatica al entrenamiento de YOLOV5, para lo cual es necesario
realizar el siguiente proceso a continuacion que se puede observar en las figuras 52,

53, 54 para que se integre Clearml al entrenamiento:

Incluir datos del proyecto en Python (colab.py)

| RLUF 9%
Weny CLEARML_API_SECRET ¢ KuzLlxjLmEKDMSmEmWeT 38 vFI jbdwakmf8ZulzkLUrJEFU

Figura 52. Datos del proyecto en Python

Fuente: Creado por el autor

Llamar a libreria y proyecto desde Python

Figura 53. Librerias y proyecto desde Python

Fuente: Creado por el autor

Entrenar el modelo

Ipython train.py --img 486 --batch 16 --epochs 68 --data datal.yaml --welghts yolowSx.pt --cache

Figura 54. Entrenamiento del modelo para validacion de red

Fuente: Creado por el autor

Al estar conectado con Clearml automaticamente recibe los valores en su pagina

principal y puede proseguir a realizar la validacion de los resultados.



3.8.3 Distribucién de clases

Luego de realizar un entrenamiento con 100 épocas, con el set de datos reducido a las
categorias necesarias y con imagenes que posee buena resolucién e iluminacion, se

observa los siguientes resultados:

untitled O1/plot image
500 -

400 -

instances
W
[=]
[=]

h
o
o

100 -

2
=

Pintura

Pegamento

Figura 55. Distribucion de clases

Fuente: Creado por el autor

En la figura 55 se puede visualizar que la distribucion de las distintas clases es un tanto
dispareja, sin embargo, se muestra suficiente cantidad de boxes de cada categoria lo
que lo hace valido para que el entrenamiento tengo un resultado exitoso.

1.0-
0.8 -

0.6 -

0.4 i 0.15-
= 0.10 -
0.2
: ¥ 0.05- &
0'0 - 1 1 : 1 1 l 1 0.00 - 1 () ' 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6
X width

Figura 56. Tamafio de los boxes

En la figura 56 se puede observar que la gran parte de los boxes se sitdan en el centro
de la imagen, y en la figura 56 se visualiza la distribucion de tamafios de los boxes, la

gran parte de los boxes se sitian 0.1x0.1 de la imagen, mientras que también en casos
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aislados, el box ha llegado a completar el tamario total de la imagen a la que pertenece,

para ocuparla por completo.
3.8.4 Evolucién de métricas

Al tener un entrenamiento exitoso se obtiene informacidn de las métricas para poder

evaluar el modelo utilizado, las méas o importantes Map_0.5y el mAp_0.95.

e mMAP_0.5 es el (precision ponderada) AP que tiene mas de un 0.5 de
Interseccidn sobre la union, lo que significa que el AP de las predicciones que
estan dentro de un umbral que es aceptable.

e mAP_0.95 es el AP que contiene mas de 0.95 de Interseccion sobre la union,

un AP de las predicciones que se considera dentro de la perfeccion.

metrics/mAP_0.5 metrics/mAP_0.5:0.95
0.5
0.8
0.4
0.6
0.3
0.4
0.2
0.2 0.1
0.0 0.0
0 50 100 0 50 100

Figura 57. mAP 0.5y mAP 0.95

En la figura 57 se obtiene un 85% de precision con una confianza de 0.5 0 mas y un

75% de precision con una confianza de 0.95 0 més.
3.8.5 Matriz de confusion

La matriz de confusion que se aplica en la técnica de aprendizaje profundo para evaluar
el rendimiento del algoritmo YOLOV5 se desarrolla para cada uno de los casos,
conjuntos de datos recopilados y representa un conjunto de informacién dado en
porcentajes de todos los aciertos donde contempla ciertas caracteristicas y criterio de
calificacion, representa las detecciones que ha hecho el modelo de cada objeto al
momento de validar. Por lo que se puede observar mediante la figura 58 donde el
modelo ha acertado el objeto y las veces que ha fallado y cuél es el objeto con el que
se ha confundido el box. También, se obtiene en la Gltima fila horizontal los falsos
negativos, mientras que, en la Gltima fila derecha se tiene el resultado de los falsos
positivos.
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Predicted

Confusion Matrix/plot image - lteration 100

Confusion Matrix

s

Pegamento Hilo

Pintura

=02

B34 o.08 013

background

v ' ' ' -0.0
Hila Pagamento Pintura background
True

Figura 58. Matriz de confusion de 100 épocas

Fuente: Elaborado por el autor

3.8.6 Validacion de resultados

Se han realizado varios entrenamientos para hacer la comparacion de los resultados.

