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RESUMEN

La perspectiva del color varia dependiendo de cada persona, ya sea por condiciones del medio
ambiente o por problemas oculares de las personas. En este trabajo se presenta un sistema de
vision artificial para la deteccion de colores en tejidos con hilo con el propoésito de evitar la
identificacion errdnea del color por medio de la vision humana. Se utilizan librerias de vision
artificial como OpenCV y Numpy para leer archivos donde se definen los rangos RGB
deseados. El algoritmo de programacion se realiza en Python, cuenta con la implementacion
de un sistema embebido raspberry pi4, un sistema de iluminacion led, y una camara compatible
con raspberry. La estructura para la implementacion de los componentes del sistema es
parcialmente cerrada, lo que permite la entrada de la muestra y delimita el area de deteccion,
creando un ambiente de iluminacion controlado. La comunicacion entre el sistema y los
usuarios esta definida por una interfaz de usuario realizada en QtDesigner. El sistema de
deteccion de color tiene una precision promedio de 0,90, una sensibilidad de 0,87 y una
especificidad de 0,97 en los colores propuestos.

Palabras claves: Vision artificial, interfaz de usuario, matriz de confusién, RGB.
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ABSTRACT

The color perspective varies depending on each person, either due to environmental conditions
or eye problems. In this work, an artificial vision system is presented for detecting colors in
threaded fabrics to avoid erroneous identification of color by means of human vision. Machine
vision libraries such as OpenCV and Numpy are used to read files where the desired RGB
ranges are defined. The programming algorithm is done in Python, it has the implementation
of an embedded raspberry pi4 system, a led lighting system, and a camera compatible with
raspberry. The structure for implementing the system components is partially closed, allowing
the sample to enter and delimit the detection area, creating a controlled lighting environment.
The communication between the system and the users is defined by a user interface made in
QtDesigner. The color detection system has an average precision of 0.90, a sensitivity of 0.87,
and a specificity of 0.97 in the proposed colors.

Keywords: Artificial vision, user interface, confusion matrix, RGB.
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CAPITULO |
INTRODUCCION

1.1 Revision de antecedentes

A diferencia de las técnicas de inteligencia artificial, como las redes neuronales, que se
usaron considerablemente desde la década de 1940, las técnicas de vision por computadora
comenzaron a existir de manera significativa a fines de la década de 1960 y principios de la
década de 1970 (Kakani et al., 2020).

Las técnicas de vision artificial inicialmente fueron basadas en conceptos como la imitacion
del sistema visual humano a través de diversos conocimientos sobre como funcionan los
esquemas de camara, las proyecciones y la fotogrametria. En pocas décadas, la vision por
computadora hizo su existencia combinada en todos los campos posibles como se observa en
la Figura 1, el reconocimiento de patrones, el aprendizaje automatico, los graficos por
computadora, las reconstrucciones 3D, la realidad virtual y la realidad aumentada (Fuentes et
al., 2015).

Inteligencia
Artificial

Fotogrametria
Procesameinto
de sefiales

Visién por Reconocimiento

computadora de patrones

Procesamiento
de imagenes

Modelos de Geometria
disefio 6ptico

Figura 1. Subconceptos de vision artificial

Fuente: Adapatado de (Kakani et al., 2020)



Hay muchos campos en los que interviene la vision por computadora, incluido el mapeo
terrestre y aéreo de recursos naturales, el monitoreo de cultivos, la agricultura de precision, la
robdtica, el guiado automatico, la inspeccidn no destructiva de las propiedades del producto, el
control de calidad y la clasificacion en las lineas de procesamiento y, en general,
automatizacion de procesos. Esta amplia gama de aplicaciones es el resultado del hecho de que
los sistemas de vision artificial proporcionan cantidades sustanciales de informacion sobre la

naturaleza y los atributos de los objetos presentes en una escena (Cubero et al., 2011).

1.2 Planteamiento del problema y justificacion

Hablar de tejidos con hilo es referirse a una de las principales industrias del pais, como lo
es la industria textil. Esta es la tercera industria mas grande en el sector manufacturero del
Ecuador, la observacion visual de la materia prima en esta industria es importante para una
correcta eleccion del material. EI hilo como materia prima cumple con un rol importante en las
empresas textiles y la seleccion de un color incorrecto puede cambiar la perspectiva de un tejido
agradable, en un tejido poco atractivo (Mucho Mejor Ecuador, 2021).

