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1 INTRODUCCIÓN

Desde que la revolución industrial trajo consigo la mecanización de la producción, se tu-

vieron grandes mejoras, como la reducción de costos y tiempos de manufactura. De igual

manera surgieron nuevos retos que han sido resueltos poco a poco a través de técnicas de

Inteligencia Artificial. No obstante, la detección de errores de fabricación en piezas indus-

triales a través del análisis de imágenes continúa siendo un reto, [Ren y col., 2021].

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En la actualidad, es muy común que una empresa dedicada a la manufactura, realice cientos

de productos al día. Sin embargo, el área de control de calidad normalmente no es capaz de

verificar que cada producto esté garantizado a la perfección debido a su gran volumen de

producción lo que se convierte en una tarea muy complicada y costosa para el ser humano.

Es por eso que el uso de tecnologías para la detección automática de errores de manufac-

tura se vuelve cada vez más solicitado por estas empresas.

En esta tesis se pretende implementar un sistema automático para la detección errores de

manufactura en objetos, mediante el uso de imágenes RGB+D. Para lo cual, se utilizará una

cámara Intel Realsense 2.5 D, técnicas de Aprendizaje Profundo y visión por computadora.
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1.2 HIPÓTESIS

La combinación de la información extraída de una imagen a color y de su respectivo ma-

pa de profundidad, obtenidos por medio de una cámara de bajo costo, puede mejorar el

proceso de detección automática de errores de fabricación en objetos.

1.3 JUSTIFICACIÓN

Al desarrollar e implementar un modelo automático de detección de errores en objetos,

se podría ahorrar tanto dinero, como tiempo, pues identificar un articulo dañado reduce

considerablemente las fallas del producto final. Por ejemplo, identificar un chip dañado el

cual se utilizará para la fabricación de un celular, permite cambiarlo por uno en buenas

condiciones y evitar todos los procesos de garantía cuando el equipo no funcione de manera

adecuada, reduciendo así la cantidad de devoluciones del producto.

Es posible generar un modelo con buen desempeño en el área, incluso los hay en la literatu-

ra para casos más particulares, de igual manera existen modelos de Aprendizaje Profundo

previamente entrenados en grandes conjuntos de datos que pueden ser reutilizables y ajus-

tables para un problema particular como el nuestro.

1.4 OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un sistema automático para detectar errores de manufactura en objetos usando

imágenes RGB+D y Aprendizaje Profundo.

1.5 OBJETIVOS ESPECÍFICOS

Realizar un estudio del estado del arte de las técnicas usadas para la detección de

errores de manufactura en imágenes.

Implementar y modificar una de las técnicas analizadas incorporando los mapas de

profundidad obtenidos por una cámara Intel Realsense D435.

Evaluar el desempeño del modelo generado.
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1.6 ALCANCES Y LIMITACIONES

1.6.1 Alcances

El modelo será funcional para distintos tipos de objetos, considerando que no se co-

nocen los errores de fabricación que podrían presentar.

El modelo será probado en un ambiente con condiciones de iluminación variable para

probar su desempeño.

Las imágenes RGB y los mapas de profundidad serán obtenidos por una cámara Intel

realsense D435 y su librería pyrealsense2.

1.6.2 Limitaciones

Para el propósito de este proyecto el rango de errores no puede ser muy grande.

Las fotografías de los objetos deben ser capturadas en los mismos ángulos, esto es

que, los objetos deben estar en la misma posición relativa a las diferentes poses de la

cámara.
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2 ESTADO DEL ARTE

En este capítulo se presenta un breve resumen sobre las técnicas clásicas de visión por

computadora y técnicas de aprendizaje profundo para la detección de errores de manufac-

tura junto a sus ventajas y limitaciones.

2.1 TÉCNICAS CLÁSICAS DE VISIÓN POR COMPUTADORA

En esta sección discutiremos los métodos clásicos para la detección de errores de manu-

factura sin incluir los métodos de aprendizaje profundo.

2.1.1 Umbral automático para la detección de defectos

Un problema clásico en la rama de visión por computadora, es la distinción de píxeles que

conforman un objeto de interés del fondo de la imagen. Esto seleccionando un umbral que

es capaz de separar el objeto del fondo de la imagen en función de su distribución de nivel

de grises. En la figura 1 se muestra la representación de un umbral óptimo en diferentes

histogramas de escala de grises.

Figura 1: Selección de umbral óptimo en histograma de nivel de gris: (a) bimodal; (b) unimodal.
Imagen extraída de [Ng, 2006].
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La técnica antes mencionada puede ser utilizada para la detección de defectos, al ser capaz

de separar o distinguir el fondo de la imagen de un objeto se pueden detectar agujeros

que no deberían existir en diversos materiales, un ejemplo clásico para este método es

la detección de contaminantes en muestras líquidas. En una imagen con una muestra de

agua contaminada con aceite y un umbral adecuado, es posible identificar el aceite como el

objeto de interés y el agua como el fondo de la imagen, así al analizar una muestra de agua,

si se encuentra un objeto, será considerada una muestra contaminada, por otro lado si no

hay ningún objeto que separar del fondo, el resultado será que únicamente encontraremos

el fondo de la imagen lo cual indicara que la muestra no esta contaminada.

La idea anterior puede ser extrapolada a problemas similares.

Para obtener un buen umbral que separe objetos del fondo de la imagen, es necesario como

se observa en la figura 2, encontrar el valle en el histograma de nivel de grises, para esta

tarea en [Ng, 2006] se exploran 2 técnicas distintas las cuales son, el método Otsu y el

método del énfasis en el valle.

Figura 2: Resultados de los métodos, énfasis en el valle y Otsu para detectar rayaduras en hojas
de metal, (a) imagen de la hoja de metal; (b) resultado del umbral del método énfasis en el valle; (c)
resultado del umbral del método Otsu; (d) histograma y valores de umbral. Imagen extraída de [Ng,
2006].
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Las ventajas del método son:

Es relativamente sencillo de implementar.

Puede ser implementado para la inspección de algunos líquidos, verificando que no

haya otros líquidos u objetos extraños en la muestra.

Al ser capaz de distinguir entre un objeto y su fondo, se puede usar para el análisis de

objetos que no deban tener perforaciones.

Existen distintos métodos para la selección de un umbral, de esta manera, como se

discute en, [Ng, 2006], se puede trabajar con histogramas unimodales y bimodales.

Respecto a las limitaciones, se pueden enumerar las siguientes:

Al no utilizar imágenes RGB, parte de la información de la imagen se pierde.

Cuando el histograma no presenta valles o picos claros, es difícil seleccionar un um-

bral óptimo.