En primer lugar, la tabla 12, se realiza un entrenamiento de 50 épocas para tener una

primera inferencia, con los siguientes resultados:

Tabla 12. Resultado 50 épocas

Clases Imégenes | Instancias | P R mAP50 | mMAP50-95
All 394 640 0.904 0.797 0.832 | 0.452
Hilo 394 177 0.886 0.659 0.705 |0.368
Pegamento | 394 170 0.922 0.903 0.933 |0.583
Pintura 394 293 0.904 0.829 0.859 | 0.405
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Luego, en la tabla 13, se obtuvo un entrenamiento 6ptimo con 100 épocas, para

observar mejoria en los resultados a continuacion:

Clases Iméagenes | Instancias | P R mAP50 | mAP50-95
All 394 640 0.947 0.799 0.836 | 0.702
Hilo 394 177 0.934 0.635 0.702 | 0.468
Pegamento | 394 170 0.971 0.906 0.937 |0.614
Pintura 394 293 0.936 0.857 0.867 | 0.459

Para establecer la comparacion entre las métricas mostradas anteriormente, se cogen

los valores de la fila “All” que representan valores medidos de cada entrenamiento:

Precision: La precision del primer entrenamiento se obtiene un valor de
0.904%, mientras que el altimo entrenamiento es de 0.947% aumentando en
un 4,3% su precision.

Recall: EI Recall del primer entrenamiento se obtiene un valor de 0.797 %,
mientras que en el ultimo entrenamiento es de 0.799% aumentando un 2% su
efectividad.

ElI mAP_0.5: Del primer entrenamiento se obtiene un valor de 0.832%,
mientras que en el dltimo entrenamiento es de 0.836% aumentando en un 4%
su precision en una confianza de 0.5

El mAP_0.5:0.95: Del primer entrenamiento se obtiene un valor de 0.55%,
mientras que en el Gltimo entrenamiento el valor es de 0.65 aumentando en un

valor de 10% su precisidn en una confianza de 0.95.

Por lo que se afirma que mientras se vaya afiadiendo épocas a los entrenamientos

de la red los valores mejoran de forma considerable.

3.8.7 Indicador F1

Registra el analisis de la tasa de automatizacién de comportamiento del puntaje

obtenido, como se puede observar en la imagen donde alcanza un intervalo 0.9>=1

como se puede observar en la figura 59, lo que significa que es resultado favorable

de la deteccion de fallos durante el testeo de imagenes capturadas a través de la

visién artificial.
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Figura 59. Indicador F1

Fuente: Elaborado por el autor

3.8.8 Imagenes de testeo calidad de calzado

La evaluacién para la comprobar la calidad se realiza de acuerdo con los resultados del
entrenamiento el que se obtuvo mejores resultados se presentaron en la época 100 con
una precision de 94, 70%de precision como se observa en el apartado 3.8 en las pruebas

de funcionamiento.

Tabla 13. Imagenes capturadas donde se evidencia las dimensiones de los defectos

- y
-
-
.

Hilo: 82.91%

hilos, pegamento, pintura en el calzado.

F Pintura: 83 79%

9

LN

Fuente: Elaborado por el autor
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3.8.9 Pruebas del entrenamiento YOLOV5

En las imagenes del calzado que se generan de acuerdo con la deteccién con las
camaras, se visualizan las pruebas donde un marco cuadrado reconoce el defecto, le
asigna los valores de posicionamiento. Para lo que se muestran resultados en las

imagenes tanto muestras positivas como negativas.
Muestras positivas

Se menciona las pruebas que no proporcionan resultados o imégenes con datos
erréneos. Se puede observar en la figura 60 que se tiene resultados idéneos de la
deteccion de defectos de los 4 lados del calzado.