Aunque la observacion visual a la hora de elegir un hilo es importante, la manera en que
las personas interpretan visualmente los colores varia dependiendo de factores en la
iluminacion como lo es el brillo, saturacién, matiz, contraste, entre otros factores luminicos.
En la mayoria de las personas el sistema visual funciona de la misma manera, pero las

interpretaciones de color varian en cada observador (Palacios, 2017).

Se ha evidenciado que en las distribuidoras de hilos solo existe el reconocimiento de color
de manera visual por partes de los trabajadores. Existiendo diferencias en la interpretacion del
color de las muestras de tejidos con hilo entre trabajadores y clientes, generando dudas y errores
en la compra del hilo como materia prima para la fabricacion de sus productos. Perjudicando

econdmicamente al cliente y a la empresa.

En este trabajo de investigacion se propone abordar el problema de identificacion visual de
los colores de tejidos con hilo mediante el uso de vision artificial. Por lo que se propone el
desarrollo de un sistema capaz de identificar el color del hilo de una imagen y etiquetarlo con

su respectivo nombre segun los catalogos de colores de una distribuidora de hilos.



1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general

Desarrollar un sistema para detectar los colores en tejidos con hilo utilizando vision

artificial.

1.3.2 Objetivo especifico

- Determinar las necesidades y requerimientos presentados en una distribuidora de hilos.
- Disefiar un sistema de vision artificial de acuerdo con los requerimientos obtenidos.
- Implementar el sistema desarrollado.

- Validar el funcionamiento del sistema.

1.4 Alcance

El presente proyecto de investigacion esta orientado al desarrollo de un sistema de vision
artificial, mediante un algoritmo en software libre que permita detectar los siete colores
principales en tejidos con hilos. Para lo cual se realizard un prototipo que cuente con una
carcasa en impresion 3D que sirva como soporte para los componentes externos a implementar
como lo son: una camara que cumpla con las caracteristicas requeridas de compatibilidad de
software libre, para la captura y procesamiento de imagenes, un sistema embebido para la
ejecucion y conexion del cédigo y una interfaz de usuario para la interaccién del usuario con

el sistema.

1.5 Justificacién

La implementacion de un sistema de vision artificial para la deteccion de colores de tejidos
con hilo se fundamenta en los siguientes ambitos: En el aspecto tecnoldgico, en la actualidad
se han desarrollado varias herramientas tecnoldgicas enfocadas en ayudar a las personas de
diversas maneras, una de estas es por medio de vision artificial. La extraccion, procesamiento
e interpretacion repetitiva y a gran escala de imagenes hace que la vision artificial de resultados
de valor superiores comparados con la vision humana. Es por eso, que utilizar vision artificial

para la identificacion de colores en los tejidos con hilo es una de las mejores opciones, ya que
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el ojo humano no puede realizar tareas repetitivas de identificacion de colores por un largo

tiempo.

En el aspecto econdmico, el uso del detector de colores por medio de vision artificial tendria
una alta demanda por el conjunto de pequefias y medianas empresas. Por lo cual, su desarrollo
beneficiaria a gran parte de las empresas de hilos al tener un costo menor a maguinas
industriales detectoras de color que son muy costosas y sobredimensionadas para el uso de las

pequefias y medianas empresas.

En el aspecto social, con la realizacion de este dispositivo para detectar colores, se plantean
soluciones para la sociedad en el campo de vision artificial, aplicando principios de vision por
computador para desarrollar un dispositivo Gtil para un amplio nimero de pequefias y medianas
empresas dedicadas al sector textil, mejorando su economia y la calidad de servicio. Ademas,
que ayudara a reducir los problemas de salud relacionados con el dafi6 de la vista. Evitando en
las personas enfermedades visuales, cansancio mental y pérdidas econdmicas por
identificacion de colores erroneos. Abordando la responsabilidad social con la mancomunidad

impartida por la Universidad Técnica del Norte.