La cantidad de errores que es capaz de detectar es muy limitado.

Cuando los defectos son pequeños, es muy complicado identificarlos.
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2.1.2 SIFT (Scale Invariant Feature Transform), modelo Bag of Visual

Words y algoritmos de clasificación.

A lo largo de la historia de la visión por computadora, muchas técnicas han surgido para

poder describir una imagen, de tal manera que una computadora pueda interpretar dichas

descripciones y eventualmente sea capaz de clasificar imágenes como pertenecientes a la

misma clase o no.

En [Dunderdale y col., 2019] se propone el uso combinado del modelo Bag of Visual Words,

el método de descriptores SIFT de imágenes, los modelos de random forest y máquinas de

soporte vectorial para la detección de defectos en sistemas fotovoltaicos.

Como se menciono anteriormente, un forma de obtener un buen algoritmo encargado de

clasificar un objeto como defectuosos o no, es obtener primero, una buena descripción de

la imagen que contiene el objeto en cuestión, esto es, implementar un algoritmo que sea

capaz de detectar características locales en una imagen y a su vez describirlas, así es nece-

saria la implementación de un detector de características y un descriptor de características.

Afortunadamente el algoritmo SIFT puede realizar ambas tareas y fungir como detector y

descriptor de características.

En [Dunderdale y col., 2019] se menciona que el proceso para calcular los descriptores

SIFT consta de los siguientes pasos:

Detección de máximos y mínimos de espacio de escala.

Umbralización.

Asignación de orientación.

Descripción de puntos clave.

A su vez se describe el desarrollo del modelo Bag of Visual Words en tres puntos:

Extracción de características locales.

Generación de un Codebook.

Representación de cada imagen usando el Codebook .

7



En donde el método SIFT es utilizado para realizar el primer punto. Es así como el modelo

Bag of Visual Words toma la salida del método SIFT para que finalmente la información

producida por el modelo Bag of Visual Words sea utilizada en algún modelo de Machine

Learning como lo son RF o SVM. En la figura 3 se pueden apreciar los resultados del

modelo evaluado con diferentes métricas.

Figura 3: Métricas del modelo para la detección de defectos utilizando el modelo Bag of Visual
Words y el descriptor SIFT. Imagen extraída de [Jia y col., 2004].

Como se puede observar en la figura 3, los modelos implementados en [Dunderdale y col.,

2019], obtuvieron una precisión media cercana entre el 90 %, por lo que se puede decir que

no se obtuvieron malos resultados y los modelos tuvieron un buen comportamiento.

Las ventajas del método son:

Sencillo de entender.

El método de extracción y descripción de características SIFT puede implementarse

en lenguajes como: C, C++, Java and Python (OpenCV, 2017),

Su costo computacional lo hace ideal para trabajar con grandes conjuntos de datos.

Mostró un gran desempeño tanto para la detección de defectos en sistemas fotovol-

taicos y un avance para la clasificación automática de ellos.

Respecto a las limitaciones, se pueden enumerar las siguientes:

El algoritmo SIFT por un periodo de tiempo, dejo de ser gratuito para uso comercial,

ya que su creador, David Lowe, registro una patente para el algoritmo SIFT.

Funciona solo para sistemas fotovoltaicos.

Al no tener un gran conjunto de datos, no se realizaron pruebas que puedan garantizar

un mejor desempeño en ellos.
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2.1.3 Máquinas de soporte vectorial para la detección de defectos en

laminado de acero.

En [Jia y col., 2004] se aborda un problema de manufactura particular, la detección de

grietas o fracturas en acero laminado donde también hacen uso de una SVM para atacar el

problema.

La figura 4 muestra el funcionamiento general del sistema de visión por computadora em-

pleado.

Figura 4: Esquema del sistema de visión por computadora para la detección de grietas o fracturas
en laminado de acero. Imagen extraída de [Jia y col., 2004].

En donde Rough filtering es un algoritmo que aplica un operador de gradiente horizontal

para la detección de grietas o fracturas en el acero laminado, al aplicar el gradiente horizon-

tal, si este no contiene valores relevantes, véase más en [Jia y col., 2004] se puede concluir

que una imagen pertenece a la clase normal, es decir que el laminado de acero no tiene

grietas o fracturas. Esto ayuda a descartar de manera rápida estas imágenes para continuar

con los siguientes en la linea de producción.

Si el gradiente horizontal sí contiene valores relevantes entonces, se aplica la fase de candi-

date finding la cual consiste en expandir las zonas iniciales de fracturas en 6 direcciones de

píxeles vecinos para encontrar la zona entera dañada. La figura 5 ilustra la manera en que

la zona se expande a los píxeles vecinos, una vez la zona dañada es completamente loca-

lizada, se procede a la extracción de características, para finalmente utilizar SVM y realizar
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la clasificación como una imagen perteneciente a la clase normal o la clase dañada.

Figura 5: Idea visual de la expansión de la zona dañada Imagen extraída de [Jia y col., 2004].

Como se puede observar en la figura 6, la maquina de soporte vectorial utilizada tiene un

mejor desempeño que una red neuronal artificial, para obtener un mejor desempeño se

implemento un pre-procesamiento para la eliminación de ruido, el desempeño de ambos

modelos después de la eliminación de ruido se muestra en la siguiente figura:

Figura 6: Comparación del desempeño del modelo de SVM y una red neuronal artificial. Imagen
extraída de [Jia y col., 2004].

La figura 7 muestra los resultados de las métricas después de aplicar un pre-procesamiento

las imágenes. Si bien el desempeño de la red neuronal artificial aumentó, el desempeño de

la máquina de soporte vectorial se mantuvo con un porcentaje superior.
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Figura 7: Comparación del desempeño del modelo de máquinas de soporte vectorial y una red
neuronal artificial después de la reducción de ruido. Imagen extraída de [Jia y col., 2004].

Las ventajas del método son:

Mejor desempeño en comparación con una red neuronal artificial.

La previa clasificación de imágenes normales reduce significativamente el tiempo de

inspección al descartar imágenes para su inspección.

La previa clasificación de imágenes normales siempre encuentra las grietas o fractu-

ras si las hay.

La reducción de ruido aumenta la exactitud en la clasificación.

Mostró una velocidad de extracción de características y clasificación total de 7.121

segundos en todo el conjunto de prueba.

Respecto a las limitaciones, se pueden enumerar las siguientes:

Más del 50 % de grietas o fracturas son falsos positivos, no son grietas o fracturas.

En general más del 50 % de falsos positivos hace que el algoritmo no sea eficiente.