L -
Hilo: 79.64%

R
e

Figura 60. Reconocimiento positivo de defectos

Fuente: Elaborado por el autor
Muestras negativas

Se muestra el calzado que proporcionan resultados erréneos en las imagenes generadas
a través del programa como se puede visualizar en la figura 35, se puede encontrar
errores que hace la prediccion no sea del todo 6ptima, como por ejemplo en la figura

61, se tiene dos predicciones sobre un mismo defecto.
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Figura 61.Reconocimiento negativo de defectos

Fuente: Elaborado por el autor

3.9 Desarrollo de la Interfaz

La norma ISO 9241-11 es la norma que establece claramente los parametros que se
deben considerar en la construccion de una interfaz usable en proyectos de desarrollo
de software. Los requisitos ergondmicos para trabajos de oficina con pantallas de

visualizacion de datos son [75]:

o Efectividad en la que el usuario cumple con los objetivos
e Eficiencia es la relacidn entre el nivel de efectividad y el consumo de recursos

e Satisfaccion es el confort de usuario en la utilizacion del sistema.

Esta interfaz fue disefiada tomando en cuenta criterios de la guia de disefio de
interfaces y condiciones de usabilidad, la cual se enfoca en el disefio de pantallas de

supervision e inspeccién [76].

Interfaces y Condiciones de Usabilidad

La usabilidad es la capacidad con la que un producto puede ser comprendido,
aprendido, utilizado y ser atractivo para el usuario, en condiciones especificas de uso
[76]. Es una técnica de medicion de la usabilidad que permite medir la calidad de la
experiencia que una persona tiene cuando interactta con la interfaz. Evaluar la utilidad,
facilidad de uso, facilidad de aprendizaje, apreciacion de la interfaz con usuarios

verdaderos con tareas reales.
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La interfaz es el software encargado de comunicar al usuario y el prototipo de sistema
de control de calidad del calzado para proporcionar informacidn que se requiere tales
como el numero de zapatos que conforma la docena de unidades que detecta fallos

para luego ser almacenado en la base de datos.

Para el desarrollo de la interfaz se empleo la herramienta Tkinter que es una libreria
que se utiliza para el disefio de la interfaz grafica que se desarrolla bajo el lenguaje de

programacién de Python como se puede observar en el anexo C.

La interfaz permite la visualizacion de datos relevantes de forma facil, que permita una
interaccion adecuada del operario con el sistema de control de calidad. Se disefi6 la
interfaz con una ventana principal con los datos del proyecto junto con los del autor y

un botén para el ingreso del sistema como se visualiza en la figura 62.

ﬂ FACULTAD DE INGENIERIA 9 )
EN SISTEMAS, ELECTRONICA E INDUSTRIAL

' UNIVERSIDAD TECNICA DE AMBATO

Sistema automatico para el control de la calidad
del calzado mediante vision artificial.

INGRESAR

Autor: Laura Nata Ana Gabriela

Figura 62. Interfaz gréafica del sistema de control de calidad del sistema

Fuente. Elaborado por el autor

Después se tiene una segunda ventana en la cual se presenta para ingresar el nombre
del operario o empleado encargado de la calidad del calzado del producto final, junto
con el nimero de lote del modelo que son los zapatos para finalmente tener los datos

de la persona encargada y empieza el proceso del sistema automatico.
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Ingresar Datos Principales

)

LEO'S SPORT

Ingresar Nombre

Operario:

Ingresar Modelo

Lote: 120

Figura 63. Ingresar datos principales de las personas encargadas del control de
calidad.

Fuente: Elaborado por el autor

Luego se abre una tercera ventana la cual posee dos botones para el inicio y el botén
detener la captura de las imagenes de cada unidad del calzado. Se inicia el proceso y
esperara que culmine el analisis de los cuatro lados del calzado, al finalizar el analisis

se presentan los resultados de la deteccion de defectos del zapato como se presenta en

la figura 63.