CAPITULO 1
MARCO TEORICO

2.1 Definicién de Vision Artificial

Segun McGuinness et al. (2021), la vision artificial se emplea cominmente en las fabricas
para el control de calidad y la inspeccion de piezas, donde la colocacion y las dimensiones de
las piezas suelen estar muy bien definidas y su ambiente es homogéneo y controlado. De hecho,
un sistema de vision artificial es mucho mas objetivo, mas rapido y menos propenso a errores

que la inspeccidén manual en este ambiente.

Segun el estudio de Zandonadi et al. (2005), también se lo aplica en la agricultura aun que,
hasta el momento, no existe un sentido completo de éxito por las condiciones de heterogeneidad
del ambiente y su variacion de intensidad y espectro de luz, aungue su nivel de estimacion en
algunas ocasiones ha sido mas alto que el ojo humano, por ejemplo, la identificacion de plantas
de maiz atacadas por plagas mediante el uso de iméagenes infrarrojas.

2.2 Colores en la Vision Artificial

En su estudio Bulanon et al. (2002), mencion6 que el ojo humano al igual que la vision
artificial también es mas sensible al color que al brillo en condiciones normales de iluminacion.
El color es un descriptor eficaz para realzar un objeto en una imagen, lo que simplifica la

identificacion y extraccion de objetos de una imagen como se observa en la Figura 2.




Figura 2. Ejemplo de reconocimiento de frutas utilizando el umbral éptimo.

Fuente: (a) imagen en color original de una manzana Fuji; (b) imagen mejorada utilizando la
diferencia de color rojo; (c) imagen después de la umbralizacion; (d) imagen después del
borde y extraccién de caracteristicas (Bulanon et al., 2002)

El nimero de pixeles y la velocidad de fotogramas suelen estar determinados por la
tecnologia de visualizacién. El tamafio del bloque no puede ser arbitrariamente pequefio, ya
que un bloque debe contener suficientes pixeles para tener una probabilidad aceptable de
detectar el color correcto. También existe una compensacion entre el numero de colores
utilizados y la tasa de error (Sun et al., 2021). Para identificar el color de un pixel recibido, el
método tradicional consiste en obtener la distancia euclidiana entre el valor real de rojo, verde
y azul (RGB) recibido y el valor RGB de los colores disponibles, primero obteniendo la
localizacion del area de trabajo como se muestra en la Figura 3. Las fuentes de luz en el entorno
aportan ruido aditivo al valor RGB del pixel recibido, lo que provoca una desviacion del color
transmitido en el pixel recibido. Para minimizar los errores de decodificacion causados por la
identificacion incorrecta del color de un pixel en el receptor, los colores se seleccionan para

que tengan la méxima distancia en el espacio de color (Du et al., 2017).

Figura 3. Localizacion de bloques

Fuente: (a) identificar esquinas, (b) ubicar lineas de seguimiento, (c) sefialar el centro de

cada bloque y (d) obtener la posicion del punto central de cada uno (Sun et al., 2021)



2.3 Componentes de color

La mayoria de las camaras funcionan en el espacio RGB, indicando la intensidad de los tres
colores primarios (rojo, verde, azul) de los cuales se puede descomponer una variedad de
colores. Este espacio de color RGB se basa en el sistema de coordenadas cartesianas como se
muestra en la Figura 4. Cada color consta de componentes espectrales primarios es decir el
color rojo estaria definido por (255,0,0), el color verde (0,255,0), el color azul (0,0,255),
ademés de colores como el negro y blanco definidos por (0,0,0) y (255,255,255)

respectivamente. La escala de 0 a 255 a lo largo de cada eje define el brillo (Dorj et al., 2017).

i /M Cyan
© ,
Magenta /'/ /
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o
.« Blanco
3 Verde
Negro
g
\) Amarillo
Rojo

Figura 4. Espacio de color RGB
Fuente: Adaptado de (Dorj et al., 2017)

Este modelo de color se basa en una sintesis aditiva simple, no es completamente intuitivo
desde el punto de vista perceptivo. Una de las grandes desventajas de usar el espacio de color
RGB es que luego es dificil separar la informacion de color del brillo. En lugar de utilizar
colores primarios, el tono, la saturacion y el valor (HSV) o HSB se utilizan como descripciones
de color para proporcionar un mecanismo mas intuitivo para los usuarios. EI modelo HSV
ofrece un espacio de color mas interesante que es perceptiblemente uniforme como se muestra
en la Figura 5 (Al-Osaimi et al., 2011) .