Funciona solo para laminado de acero.
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2.1.4 Máquinas de soporte vectorial para la detección de defectos en

la producción de tortillas.

Uno de los alimentos más comunes, en México y gran parte de Latinoamérica son las torti-

llas, es por esto que desde hace algunos años la producción en masa de tortillas aumentó,

dando lugar incluso a las tortillas empacadas en bolsas de plástico las cuales están dispo-

nibles en los grandes supermercados, principalmente de México.

En México existen organismos dedicados a establecer y verificar normas junto a estándares

de salubridad para garantizar que se produzcan alimentos aptos para el consumo humano,

no existen organismos que se encarguen de verificar la calidad o el sabor de un producto,

esto genera que exista muy poca información en la literatura sobre la calidad o el sabor que

debería tener una tortilla, sin estos datos es muy complicado que la producción de tortillas

en masa tenga una linea bien definida de calidad.

[Mery y col., 2010] menciona, que realizada una encuesta a 100 mexicanos principalmente

residentes de la ciudad y estado de México, se obtuvo que el color de una tortilla es lo más

importante al calificar a una tortilla como de buena calidad, el resto de datos obtenidos por

la encuesta se observan en la figura 8:

Figura 8: Datos generados por la encuesta, a) color b) diferencia observable del tamaño de los gra-
nos de maíz c) grosor d) fracturas o grietas e) tamaño f) áreas quemadas g) arrugas h) circularidad
i) masa residual j) grietas en la capa fina de la tortilla k) rayas en la superficie de la tortilla l) homo-
geneidad en los bordes. Imagen extraída de [Mery y col., 2010].
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Utilizando la información anterior se logró generar 5 subclases: ”extremadamente bien”,

”bien”, ”neutro”, ”mal” y ”muy mal”, sumado a 3 previas clases: ”chica”, ”mediana” y ”gran-

de”. Las subclases hacen referencia al gusto de la población por las tortillas, donde ”extre-

madamente bien” significa que la tortilla es altamente aceptada como una buena tortilla de

esta manera, con las clases y subclases mencionadas anteriormente, se puede realizar una

clasificación de tortillas y definir cuando una tortilla tiene algún problema en la manufactura.

Figura 9: Galería de tortillas representando cada clase y subclase. Imagen extraída de [Mery y col.,
2010].

Para realizar la clasificación de tortillas y etiquetar la clase y subclase a la que pertenece,

se generaron vectores característicos de cada imagen, para después, utilizar una clasifica-

ción en dos fases, primero se utilizó un modelo de SVM para realizar la clasificación de la

subclase, esto utilizando la estrategia uno contra todos, de esta manera se pueden obte-

ner todas las posibles subclases a la que pertenece una imagen, posteriormente utilizando

una técnica de promedio, se obtiene la clase perteneciente, teniendo como resultado en las

métricas del problema de hasta un de 99 % de efectividad.
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Figura 10: Representación del funcionamiento del sistema detector de errores en tortillas. Imagen
extraída de [Jia y col., 2004].

De manera similar, para la clasificación de clases la información obtenida por los vectores

característicos es muy amplia, utilizando un clasificador que emplea la distancia de Maha-

lanobis se obtuvo hasta un 99 % de efectividad en sus métricas.
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Las ventajas del método son:

Se realizó un estudio de mercado, el cual indica lo que es una tortilla de “calidad” para

algunos mexicanos.

Se obtuvo un buen desempeño al momento de clasificar una imagen como pertene-

ciente a una tortilla de buena calidad o de mala calidad, donde una tortilla de mala

calidad es considerada una tortilla con problemas.

Los vectores característicos contienen una gran cantidad de información de distintos

espacios de color, forma, tamaño, etc. Para ver más consulte, [Jia y col., 2004].

La principal desventaja es que:

Únicamente funciona en tortillas.
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2.2 TÉCNICAS DE APRENDIZAJE PROFUNDO

2.2.1 PaDiM: Framework basado en el modelado de distribución de

parches para la detección y localización de anomalías.

El desarrollo de nuevas tecnologías facilita de diversas maneras la resolución de problemas

para la humanidad, pero muchas veces, con nuevas tecnologías surgen nuevos problemas.

Si bien el aprendizaje profundo es una técnica robusta, útil y bastante usada en el área de

la inteligencia artificial, un problema relativamente común es la falta de datos de entrena-

miento.

[Defard y col., 2020] propone un modelo denominado PaDiM, el cual hace uso de la técnica

de transferencia de aprendizaje. La transferencia de aprendizaje, hablando de manera su-

perficial, consta de, reutilizar los conocimientos adquiridos de un modelo que resuelve un

determinado problema, para resolver otro problema relativamente parecido. Es así como en

[Defard y col., 2020] se resuelve el problema de la escasez de datos de entrenamiento.

Los pasos que PaDiM realiza, son descritos de manera burda a continuación:

Se adquieren N imágenes de entrenamiento, las cuales son N fotografías tomadas en

el mismo ángulo y posición tanto de la cámara como del objeto en buen estado que

se desea examinar.

La imagen es dividida en parches.

Se utiliza una red neuronal convolucional previamente entrenada en la misma tarea,

para generar n vectores característicos, por cada parche de la imagen.

Se calcula la media y covarianza de los n vectores característicos por cada parche,

generando así una matriz de parámetros Gaussianos.

Dada una imagen de prueba, se repiten los primeros 3 puntos generando así un vector

característico por cada parche de la imagen.

Se utiliza la distancia de Mahalanobis para calcular la distancia entre el vector carac-

terístico de la imagen de prueba y la matriz de parámetros Gaussianos.
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Finalmente la matriz de distancias es usada para formar un mapa de anomalías, en

donde valores elevados indican áreas con alguna problemática.

Es así como PaDiM, además de detectar errores de manufactura, gracias a la división de las

imágenes en parches, identifica en que parte de la imagen se encuentra el error, la figura

11 ilustra de manera visual algunos de los puntos antes mencionados.

Figura 11: Metodología para la obtención de la matriz de parámetros Gaussianos. Imagen extraída
de [Defard y col., 2020].
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Las ventajas del método son:

PaDiM toma en cuenta la correlación entre los diferentes niveles semánticos de la red

convolucional previamente entrenada.

Se experimentó con diferentes métodos de reducción de dimensiones, para finalmente

seleccionar la que generará mejores resultados.

Escalabilidad para diferentes tipos de objetos y texturas.

PaDiM no sufre problemas ocasionados por variaciones de la iluminación cuando las

fotografías son capturadas.