Control de Calidad de Calzado
LEO’S SPORT

LEO'S SPORT //

0 Hilos 0 Hilos 0 Hilos el G  Hilos

0 Pegamento 0 Pegamento 0 Pegamento JaN : 0 . Pegamento | ' ** ¢

0 Pintura 0 Pintura 0 Pintura 0 . Pi"'“;"“ : . . 5 : 3
fiato 33 Hilos Total Salir : Datos »

38 Pegamento T RCATERS AT e we

7 Pistra Total

Figura 64. Resultados del control de calidad del calzado

Fuente: Elaborado por el autor
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De la misma forma posee un boton para finalizar el proceso de deteccion y otro boton
de datos para lo cual se crear una tercera ventana en el cual se puede visualizar el
almacenamiento de la informacion que también se puede visualizar en la base de datos

como se muestra en la figura 64.
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Figura 65. Visualizacion de datos

Fuente: Elaborado por el autor

3.10 Desarrollo del proceso actual y propuesto del control de calidad del producto

final en la empresa de calzado.
Proceso actual del control de calidad del producto final del calzado

El proceso de control de calidad del calzado del producto terminado que se realiza en
la empresa empieza con la colocacion de los pasadores segun el modelo que sea, luego
coloca el papel o carton para que el zapato tenga formay al momento de ser empacada
no se aplaste, después se realiza una limpieza de todo el calzado es decir limpiar
defectos como hilos salientes, pegamentos, residuos y coloraciones fuera de lugar,
luego se realiza la verificacion de tallas haciendo pares para posteriormente etiquetar
los numeros correspondientes y se aprueba de manera visual la calidad del calzado por
parte de los operarios en el caso que la zapatilla no cumpla con los estandares de
calidad el proceso vuelve a repetirse retrasando el tiempo de los operarios, después se
registra en hojas de papel la cantidad de zapatos que seran almacenados y finalmente
empacar el producto, todo este proceso se realiza en un tiempo determinado de 4
minutos por cada par de zapatos.
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Figura 66.Proceso actual de control de calidad del calzado

Fuente: Elaborado por el autor
Proceso propuesto del control de calidad del producto final del calzado

El proceso de control de calidad del calzado del producto terminado que se realiza en
la empresa empieza con la colocacion de los pasadores segun el modelo que sea, luego
coloca el papel o carton para que el zapato tenga forma y al momento de ser empacada
no se aplaste, después se realiza una limpieza de todo el calzado es decir limpiar
defectos como hilos salientes, pegamentos, residuos, manchas y coloraciones fuera de

lugar, luego se realiza la verificacion de tallas haciendo pares para posteriormente
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etiquetar los nimeros correspondientes y se aprueba a través del sistema automatico
de control de calidad del calzado mediante vision artificial que son ingresados al
sistema por parte de los operarios en el caso que la zapatilla no cumpla con los
estandares de calidad el proceso vuelve a repetirse retrasando el tiempo de los
operarios y se registra de forma automatica en la base de datos la cantidad de zapatos
que seran almacenados y finalmente empacar el producto, todo este proceso se realiza

en un tiempo determinado de 50 segundos por cada par.

Control de calidad de
salida de calzado
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!
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Figura 67. Proceso propuesto de control de calidad del calzado

Fuente: Elaborado por el autor

3.11 Presupuesto
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El presupuesto del proyecto denominado sistema automatico para el control de calidad
mediante vision artificial se realiza mediante calculos del presupuesto del disefio y de
construccion. Para el disefio se tomo en cuenta las horas empleadas en su fabricacion
y el sueldo de un Ingeniero en Telecomunicaciones que parte de 858 ddlares de
acuerdo con el Ministerio de Trabajo de Ecuador, para esto se considera 21 dias

laborales para conseguir el salario por cada dia.

Salario,mes

Salario ,4ip = —
xdia ™ npigs laborales

858

Salario yg4iq = 1

Salario .4, = 40.86[d0lares]

Las horas laborables de acuerdo con el Ministerio de trabajo de Ecuador son 8 y se

aplica la siguiente ecuacion para obtener el valor por hora de trabajo en délares.