e El tono (H) de un color se refiere a qué color puro se parece. Todos los tintes,

tonos y matices de rojo tienen la misma tonalidad. Los tonos se describen mediante un



numero que especifica la posicion del color puro correspondiente en la rueda de colores,
como una fraccion entre 0 y 1. El valor O se refiere al rojo; 1/6 es amarillo; 1/3 es verde;
y asi sucesivamente alrededor de la rueda de colores.

e Lasaturacion (S) de un color describe qué tan blanco es el color. Un rojo puro
esta completamente saturado, con una saturacion de 1; los tintes de rojo tienen
saturaciones inferiores a 1; y el blanco tiene una saturacion de 0.

e Elvalor (V) de un color, también Ilamado luminosidad, describe qué tan oscuro

es el color. Un valor de 0 es negro, con una luminosidad creciente alejandose del negro.

Figura 5. Modelo de color HSV

Fuente: Adaptado de (Al-Osaimi et al., 2011)

2.4 Camara

El funcionamiento de una camara digital se muestra en la Figura 6, donde se captura una
canalizacion de alto nivel para la generaciéon de imagenes dentro de una camara digital, que
involucra una secuencia de pasos de procesamiento de hardware y software. Los rayos de luz
de la escena ingresan a la camara a través de un conjunto de lentes, seguidos por un filtro anti-
aliasing, conjuntos de filtros de color (CFA) vy, finalmente, el sensor de imagenes. El sensor
convierte la sefial analdgica en digital y produce una imagen RAW. Esta imagen se mejora ain

mas 'y, por lo general, implica pasos de procesamiento como demostracion, correccion gamma,



compresion y otras operaciones antes de la generacion de la imagen final (Bennabhaktula et
al., 2022).

Escena Lente CFA Sensor

Demostracion y
posprocesamiento

Hadware Software

Figura 6. Canalizacion tipica de generacion de iméagenes dentro de una camara digital

Fuente: Adaptado de (Bennabhaktula et al., 2022)

El paquete de la camara generalmente consiste en el sensor de imagenes y sistema optico.
El sistema dptico consta de lente, apertura y obturador. Estos componentes se capturan en la
matriz de la cdmara a través de la distancia focal, el didmetro de apertura, el campo de vision
y la funcidn de transferencia optica. En cambio, los sensores de imagenes estan influenciados

por la resolucion, la velocidad de fotogramas y profundidad (Heimberger et al., 2017).

2.4.1 Adquisicion de la imagen

Para Ji et al. (2009), es esencial disefiar un sistema de adquisicion de imagenes apropiado,
es la base del sistema de vision artificial. El proposito es la adquisicion de imagenes de la
calidad correspondiente para satisfacer los requisitos del analisis. La confirmacion de una
adquisicion depende en gran medida de que los investigadores comprendan el objeto estudiado

y esperen la calidad de la imagen.

2.4.2 Procesamiento de la imagen

Segun Ji et al. (2009), los pasos generales del procesamiento de iméagenes son:
transformacion del espacio de color, filtrado, atenuacién, deteccién de bordes, entre otras
formas de acuerdo con el requerimiento del estudio. Segun McGuinness et al. (2021), se
recomienda cuatro pasos basicos para el procesamiento de iméagenes: preprocesamiento,
segmentacion, extraccion de caracteristicas e interpretacion. Esta regla se la puede romper

dependiendo de la necesidad de investigacion.



El procesamiento de imagenes es uno de los principales procedimientos en la aplicacion de
vision artificial. Sin embargo, todavia no es comin en algunos campos de la industria abiertos
ya que existen dificultades asociadas con la automatizacién en ambientes al aire libre, como
los efectos de iluminacion, la variabilidad del producto, la suciedad y clima. Ademas, la
ubicacion y las dimensiones de los objetos no estan bien definidas en comparacion con un

entorno de fabrica controlado (Ji et al., 2009).