La principal desventaja es que:

Los objetos no pueden tener cambios drásticos en su posición respecto a la cámara

cuando las fotografías son obtenidas.
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2.2.2 Detección de defectos de superficies metálicas mediante el uso

de un Auto-Encoder.

Con la llegada de las redes neuronales convolucionales se desarrollaron nuevos modelos

inteligentes que sugieren tener un mejor desempeño en el área de visión por computadora,

en comparación con el desempeño de una red neuronal convencional.

Los auto-encoders (AE) pueden ser utilizados para la codificación y reconstrucción de da-

tos, esto usando dos redes, la primera se encarga de una transformación de datos mediante

la cual una imagen de entrada se convierte en una imagen o matriz de características mul-

tidimensionales y la segunda red puede ser diseñada para que, a partir de la imagen de

características se genere una nueva imagen de las mismas dimensiones que la imagen de

entrada original.

Figura 12: Arquitectura de la red auto-encoder (AE). Imagen extraída de [Tao y col., 2018].

En [Tao y col., 2018] se hace uso de dos auto-encoders con una arquitectura de cascada, en

donde la salida del primer AE se convierte en la entrada del segundo AE, ambos AE com-

parten la misma arquitectura, añadiendo en la capa final una convolución 1×1 con una capa

softmax para transformar las imágenes de salida de cada AE en mapas de probabilidad.

Los mapas de probabilidad pasan a un modulo de umbralización que identifica los pixeles

que son mayores y menores al umbral para asignarles el número 1 o 0 respectivamente,

de este modo, el número 0 representa un pixel con anomalías en la superficie del metal y 1

representa un pixel normal.

Al tener un buen desempeño para la identificación de anomalías, posteriormente se ataca el

problema de clasificación de defectos, para el cual se pueden consultar los detalles en [Tao

y col., 2018] la siguiente figura ilustra la arquitectura del modelo utilizado por [Tao y col.,
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2018].

Figura 13: Arquitectura del modelo propuesto. Imagen extraída de [Tao y col., 2018].

Entre las ventajas, se tienen las siguientes:

El puntaje máximo para la métrica utilizada fue de 89.60 %

Los resultados experimentales sugieren que el algoritmo de detección es suficiente

para cumplir con los requisitos del complejo entorno industrial.

La principal problemática que tiene es que:

El entrenamiento de la red profunda requiere datos etiquetados manualmente, lo que

requiere mucho tiempo y dinero.
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2.2.3 ANOMALIB: Una librería para la detección de anomalías basada

en aprendizaje profundo.

En los últimos años el campo de detección de anomalías a crecido considerablemente, tan-

to en la industria como en la investigación científica, teniendo como resultado un aumento

considerable de trabajos y conjuntos de datos que atacan el problema utilizando diferen-

tes técnicas y herramientas. La siguiente figura ilustra el número de conjuntos de datos y

publicaciones científicas recientemente publicados en la literatura.

Figura 14: Número de conjuntos de datos y publicaciones científicas recientemente publicados en
la literatura. Imagen extraída de [Akcay y col., 2022].

Si bien, existen diversas implementaciones o librerías que atacan el problema en mención,

estas en su mayoría se enfocan en un algoritmo únicamente. La librería Anomalib propues-

ta en [Akcay y col., 2022] surge de la necesidad de implementar diversos algoritmos que

sugieren tener un gran rendimiento en comparación con el estado del arte y a su vez tener

la capacidad de incorporar nuevos trabajos para tener una librería dotada de algunas de las

mejores técnicas de la actualidad para enfrentar el problema de detección de anomalías.

En la siguiente ilustración podemos observar la arquitectura de Anomalib:

Figura 15: Arquitectura de Anomalib. Imagen extraída de [Akcay y col., 2022].

Las ventajas de la librería Anomalib son:
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Todos los componentes de los modelos se implementan en PyTorch, lo que permite

ejecutar todas las operaciones en la GPU y exportar los modelos a ONNX y Open-

VINO.

Anomalib sigue cuatro principios de diseño: reproducibilidad, extensibilidad, modula-

ridad y rendimiento en tiempo real.

Anomalib provee conjuntos de datos tanto de imagenes como video.

Anomalib contiene diversas métricas para medir los desempeños de los modelos.

Su principal inconveniente es que:

La librería Anomalib y el trabajo [Akcay y col., 2022] fueron lanzados en el año 2022,

por lo cual, al día de hoy sigue en desarrollo, mejoras y reparaciones deben reali-

zarse, pues, aunque Anomalib soporte el uso de vídeos en sus conjuntos de datos,

estos únicamente funcionan a nivel de frames. Actualmente se esta trabajando para

el soporte de detección de anomalías utilizando videos.
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3 METODOLOGÍA DE SOLUCIÓN

Como se pudo observar previamente en el capítulo 2, muchos modelos existentes en la

literatura tienen buenos resultados al enfrentarse al problema de detección automática de

objetos con errores de manufactura, es por eso que, para el desarrollo de este proyecto, se

plantea la modificación del modelo PaDiM propuesto en [Defard y col., 2020], remplazando

las imágenes RGB por imágenes RGB+D.

3.1 EL CONJUNTO DE DATOS

[Defard y col., 2020] señala que algunos modelos para la detección de anomalías, contienen

en su conjunto de datos de entrenamiento únicamente imágenes provenientes de la clase

normal, es decir imágenes correspondientes a objetos sin anomalías, de igual manera dado

este enfoqué no es necesaria una gran cantidad de datos de entrenamiento ni conocer la

totalidad de anomalías que podría tener el objeto. Así imágenes que difieren del conjunto

de entrenamiento, son consideradas imágenes con anomalías, PaDiM conserva el enfoque

anterior.

En adición [Defard y col., 2020] concluye que, PaDiM puede ser robusto en conjuntos de

datos reales, por lo que, para este proyecto el conjunto de datos pueden ser fotografías que

contengan, desde piezas mecánicas muy complejas, hasta una hoja de papel.

Se utilizará una cámara Intel RealSense D435 para capturar n fotografías y generar los

valores de profundidad correspondientes para el conjunto de entrenamiento.

Cada fotografía debe tomarse conservando lo más posible la orientación del objeto con

respecto a la cámara , con una resolución configurada de 1280 × 720 pixeles, tanto para la

imagen RGB como para el canal de profundidad. El sensor de profundidad se configuró en

High Accuracy.
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La siguiente figura contiene muestras de fotografías en las que PaDiM fue puesto a prueba.

Figura 16: Columna izquierda: imágenes normales. Columna central: imágenes de las mismas cla-
ses con anomalías resaltadas en amarillo. Columna derecha: mapas de calor de anomalías obteni-
dos por el modelo PaDiM. Imagen extraída de [Defard y col., 2020].