Salario,giq

Salario =
xhora = Horas laborales

40.86

Salario yporg = 5

Salario yporq = 5.11 [dblares]

Para el presupuesto del disefio total del proyecto se considera 504 horas distribuidas
entre la investigacion, el disefio, la implementacion y pruebas de funcionamiento a

través de la siguiente formula:

PresupueStO disefio = Horainvestigaci(m * Salarlohora

Presupuesto jiserio = 504 * 5.11
Presupuesto gisenio = 2,575.44

Se utiliz6 varios materiales para el desarrollo del proyecto que se describen a

continuacién en la tabla 14.

Tabla 14. Tabla de costos del proyecto
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Item Detalle Unidad | Cantidad Valor Valor

Unitario Total
1 Camara Web JX-H62 clu 4 16 64
2 Luces led Kit 1 15 15
3 Arduino uno clu 1 12 12
4 Servomotor c/u 1 2,80 2,80
5 Motor a pasos clu 1 5,70 5,70
6 Médulo Songle Relay kit 4 7,80 7,80
7 Impresion mdf cabina clu 1 15 18
8 Banda transportadora clu 1 290 290
9 PCB clu 1 15 15
10 Estafio c/u 1 2,50 2.50
11 Materiales de oficina clu 1 10 10
12 Transporte clu 50 0.30 15
13 Almuerzos c/u 20 2 40
14 Libros clu 1 30 30
Subtotal 527,80
Imprevistos (5%) 26,39
Total 554,19

Fuente: Elaborado por el autor

CAPITULO IV
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1 Conclusiones

La industria del calzado al ser uno de los sectores productivos del pais debe
cumplir con estandares de calidad segun el Instituto Ecuatoriano de
Normalizacion INEN 1 921, de acuerdo con estas normas se debe cumplir la
deteccion de fallas para que el producto sea vendido y adquirido por el cliente,
por esta razon es importante que las empresas desarrollen tecnologia a través
de sistemas automaticos que les ayude a brindar un producto de calidad y de
esta forma obtener posicionamiento en el mercado. Una vez desarrollado el
sistema automatico para el control de calidad del calzado mediante visién
artificial para identificar los defectos que posee una zapatilla, se realiza la
comparacién de tres modelos de calzado que son patita, dedos y tres tiras
determinando una efectividad de 83,89% en el primer modelo.

Al evaluar los actuales algoritmos de vision artificial se evidencié que
YOLOvV5x es el modelo que méas se adapta al proyecto al ser mas preciso y
rapido debido a que se obtiene la deteccion de defectos como hilos, pegamentos
y pinturas con un conjunto de boxes suficiente para entrenar las herramientas
desarrolladas que incluyen funcionabilidad, asi también porque mediante este
modelo la imagen completa se limita a los errores cuando reconoce las clases
en los objetos al emplear redes profundas de codigo abierto.

Una vez implementado el sistema de control de calidad del calzado mediante
vision artificial se realiz6 la evaluacion del algoritmo a través de la herramienta
clearml, la cual genera una base sélida para desarrollar futuras aplicaciones que
permitan mejorar el nivel de automatizacién del control de calidad del calzado,
a través del célculo de la sensibilidad, precision y determinacion del puntaje de
defectos, obteniendo resultados bastante certeros con una validacion de
entrenamiento de 94,7% de precision. Sin embargo, estos resultados podrian
haber sido mejor si se hubiera tenido un conjunto de datos ain méas grande y
variado para que la red pueda ver mas casos y aprender mejor los distintos
patrones, ya que al tener las imagenes varias fondos, sombras y marcos el
entrenamiento tiende a equivocarse si no posee un conjunto lo suficientemente

grande.
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4.2 Recomendaciones

Utilizar calzado con similares caracteristicas a la del modelo entrenado para
tener resultado 6ptimos e incrementar la probabilidad de deteccion de defectos
y se pueda realizar la clasificacion.

Procurar que el prototipo cuente con una iluminacion adecuada evitando
filtraciones de luz ya sea interna o externa lo que puede generar sombras y no
exista una correcta deteccion, ya que en el caso de que el sensor ultrasénico no
detecte el calzado la banda trasportadora no se detendrd y no se obtendra la
clasificacion del calzado.