2.4.3 Esquema de demostracion de imagenes

La mayoria de las camaras a color estan equipadas con un sensor de dispositivo acoplado
de carga (CCD) unico como se ve en la Figura 7. La superficie de dichos sensores esta cubierta
por una matriz de filtros de color (CFA), que consiste en un mosaico de filtros espectralmente
selectivos, de modo que cada elemento CCD muestrea solo uno de los tres componentes de
color rojo (R), verde (G) o azul (B). Bayer CFA es la matriz de filtros mas utilizada para
proporcionar una imagen CFA en la que cada pixel se caracteriza por un nico componente de
color. Para estimar el color (R, G, B) de cada pixel en una imagen de color verdadero, se deben
determinar los valores de los dos componentes de color que faltan en cada pixel de la imagen
CFA (Losson et al., 2010).

CCD

(Bayer)
CFA

Imagen CFA|

Estimulo

Matriz de
filtros de color (CFA)

Figura 7. Matriz de filtros de color

Fuente: Adaptado de (Losson et al., 2010)
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2.4.4 Artefactos en la demostracion de imagenes

Los principales artefactos causados por la demostracion son el desenfoque, los colores falsos
y el efecto cremallera (Losson et al., 2010).

e EIl desenfoque se encuentra en areas donde la informacion de alta frecuencia, que
representa detalles o bordes precisos, se altera o borra. La Figura 8 ilustra diferentes

niveles de desenfoque segun el esquema de demostracion (Losson et al., 2010).

Imagen Original

Figura 8. Desenfoque en la imagen demostrada.

Fuente: (a) Imagen original de los loros. La imagen (b) es un extracto de la imagen original
ubicada por un cuadro negro. Las imagenes (c) y (d) son los extractos correspondientes de las

imagenes, respectivamente, demostrada por interpolacion bilineal (Losson et al., 2010).

e Efecto cremallera, la razén principal de este artefacto es la interpolacion de niveles que
pertenecen a areas homogeéneas que representan diferentes objetos. Ocurre en cada pixel
donde la direccion de interpolacion (horizontal o vertical) es cercana a la del gradiente

de color calculado en la imagen original (Losson et al., 2010).

e El color falso en un pixel corresponde a una gran distancia entre el color original vy el
estimado, en el espacio de color de adquisicion RGB. La Figura 9 muestra que este
fendmeno no se caracteriza por una estructura geométrica especifica en la imagen. La

estimacion incorrecta de los componentes de color puede causar colores falsos
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perceptibles, particularmente en areas con frecuencias espaciales altas (Losson et al.,
2010).

Figura 9. Falsos colores generados sobre una zona texturizada.

Fuente: (a) Imagen original (b) Extracto de la imagen original ubicada por un
recuadro negro. (c) Extracto demostrado por el esquema de Wu & Zhang (2004), con

artefactos en un circulo negro (Losson et al., 2010).

2.4.5 Segmentacion de iméagenes

En el disefio de un sistema de vision artificial es importante la segmentacion del objeto a
identificar del fondo como se muestra en la Figura 10, ya que este puede contener objetos
diferentes con una variedad de colores y texturas que pueden ocasionar un error en el buen
funcionamiento del algoritmo. La segmentacién incorrecta del fondo reduce la precisién de los

procesos de vision artificial posteriores (Slaughter et al., 2008).

Figura 10. Segmentacion de fondo.

Fuente: a) Imagen a color, b) Imagen segmentada (Slaughter et al., 2008).
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La segmentacion exitosa requiere la seleccion de un nivel de umbral 6ptimo. EI umbral
Optimo brinda la mejor separacion del objeto y el fondo; sin embargo, la dificultad radica en la
seleccion del umbral 6ptimo (Sabzi et al., 2018).

2.5 Huminacién en la vision artificial

La fuente de luz es un componente importante de un sistema de vision artificial y debe
enfatizarse en el disefio del sistema. Hasta cierto punto, la eleccion y el disefio de las fuentes
de luz es generalmente la clave para el éxito de cualquier sistema de vision artificial (Ji et al.,
2009).

En la investigacion de Kulappurath & Shamey (2021), recomienda utilizar niveles de
luminancia mas altos para las evaluaciones de percepcion de las diferencias de color cuando
sea posible y evitar grandes variaciones de luminancia para mejorar la repetibilidad y
reproducibilidad de los datos de evaluacion visual y las concordancias con los valores

calculados, en la siguiente Figura 11 se muestra la diferencia de los niveles de luminancia.