Para los propósitos de este trabajo se generaron dos bases de datos, mediante los cuales

el modelo resultante será implementado. Ambas bases de datos son imágenes capturadas

por la cámara Intel RealSense D435, para cada imagen capturada su respectivo mapa de

profunidad se encuentra en la base de datos.

Cada base de datos contiene 120 imágenes normales RGB, 50 imágenes seleccionadas

aleatoriamente se reservaran para el entrenamiento del modelo, 50 imágenes selecciona-

das aleatoriamente se reservaran para el cálculo del umbral del modelo y 20 imágenes

seleccionadas aleatoriamente se reservaran para medir el desempeño del modelo en la

etapa de pruebas. Adicionalmente cada conjunto de datos contiene 7 imágenes anormales

para la etapa de pruebas, recordando que por cada imagen se tiene su respectivo mapa de

profundidad, se tienen 127 imágenes RGB más 127 imágenes/mapas de profundidad dan-

do un total de 254 imágenes por conjunto de datos, Finalmente para cada imagen anormal,

se tiene su ground truth (GT).
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3.1.1 Conjunto de datos 1

El primer conjunto de datos, contiene fotografías de una palanca de velocidades para un

automóvil. Para generar las imágenes de prueba, de la clase anormal, se hicieron modifi-

caciones a la pieza original, añadiendo objetos que no pertenecen a la pieza o removiendo

diferentes partes. La siguiente figura muestra un ejemplo de las fotografías que se pueden

obtener mediante la cámara Intel RealSense D435.

Figura 17: Ejemplo de imágenes obtenidas con la cámara Intel RealSense D435.

3.1.2 Conjunto de datos 2

El segundo conjunto de datos, contiene fotografías de una bomba hidráulica de clutch para

un automóvil, al igual que en el conjunto de datos 1, para generar las imágenes de prueba,

de la clase anormal, se hicieron modificaciones a la pieza original, añadiendo objetos que

no pertenecen a la pieza o removiendo partes del objeto original, la siguiente figura muestra

un ejemplo de las fotografías que se pueden obtener mediante la cámara Intel RealSense

D435.

Figura 18: Ejemplo de imágenes obtenidas con la cámara Intel RealSense D435.
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Como se puede apreciar en las dos subsecciones anteriores, los mapas de profundidad con-

tienen ruido, haciendo que no sean precisos. En una tarea como la detección de anomalías

no se puede tener ruido en las imágenes, pues este ruido entorpecería el desempeño del

modelo.

Debido a lo anterior, en la siguiente sección se plantea el uso del modelo Boosting Mo-

nocular Depth propuesto en [Miangoleh y col., 2021] para la generación de los mapas de

profundidad correspondientes, ya que es un referente en el estado del arte debido a su

precisión en los detalles finos.
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3.1.3 Boosting Monocular Depth

Dado que los mapas de profundidad obtenidos por la cámara Intel RealSense D435 no son

aptas para el desarrollo de este proyecto, el modelo Boosting Monocular Depth propuesto

en [Miangoleh y col., 2021] fue utilizado para la generación de los mapas de profundidad a

partir de las imágenes RGB. En la imagen 19 se puede observar un mapa creado por este

método.

Figura 19: Ejemplo de la obtención de un mapa de profundidad apartir de una imagen RGB obtenida
con el modelo Boosting Monocular Depth.

Boosting Monocular Depth es un modelo de aprendizaje automático previamente entrenado

para la generación de mapas de profundidad a partir de imágenes RGB, está diseñado para

trabajar bajo tres modelos distintos para la estimación de los mapas de profundidad, en
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particular utilizaremos el modelo LeReS [Yin y col., 2021]. En la siguiente figura se muestran

los resultados obtenidos por el modelo Boosting Monocular Depth en los conjuntos de datos

uno y dos.

Figura 20: Ejemplo de imagen RGB e imagen de profundidad obtenido mediante Boosting Monocu-
lar Depth.

Figura 21: Ejemplo de imagen RGB e imagen de profundidad obtenido mediante Boosting Monocu-
lar Depth.

Dada una simple inspección visual, podemos apreciar que los mapas de profundidad obte-

nidos por el modelo Boosting Monocular Depth contienen una cantidad significativa menor

de ruido en comparación con los mapas de profundidad obtenidos con la cámara Intel Real-

Sense por lo que, se tomó la decisión de que los mapas serían generados por el modelo

Boosting Monocular Depth.
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3.2 DESCRIPCIÓN DE LA CNN

El modelo PaDiM hace uso de un modelo de distribución de patches en conjunto con una

red neuronal convolucional (CNN) pre-entrenada para generar vectores característicos de

cada imagen de entrenamiento, en adición, [Defard y col., 2020] afirma lo siguiente:

Cada patch es descrito por una distribución Gaussiana multivariable.

PaDiM toma en cuenta la correlación entre diferentes niveles semánticos de la CNN.

Como se mencionó anteriormente, PaDiM hace uso de una CNN previamente entrenada,

para el desarrollo de este proyecto se utilizará la CNN ResNet50V2 [He y col., 2016], la cual

fue entrenada en el conjunto de datos ImageNet, la siguiente figura ilustra la arquitectura

de la CNN ResNet50V2.

Figura 22: Arquitectura de la CNN ResNet50V2.
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3.3 EXTRACCIÓN DE CARACTERÍSTICAS

Al tener imágenes con resoluciones de 1280 × 720 pixeles, se procede a recortar las imá-

genes a una resolución de 720 × 720 pixeles conservando el centro de la imagen original,

teniendo así una imagen cuadrada. La información de profundidad cuenta con un solo ca-

nal, por lo que se triplicó dicho canal, para generar una imagen de 3 canales, generando

como resultado, por cada imagen RGB, su correspondiente imagen de profundidad.

Posteriormente las imágenes son reescaladas a otra resolución la cual es calculada como

sigue: resolución = (224∗patches, 224∗patches, 3) en donde, patches corresponde al número

de patches que se utilizarán por renglón, en secciones posteriores se analizará el uso de

distintos números de patches.

De acuerdo a la sección anterior, la arquitectura de la red permite el uso de imágenes con

una resolución de 224×224×3, por lo que, para cada imagen RGB cada patch patchrgb(i, j)
k

conservara la resolución antes mencionada.

En la siguiente figura se muestra la manera en que cada patch será generado a partir de

una imagen dada, para el caso dim = 4.

Figura 23: Generación de patches a partir de una imagen.