Se debe tener en cuenta que se necesita una gran cantidad de imagenes para
desarrollar un sistema que detecte los defectos del calzado ya que el sistema
necesita aprender mejor los defectos que sea detectar.

Se recomienda realizar el entrenamiento de la red importando los datos en un
archivo zip, para que en el caso de que se requiera volver a realizar el
entrenamiento requiera ejecutar nuevamente ya que al volver abrir el cuaderno
es necesario ejecutar todas las celdas.

El sistema desarrollado sirve como punto de partida para futuras
investigaciones que pueden implementar mejores dispositivos como camaras
industriales incrementando el grado de tolerancia del sistema para obtener

resultados més precisos.
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ANEXOS

ANEXOS

Anexo A. Disefio de la cabina para el sistema de vision artificial
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Figura 68. Disefio cabina de vision artificial

Fuente: Elaborado por el autor

Anexo B. Captura de imagenes de las cAmaras 2, 3y 4
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captur

leido, fr
if leido ==

cw2. imwrite{"fotol.png™, frame}

bg="orange", fg

arr = np.
detectar
if detecta

ueeze(dete
er.PhotoImag

(file="fotol.png"}

m2})

n Defecto™, bg="green”, fg=

Figura 69. Camara 2 para capturar las iméagenes de calzado en tiempo real

Fuente: Elaborado por el autor
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def captu

leido, f
if leido

bg="orange",

detect
info = detect.pand:

info.

4 png
np.squeeze(detect

else:
imgCam3

"Error al acceder a

Figura 70. Camara 3 para capturar las imagenes de calzado en tiempo real

Fuente: Elaborado por el autor

detect = modelf
info = detect.
arr = np
detects

if detec

queeze( detec
ter.Photolmage

" .FhotoImage
.configiima i

Figura 71. Camara 4 para capturar imagenes en tiempo real

Fuente: Elaborado por el autor
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Anexo B.1-Posicionamiento de las cAmaras e iluminacién

Figura 72. Posicionamiento de las camaras e iluminacion

Anexo C: Disefio de la interfaz grafica

wentana =
ventana.title(
wventana.geometry(

ventana.resizable(d, &)

ventana.config(b

Figura 73. Creacion de la ventana de inicializacién de sistema de control de calidad

Fuente: Elaborado por el autor
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1blTitulo = tkinter.Label(
ventana, te

= tkinter.lLabelFrame({wventana, text="Estado')

.place(relx=8, y=55, relwidth=8.2, height=188&)

tkinter.LabelFrame{ventana, text="Camara
1.place(relx=8.2, ¥=55, relwidth=8.4, height=

2 = tkinter.LabelFrame{ventana, text="'Camara 2')
.place{relx=8.6, y=55, relwidth=8.4, helght=

2 = tkinter.LabelFrame{ventana, text="Camara
. place(relx=8.2, y=368, relwidth=8.4, height

= tkinter.LabelFrame{ventana, text="Camara 4°)
.place({relx=8.6, ¥ , .4, heilght

Figura 74. Disefio de componentes y secciones en la interfaz grafica

Fuente: Elaborado por el autor

imgcaml = ter .PhotoImage(file="foto.png")
1blImgCaml = tkinter.lLabeli{seccionCaml, image=imgCaml}
1blImgCaml.place(x=8, y=8, relwidth=1, relheight=56.8)

imgCamz cinter .PhotoImage{file="fotol.png"}
1blImgCam? = tkinter.lLabeli{seccionCam2, image=imgCamZ)
1blImgCam2.place(x=58, w=8, relwidth=1, relheight= ]

imgCam3 cinter .PhotoImagejfile="fotoZ.png"[
1blImgCam3 = tkinter.Label{seccionCam3, image=imgCam3}

1blImgCam=2.place(x=8, y=8, relwidth=1, relheight=5.

imgCamd = tkinter.PhotoImage(file="foto3.png")

lblImgCamd = tkinter.Label ccionCamd, image=imgCamd)
1blImgCamd .place(x=8, y=8, relwidth=1, relheight=58.8

btnCambiarEstado = tkinter.Button(
seccionEstado, text="Iniciar®™, command=cambiarEstada)

btnCambiarEstado.placelrelx=8, y=8, relwidth=1, height=

Figura 75. Disefio de los botones de la interfaz
Fuente: Elaborado por el autor
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lblEstado = tkinter.Labe
eccion !