Figura 11. Niveles de luminancia y disposicion de atenuadores

Fuente: Adaptado de (Kulappurath & Shamey, 2021)

Las condiciones de la imagen se componen de dos casos, es decir, interior y exterior, de los
cuales, el mas complejo son las condiciones exteriores que se dividen en soleado, nublado,
nublado, tarde y asi sucesivamente. Las condiciones interiores se dividen en luz natural,

incandescente, fluorescente y otras. Bajo diferentes condiciones, las imagenes muestran
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diferentes caracteristicas. Como las sombras obvias de los objetos observados bajo el sol o la
luz incandescente, ademas, el brillo de la imagen fluctda con la variacion de la iluminacién
(Segaard & Olsen, 2003).

2.5.1 Propiedades reflectantes

El sistema visual humano proporciona constancia del color de un objeto en un rango visual
bastante grande dando como resultado que el color del objeto sea el mismo a pesar de las
diversas condiciones de luz, por ejemplo, el sol provoca una reflectancia variable de los objetos.
Sin embargo, en los sistemas de vision artificial los cambios en las condiciones de iluminacion
pueden generar imagenes de mala calidad, lo que provoca un reconocimiento de objetos
incompleto e inadecuado. Dado que las imagenes contienen informacién sobre la reflectancia
de los objetos, las condiciones de iluminacion tienen un impacto significativo en las

caracteristicas de la imagen (Bulanon et al., 2002).

Las superficies que vemos a nuestro alrededor suelen ser brillantes. Pueden parecer muy
brillantes, bastante mate o algo intermedio, pero practicamente todas las superficies que nos
rodean exhiben reflejos en diversos grados, es asi como se representan los angulos fotométricos
en la Figura 12. Los reflejos no son la Unica fuente de variacion de intensidad en una superficie;
incluso con una iluminacion uniforme de una superficie mate de color uniforme, habra un
sombreado suave debido al angulo de incidencia de la iluminacién entrante en relacién con la

superficie normal (Shafer, 1985).

Figura 12. Angulos fotométricos

Fuente: (Shafer, 1985)
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Donde:

i = angulo de incidencia

| = direccion de iluminacién

N = superficie normal

e = angulo de salida

V = direccion de observacion

J = direccion de reflexion especular
s = angulo no especular

g = angulo de fase

Segln Al-Osaimi et al. (2011), hay dos tipos de reflejos de luz en las superficies, a saber,
Lambertiana y Especular. Una superficie Lambertiana refleja la luz incidente por igual en todas
las direcciones, pero una superficie Especular refleja la luz incidente principalmente en la

direccion de reflexion del espejo como se muestra en la Figura 13.

MNormal .
[himinacion A Thiminacién N Urial
Reflexion
A Reflexion
Superficie Lambertiana Superficie Especular

Figura 13. llustracion de reflejos de luz lambertiana y especular

Fuente: (Al-Osaimi et al., 2011)

2.5.2 Fuentes de iluminacién

El propdsito de las fuentes de iluminacion es controlar la manera en que la camara ve las
diferentes muestras del objeto y determinar si cumple con los requisitos para su adquisicion. Si
se utiliza una buena iluminacion se podra optimizar de mejor manera la solucion del algoritmo,

por el contrario, si se tiene una mala iluminacién la adquisicion de la imagen sera pésima y por
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lo tanto la solucion al algoritmo sera imposible en muchos casos. Las fuentes de luz mas
comunes se describen en la Tabla 1 (Albert & Antiga, 2012).

Tabla 1. Fuentes de iluminacién

Fuente de luz Ventaja Desventaja
Haldgenas Muy luminosos e No se puede utilizar como luz
Ajustable estroboscapica
e Caliente
e  Se degrada con el tiempo
Incandescencia Econdmicas e No se puede utilizar como luz
estroboscopica
e Caliente
e Se degrada con el tiempo
Fluorescentes Multitud de formas vy e No se puede utilizar como luz

Laser

Xenén

LED

tamafios
lluminacién difusa
minimiza los reflejos

Se puede utilizar como luz
estroboscopica

Dirigible

Utilen 3D

Se puede utilizar como luz
estroboscopica

De alta intensidad en
periodos cortos (flash)

De larga duracién (10.000
horas 0 mas)

Se puede utilizar como luz
estroboscopica

Disponible en longitudes
de onda  especificas
(colores)