Cada patch corresponde a un cuadrante de la imagen el cual no contiene pixeles de otro

cuadrante. Para las imágenes de profundidad los patches patchd(i, j)
k serán generados del

mismo modo.
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Durante la fase de entrenamiento, cada patch es introducido como entrada a la CNN, prime-

ramente y con base en los resultados obtenidos por [Defard y col., 2020], son seleccionadas

las 3 primeras capas en donde la información residual regresa al flujo de información. Da-

do el mapa de activaciones de la CNN, únicamente las salidas de las capas anteriormente

seleccionadas son extraídas para ajustar su tamaño individual a un vector, teniendo así 3

vectores característicos los cuales son concatenados dando lugar a un único vector por

cada patch de una imagen.

El procedimiento antes descrito se realiza tanto para las n imágenes RGB, como para las

n imágenes de profundidad, posteriormente se aplica una reducción de dimensiones a una

dimensión final 1500 a los vectores característicos xk(i,j), los cuales son el resultado de

concatenar los vectores generados por el patchrgb(i, j)k de la imagen k RGB y el patch

patchd(i, j)
k de la imagen de profundidad correspondiente, en el orden, RGB+D. Finalmente

los parámetros gaussianos son calculados dando lugar a una matriz de parámetros gaus-

sianos, en secciones posteriores se estudiará el comportamiento del modelo con diferentes

valores para 1500.

[Defard y col., 2020] notó, que una reducción aleatoria de dimensiones a los vectores xk(i,j)

genera mejores clasificaciones que un análisis de componentes principales (PCA), por lo

que, se optó por aplicar de igual manera, una reducción de dimensiones aleatoria.

La siguiente figura ilustra la manera en que [Defard y col., 2020] genera los n vectores ca-

racterísticos correspondientes a las imágenes RGB, los cuales son utilizados para calcular

los parámetros gaussianos, para propósitos de este proyecto y como se mencionó ante-

riormente, un paso intermedio es generar los vectores característicos de cada patchd(i, j)
k

de las imágenes de profundidad, para entonces concatenarlos al vector correspondiente al

patchrgb(i, j)
k antes de la reducción aleatoria y el calculo de los parámetros gaussianos.

Figura 24: Extracción de vectores característicos para generar una matriz de parámetros gaussia-
nos. Imagen extraída de [Defard y col., 2020].
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3.4 APRENDIENDO DE LA NORMALIDAD: LA MATRIZ DE PARÁME-

TROS GAUSSIANOS

De acuerdo con [Defard y col., 2020] para aprender las características correspondientes al

cuadrante (i, j), es necesario generar el conjunto X(i,j) = {xk(i,j)} con k ∈ 1, 2, ..., s, ..., n,

esto es generar la cantidad de patches2 conjuntos, cada conjunto contiene n vectores carac-

terísticos generados como se describe en la sección anterior, correspondientes al cuadrante

(i, j).

Una vez obtenidos estos conjuntos y para calcular la matriz de parámetros gaussianos

N(µ(i,j),Σ(i,j)), se calcula el vector medio µ(i,j), el cual contiene, en cada posición i ∈

1, ..., 1500 el valor medio de todos los vectores en el conjunto en la posición i, por su parte,

Σ(i,j) es calculado con la formula (1) dada en [Defard y col., 2020]:

Σ(i,j) = 1/(n− 1)

n∑
k=1

(xk(i,j) − µ(i,j))(x
k
(i,j) − µ(i,j))

T + ϵI (1)

en donde ϵ = 0.01 e I es una matriz identidad de dimensiones (1500, 1500).

Con lo anterior, la etapa de entrenamiento queda completada junto a la matriz

N = N(µ(i,j),Σ(i,j)) en donde N tiene las dimensiones (patches, patches).
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3.5 MAPA DE ANOMALÍAS Y LA DISTANCIA DE MAHALANOBIS

Como lo hace notar [Defard y col., 2020] la distancia de Mahalanobis M(x(i,j)) puede ser

interpretada como la distancia entre el vector x(i,j) correspondiente a las imágenes RGB y

de profundidad de prueba y la distribución aprendida N(µ(i,j),Σ(i,j)), en donde M(x(i,j)) se

define en (2).

M(x(i,j)) =
√

(x(i,j) − µ(i,j))TΣ
−1
(i,j)(x(i,j) − µ(i,j)) (2)

Con lo cual, la matriz de distancias de Mahalanobis M = M(x(i,j)) que forma un mapa de

anomalías es calculada. Puntajes altos en este mapa indican las áreas con anomalías.

3.6 CALCULO DEL UMBRAL PARA UN ANÁLISIS CUALITATIVO

Para efectos de este trabajo, se busca realizar una evaluación cualitativa y cuantitativa, en

esta sección se propondrá el cálculo de un umbral, para realizar la evaluación cualitativa del

modelo.

Se propone, para el calculo del Umbral, la generación de las distancias de Mahalanobis

para 50 imágenes de la clase normal junto a sus mapas de profundidad, de esta manera se

tendrá una matriz umbral = M(x(i,j,l)) con l ∈ 1, 2, ..., 50, esto es una matriz con dimensio-

nes (i, j, 50). Posteriormente por cada parche (i, j) se calculara el valor máximo en la matriz

umbral manteniendo fija la posición (i, j) y variando la posición l, lo cual es el valor máximo

de la distancia de Mahalanobis generado para las 50 imágenes de profundidad por cada

parche (i, j), teniendo como resultante una matriz t = Mmax(x(i,j)) con dimensiones (i, j)

en donde, cada posición (i, j) representa el valor máximo que una imagen normal puede

alcanzar en la distancia de Mahalanobis hasta el momento para el parche (i, j).
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4 PRUEBAS Y RESULTADOS

En esta sección se discutirá el desempeño del modelo final de manera cualitativa y cuanti-

tativa en las bases de datos 1 y 2, de igual manera se analizará el desempeño del modelo

en comparación con el modelo empleando únicamente imágenes RGB. Así como también

se discutirán las limitantes del modelo y sus ventajas.

Como se mencionó en la sección de la metodología, cada conjunto de datos cuenta con

un total de 254 imágenes, las cuales están divididas en 100 imágenes de entrenamiento,

100 imágenes para generar el umbral y 54 imágenes para realizar las pruebas y medir el

desempeño del modelo, recordando que el número de imágenes anterior contempla los

mapas de profundidad de cada imagen RGB.

En adición se realizaron pruebas contemplando diferentes números de parches, esto para

tener una detección más precisa, pues el modelo realiza una detección a nivel de parches

mientras que las máscaras GT se encuentran a nivel píxel, por esto se realizaron dos me-

didas de desempeño por cada métrica a usar, la primera considerando el GT a nivel píxel y

la segunda a nivel parche.