lblEstado.plac

ecciont xt="Detenido"
lblEstadoCaml.place(relx=58, rely

er.Label(
ecciont . Xxt="Detenido™
1hlEstadoC

ecciont
1blEstadoC

'Times 25'), bg 2
lblEstadoCamsd.place(relx=8, rely=8.8, relwidth=1, relheight=8.2

wentana.malnloop

Figura 76. Disefio del estado de la interfaz grafica
Fuente: Elaborado por el autor

Anexo D- Base de datos

Se realiza el cddigo para la conexion.php a la base de datos calidad

< ?php

tzervername = “localhos
fdbrame = "calidad"
fusername “root™;

mysqli connect{fserwvername,fusername,fpassword,fdbname) ;

fmuysgli = new mysgli{$=servername,$username, fp iord, $dbname ;
fmysqli-»set charset(
Lf(iBmysqliyg

Error ".mysgqli connect error

105



El archivo consulta.php permite traer el conteo de datos por tipo de error

<php

include 'conexion.php';

$json = file_get_contents({ 'php:/finput’];

fmydrray=[];

$sgl = "SELECT COUNT {error) as cantidad, error FROM tipo GROUP BY error™;

if (fresult = fmysqgli->query(fsql)i{
while($row = $result->fetch _associ)) {
tmydrray[] = $row;

echo Json_encode! fmyArray);
N
J
elsef

echo json_encode{array('mens’=>"no hay datos"));

5
g
fmysgli->closel);

El archivo datos.php permite traer todos los datos almacenados por el proceso de
cada camara

<dphp
include "conexlon.php®;
$json = file_get contents('php://input’);
smyArray=[];
$sgl = "select *
FROM datos ORDER BY fecha DESC™;

1t (fresult = fmysqgli->queryi$sqliiq
while(fromw = fresult->fetch_assoc()) |
fmydrray[] = Frow;

echo Jjson_encode{fmybrray);
5
il
elsef

echo Jjson_encodefarrayi ‘mens"=x"no hay datosz")};

|
J
tmysqli-»closel’;
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El archivo registrar.php se encarga de registrar el proceso de cada cAmara

‘conexion.php”;
tile_get_conten ‘php://input 'y ;
an_decode($json,trL
iET["caml’];
$ GET['camz']
= $_GET['cam3'];
$ GET['camd']
= "IMNSERT IM (camarail,camara2,camara3,camarad)
YALUES{ $caml, fcamz2, fcam3,
try {
1f{$mysgqli->multl query
echo json_encode(a y("ok® => true, 'mensaje’ =» “Registro Correcto™)) ;

telse{
echo json_encodefarray(‘ok'=> false, ‘errormMsg’' => "Los datos son incorrect
;
1 catch (\Throwable $th) {
echo Jjson_encode("Erraor™) ;

sqli-»close

De la misma forma el archivo tipo.php se encarga del registro el proceso si ha
encontrado un error.

<Zphp
include ‘conexion.php’;
$json = file get content php://input®);

FCamar H
$error = % GET['error’];

$sql =
YALUES
try {
Fi sgli->multi query(fsql a1

echo json_encodelarray('ock’® =» true, 'mensaje’ =» "Registro Correcto™)

telsef
echo json_encodefarray(’ > false, ‘'errorflsg’ =r "Los datos son incorrect
I
} catch (AThrowable $th) {

echo json_encode("Error™)

2
i)
fmysgli->clos
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ANEXO E- Clasificacién del calzado luego del control de calidad

Figura 77. Clasificacion del calzado

ANEXO F- Implementacion del sistema automatico para el control de la calidad

del calzado mediante vision artificial.

Figura 78. Implementacion de disefio

Fuente: Elaborado por el autor
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Figura 79.Implementacion del disefio

Fuente: Elaborado por el autor

Figura 80.Implementacion de disefio

Fuente: Elaborado por el autor
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