Bajo consumo

estroboscopica

Parpadeo

Dificil de atenuar

Se degrada con el tiempo

Caro
Textura granulosa
Fragil

Seguridad ocular para los trabajadores

Se degrada con el tiempo

Relativamente caro

Fuente: (Albert & Antiga, 2012)

2.5.3 Técnicas de iluminacién

En el estudio de Albert & Antiga (2012), se mencionan diferentes técnicas de iluminacion

para resaltar los objetos a analizar. A continuacion, se muestra la matriz con las diferentes

técnicas de iluminacién en la Tabla 2.
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Tabla 2. Técnicas de iluminacién

lluminacién Aplicacion Ventajas Inconvenientes
Frontal Indicada para superficies con Elimina sombras, se Intensos reflejos sobre
pocos reflejos: papel, tela. puede utilizar a grandes superficies reflectantes.
Deteccion de marcas. distancias camara/objeto.
Diferencia de colores y
caracteres.
Lateral Indicada para resaltar bordes, Resalta los relieves por Con angulos pequefios

Campo Oscuro

Contraste

Axial difusa

Difusa tipo domo

Laser

rayas y fisuras en una direccion
determinada.

Indicada para resaltar
incrustaciones 'y  codigos
alfanuméricos  con  poco

contraste en metal sobre metal
0 gris sobre gris.

Indicada para la inspeccion de
la silueta del objeto.

Indicada para la inspeccion
superficies planas reflectantes.

Indicada para la inspeccion de
superficies tales como
instrumental médico, espejos,
compact disk, latas, etc.
Ajuste de procesos de corte,
control de profundidad de
objetos.

pequefios que  sean,
resultando una sombra
muy definida.

Destaca los detalles en
superficies con muy poco
contraste.

Permite inspecciones de
siluetas e impurezas.

Permite inspecciones de
cédigos en materiales
altamente reflectantes.

Eliminacion de sombras
y minimizador de
arrugas, polvo y relieves.

No le influye la
iluminacidn externa.

respecto a la horizontal, la
luz producird sombras en
todos los relieves y en el
contorno de la pieza.

No es recomendable en
superficies que absorban
la luz.

No permite reconocer los
detalles superficiales del

objeto, cddigos,
inscripciones, etc.
No permite reconocer

relieves en el objeto.

Coste elevado.

Si se utilizan lentes
cilindricas para conseguir
una linea 0 un patron
concreto, el laser no tiene
la  misma intensidad
luminica a lo largo del
patron.

Fuente: (Albert & Antiga, 2012)

2.6 Disenio CAD

Para el control de iluminacion se toma en cuenta el disefio de una carcasa utilizando el
diserio asistido por computadora (CAD). Este modelo CAD es el punto de partida para muchas
aplicaciones posteriores, como la generacion de mallas, el analisis estructural, térmico y de
fluidos, la creacién rapida de prototipos, el mecanizado controlado numéricamente, la
fundicion, los graficos por computadora y el renderizado en tiempo real. Cada una de estas
aplicaciones posteriores tiene requisitos especificos para la definicion y representacion de la
geometria. Por lo tanto, el éxito de la aplicacion posterior depende en gran medida de la

precision y consistencia de la geometria de entrada (Patel et al., 2006).
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2.6.1 STL

La estereolitografia (STL) es un formato de intercambio de datos ampliamente utilizado en
laindustria de creacion rapida de prototipos. Para fabricar modelos correctamente, la geometria
de entrada debe ser geométrica y topologicamente correcta. Los datos del modelo de disefio
asistido por computadora (CAD) se pasan con frecuencia a varios procesos de fabricacion de
forma libre sélida utilizando la representacion de facetas poligonales STL (Rock & Wozny,
1992) .

2.7 Python

Python es actualmente el lenguaje de programacion mas popular en el campo del anélisis de
datos, probablemente atribuido a la licencia libre y la gran cantidad de bibliotecas disponibles.
La ventaja de Python radica en las poderosas herramientas (por ejemplo, modulos, datos,
estructuras, bibliotecas y funciones) que ofrece a programadores y analistas de datos (Al-jabery
et al., 2020).