La figura 25 muestra un ejemplo de la comparación entre la predicción del modelo, los GT

a nivel píxel y parche utilizando el Umbral establecido en el capitulo anterior.

Figura 25: Comparación de predicción con el GT a nivel píxel y parche, en donde el color azul
representa los píxeles dañados indicados por el GT, el color verde representa los parches dañados
indicados por el modelo pero que no son ciertas y el color rojo la intersección de la predicción con
el GT.
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4.1 MÉTRICAS DE DESEMPEÑO

4.1.1 Matriz de confusión

La matriz de confusión es una herramienta que otorga información relevante acerca de las

clasificaciones que un modelo obtiene al ser probado, la siguiente figura ilustra el diseño de

una matriz de confusión para nuestro caso particular.

Figura 26: Matriz de confusión para la tarea detección de anomalías.

Observando la figura anterior podemos apreciar que la matriz de confusión cuenta con 4

elementos clave, los cuales son TP, FN, FP, TN, en donde:

TP indica el número de píxeles que el modelo clasificó como normales y efectivamente

son normales.

FN indica el número de píxeles que el modelo clasificó como anormales, pero en

realidad son normales.

FP indica el número de píxeles que el modelo clasificó como normales, pero en reali-

dad son anormales.

TN indica el número de píxeles que el modelo clasificó como anormales y efectiva-

mente son normales.
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4.1.2 Precisión - recuerdo - especificidad

Si bien la matriz de confusión otorga información relevante sobre las clasificaciones, puede

ser utilizada como base para generar métricas más particulares. Tres métricas que ayudan

a entender el desempeño de nuestro modelo son:

precision =
TP

TP + FP
(3)

recuerdo =
TP

TP + FN
(4)

especificidad =
FP

FP + TN
(5)

Note que a menor número de FP es mayor la precisión y a menor número de FN el recuerdo

es mayor.

4.1.3 Curvas ROC - curvas PR

En una clasificación binaria, los modelos de predicción suelen trabajar mediante probabili-

dades, esto para indicar la probabilidad de pertenecer a la clase positiva. Las curvas ROC

representan la relación entre el recuerdo (eje y) y 1-especificidad (eje x) en diferentes um-

brales que indiquen cuándo la probabilidad es suficiente para pertenecer a la clase positiva,

ver figura 27.

Figura 27: Ejemplo de curva ROC.
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Por otro lado, la curva PR representa la relación entre la precisión (eje y) y el recuerdo (eje

x) en diferentes umbrales que indiquen cuándo la probabilidad es suficiente para pertenecer

a la clase positiva, ver figura 28.

Figura 28: Ejemplo de curva PR.

4.1.4 AUC score - PR score

En la practica, las curvas ROC y PR son utilizadas para generar dos métricas de desem-

peño, las cuales son AUC score y PR score, respectivamente, ambas métricas parten de

la misma base, calcular el área bajo su respectiva curva, con la diferencia en que, un AUC

score = 0.5 representa un modelo incapaz de distinguir entre clase positiva y clase negativa,

mientras que en PR score se representa con un valor de 0.0.

[Branco y col., 2015] señala que, PR score es altamente recomendado para atacar proble-

mas de clases no balanceadas, pues en esas situaciones AUC score puede ser poco fiable

tendiendo a obtener resultados optimistas.

Para realizar el análisis cuantitativo del modelo, se emplearan las métricas ROC score y PR

score descritas en la sección anterior, note que en nuestro caso particular, al tratarse de

una clasificación de píxeles las clases no se encuentran balanceadas.

37



4.1.5 Matthews correlation coefficient (MCC)

Como se menciona en [Abhishek y Hamarneh, 2020], la métrica MCC indica la correla-

ción entre las predicciones y las etiquetas del GT, además de no presentar complicaciones

cuando se enfrenta a problemas de clases no balanceadas.

MCC =
TP ∗ TN − FP ∗ FN√

(TP + FP )(TP + FN)(TN + FP )(TN + FN)
(5)

Finalmente las métricas discutidas en esta sección serán utilizadas para realizar el análisis

cuantitativo de los modelos resultantes.
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4.1.6 Análisis cualitativo

4.1.6.1 Modelo 10× 10 parches

La cantidad de 10 × 10 parches consta de 72 × 72 píxeles cada uno, las siguientes tablas

muestran imágenes anormales del conjunto de datos 1, 2 y los resultados de los modelos

RGB y RGB+D. Para tener una visualización más completa, se realizó una superposición

de los resultados del modelo y el GT a nivel píxel, sobre la imagen RGB original,

BASE DE DATOS 1
Imagen original RGB Modelo RGB Modelo RGB+D

BASE DE DATOS 2
Imagen original RGB Modelo RGB Modelo RGB+D

Tabla 1: Comparación de la predicción del modelo utilizando el umbral descrito en la sección 3.6 con
GT a nivel píxel en las base de datos 1 y 2, en donde el color azul representa los píxeles dañados
indicados por el GT, el color verde representa los parches dañados indicados por el modelo pero
que no son ciertas y el color rojo la intersección de la predicción con el GT.
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4.1.6.2 Modelo 8× 8 parches

La cantidad de 8×8 parches consta de 90×90 píxeles cada uno, las siguientes tablas mues-

tran imágenes anormales del conjunto de datos 1, 2 y los resultados de los modelos RGB y

RGB+D. Para tener una visualización más completa, se llevó a cabo una superposición de

los resultados del modelo y el GT a nivel píxel, sobre la imagen RGB original.

BASE DE DATOS 1
Imagen original RGB Modelo RGB Modelo RGB+D

BASE DE DATOS 2
Imagen original RGB Modelo RGB Modelo RGB+D

Tabla 2: Comparación de la predicción del modelo utilizando el umbral descrito en la sección 3.6
con GT a nivel píxel en la base de datos 1, en donde el color azul representa los píxeles dañados
indicados por el GT, el color verde representa los parches dañados indicados por el modelo pero
que no son ciertas y el color rojo la intersección de la predicción con el GT.
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4.1.6.3 Modelo 6× 6 parches

La cantidad de 6 × 6 parches consta de 122 × 122 píxeles cada uno, las siguientes tablas

muestran imágenes anormales del conjunto de datos 1, 2 y los resultados de los modelos

RGB y RGB+D. En la tabla 3 se muestra gráficamente una superposición de los resultados

del modelo y el GT a nivel píxel, sobre la imagen RGB original.

BASE DE DATOS 1
Imagen original RGB Modelo RGB Modelo RGB+D

BASE DE DATOS 2
Imagen original RGB Modelo RGB Modelo RGB+D

Tabla 3: Comparación de la predicción del modelo utilizando el umbral descrito en la sección 3.6
con GT a nivel píxel en la base de datos 1, en donde el color azul representa los píxeles dañados
indicados por el GT, el color verde representa los parches dañados indicados por el modelo pero
que no son ciertas y el color rojo la intersección de la predicción con el GT.
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4.1.7 Análisis cuantitativo

En esta sección se expondrán los resultados cuantitativos de los modelos generados a lo

largo de este trabajo utilizando las métricas descritas en secciones anteriores. El nombre

de cada modelo hace referencia al uso de información RGB o RGB+D con el número de

parches correspondientes.

Tabla 4: Desempeño de los modelos RGB y RGB+D en su versión de 6× 6 en las bases de datos 1
y 2 utilizando las métricas PR socre y AUC score.

Los resultados para el modelo en su versión de 6×6 muestran que la adición de información

de profundidad no generan mejoras significativas a nivel píxel, teniendo un score de 95 %

y 94 % de efectividad aproximadamente ante la métrica AUC SCORE en la base de datos

1, a su vez, en la base de datos 2 los resultados fueron iguales obteniendo 94 %, mientras

que el score para la métrica PR SCORE fue de 49 % y 48 % en la base de datos 1, en la

base de datos 2 se obtuvo un 36 % y 38 %, en ambas métricas el primer resultado de cada

una es asociado al modelo RGB mientras que el segundo al modelo RGB+D de cada base

de datos correspondiente. A un nivel de parche, la métrica AUC SCORE tuvo una variación

mayor, obteniendo 94 % y 91 % para la base de datos 1, 86 % y 91 % para la base de datos 2

en el modelo RGB Y RGB+D respectivamente, por otro lado PR SCORE obtuvo los mismos

resultados en la base de datos 1, teniendo un 73 % de efectividad, en la base de datos 2 se

obtuvieron 63 % y 57 % de efectividad.
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Tabla 5: Desempeño de los modelos RGB y RGB+D en su versión de 8× 8 en las bases de datos 1
y 2 utilizando las métricas PR socre y AUC score.

Para el modelo en su versión de 8× 8 a nivel pixel se obtuvo un 94 % y 93 % de efectividad

en la base de datos 1 y un 95 %, 94 % para la base de datos 2 utilizando la métrica AUC

SCORE, ante la métrica PR SCORE se obtuvo un 39 %, 40 % en la base de datos 1 y un

43 %, 33 % de efectividad en la base de datos 2. A nivel parche en la métrica AUC SCORE

se obtuvo un 92 %, 91 % en la base de datos 1 y un 96 %, 95 % para la base de datos 2,

utilizando la métrica PR SCORE se obtuvo un 77 %, 71 % de efectividad en la base de datos

1 y un 72 %, 61 % en la base de datos 2.
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Tabla 6: Desempeño de los modelos RGB y RGB+D en su versión de 10× 10 en las bases de datos
1 y 2 utilizando las métricas PR socre y AUC score.

Finalmente el modelo en su versión de 10×10 obtuvo a nivel píxel 97 %, 98 % de efectividad

en la base de datos 1 y un 95 %, 95 % en la base de datos 2 usando la métrica AUC score

y un 57 %, 61 % utilizando la métrica PR score en la base de datos 1, para la base de datos

2 se obtuvo en ambos modelos un 34 % de efectividad. A un nivel de parche se tiene para

la métrica AUC score un 96 %, 97 % de efectividad en la base de datos 1 y un 94 %, 94 %

para la base de datos 2, finalmente utilizando la métrica PR score se obtuvo una efectividad

de 77 %, 80 % en la base de datos 1 y un 61 %, 63 % de efectividad en la base de datos 2.

Analizando la métrica MCC se nota que en ningún modelo hubo una mejoría al incorporar

la información de profundidad, incluso en muchos de los casos la métrica arrojo peores

resultados, de igual manera se puede notar que tanto la métrica MCC como la métrica PR

score tuvieron mejores resultados en todos los modelos al comparar el GT a nivel parche.
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5 CONCLUSIONES

Como se pudo apreciar en la sección 3.1 los mapas de profundidad obtenidos por la cá-

mara Intel Realsense D435 contenían ruido e información poco confiable haciendo inviable

su uso para el desarrollo de nuevos modelos de aprendizaje automático, dado que en un

problema como lo es la detección automática de errores de manufactura contener ruido en

una imagen puede fácilmente señalar un error en donde no lo hay.

Considerando el párrafo anterior, podemos concluir que hasta la fecha, la combinación de

la información extraída de una imagen a color y de su respectivo mapa de profundidad, ob-

tenidos por medio de una cámara de bajo costo, no puede mejorar el proceso de detección

automática de errores de manufactura en objetos.

Sin embargo, para el alcance de los objetivos de este trabajo, se introdujo el modelo Boos-

ting Monocular Depth para la generación de los mapas de profundidad a partir de imágenes

RGB obtenidos por una cámara de bajo costo. Estos mapas de profundidad mostraban te-

ner mayor fiabilidad en comparación con los obtenidos por la cámara de bajo costo, por lo

que se optó por utilizarlos para el desarrollo del sistema automático para detectar errores

de manufactura.

De igual manera se realizó un estudio del estado del arte para seleccionar un modelo con un

buen desempeño ante la misma tarea, modificando e incorporando de manera exitosa los

mapas de profundidad. Finalmente se utilizaron dos métricas de desempeño para realizar

un análisis cuantitativo de los resultados obtenidos, arrojando que la incorporación de los

mapas de profundidad al modelo no mejoraron el desempeño de éste e incluso en algunos

casos, el desempeño bajó.

Por lo anterior se concluye que, hasta el momento el uso de mapas de profundidad obteni-

dos por una cámara de bajo costo o la generación de estos utilizando modelos de apren-

dizaje automático a partir de imágenes RGB obtenidas por la misma cámara, no mejora el

desempeño de los modelos originales que emplean únicamente imágenes RGB.

45



No obstante, hay más caminos para la incorporación de mapas de profundidad a los mo-

delos de aprendizaje automático que se encuentran en el estado del arte, como el uso de

imágenes RGB de una calidad superior para la generación de los mapas de profundidad a

partir de modelos de aprendizaje automático previamente entrenados o el uso de cámaras

especializadas en la obtención de estos, mejorando la calidad de tanto las imágenes RGB

como de los mapas de profundidad.
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