2.7.1 Descripcion general de bibliotecas Python

Esta seccidn se revisa y explora las bibliotecas mas populares que estan integradas en el
entorno de Python para el procesamiento de datos y vision artificial en general. Estas

bibliotecas son:

Numpy: el moddulo numérico Python Numpy es el paquete fundamental para la
computacion cientifica en Python. Representa la base para otras bibliotecas importantes como
Pandas y Scikit-learn. Numpy proporciona estructuras de datos convenientes para leer y
almacenar tipos de datos arbitrarios, lo que acelera el proceso de integracion con las bases de
datos. También comparte muchos conceptos con MATLAB, lo que brinda un nivel de
comodidad para los programadores de MATLAB que usan Python. Aunque Numpy suele estar
disponible con la mayoria de los paquetes de instalacion de Python, debe importarse antes de
poder utilizar sus funciones (NumPy, 2008).
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Matplotlib: La biblioteca Matplotlib permite a los programadores de Python generar
graficos de matrices en 2D o 3D. Matplotlib genera graficos con comandos muy similares a
los disponibles en MATLAB, pero es independiente de MATLAB y se usa en el entorno de
Python. Esta biblioteca se construy6 sobre la extension Numpy de Python. Este paquete
permite a los usuarios de Python generar y representar sus resultados en figuras bien

organizadas, similares a las figuras de MATLAB (Hunter et al., 2014) .

Pandas: La biblioteca de Pandas https://pandas.pydata.org/ proporciona a Python

herramientas eficaces y potentes para el anélisis de datos al combinar la potencia informatica
de matriz de alto rendimiento de Numpy con la flexibilidad de la manipulacién de datos de
bases de datos y hojas de célculo. Pandas consta de estructuras de datos de matrices
etiquetadas, objetos de indexacion que permiten una indexacion simple y de varios niveles,
herramientas integradas para la transformacion de conjuntos de datos, herramientas de
importacion y exportacion de datos, herramientas eficientes de almacenamiento de datos y
estadisticas de ventanas moviles. En algunos niveles, el usuario puede ver que las estructuras
de datos Pandas son una emulacion de las proporcionadas por MATLAB. Esto se puede
observar a través de la operacion por columnas que se puede implementar en marcos de datos

en Pandas. Pandas proporciona hojas de calculo y lectores de archivos csv (Pandas, 2015).

Scikit-learn: es el moédulo machine learning (ML) de Python que contiene valiosas
herramientas para la implementacion de algoritmos ML. Estos paquetes permiten a los no
especialistas implementar los diferentes algoritmos de ML sin necesidad de profundizar en la
codificacion basica de los algoritmos. Las herramientas desarrolladas en esta biblioteca se
disefiaron sobre Numpy, Pandas y Matplotlib. En general, Scikit-learn consta de seis
secciones principales: clasificacion, regresion, agrupamiento, reduccion de dimensionalidad,

seleccién de modelos y procesamiento de datos (Pedregosa et al., 2012).

OpenCV: Es una biblioteca de vision artificial de codigo abierto: http://opencv.org es una

biblioteca de cddigo abierto que incluye varios cientos de algoritmos de vision artificial
(Bradski et al., 2000) .

e Funcionalidad principal (core): un médulo compacto que define estructuras
de datos basicas, incluida la densa matriz multidimensional Mat y las funciones basicas

utilizadas por todos los demas modulos.
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e Procesamiento de imagenes (imgproc): un modulo de procesamiento de
iméagenes que incluye filtrado de imagenes lineales y no lineales, transformaciones de
imagenes geométricas (cambio de tamafio, deformacion afin y perspectiva,
reasignacion genérica basada en tablas), conversién de espacio de color, histogramas,
etc.

e Anélisis de video (video): un modulo de analisis de video que incluye
estimacion de movimiento, sustraccion de fondo y algoritmos de seguimiento de
objetos.

e Calibracion de camaray reconstruccion 3D (calib3d): algoritmos basicos de
geometria de vista multiple, calibracion de camara Unica y estéreo, estimacion de pose
de objeto, algoritmos de correspondencia estéreo y elementos de reconstruccion 3D.

e Marco de funciones 2D (features2d): detectores de funciones destacadas,
descriptores y comparadores de descriptores.

e Deteccion de objetos (objdetect): deteccion de objetos e instancias de las
clases predefinidas (por ejemplo, caras, 0jos, tazas, personas, automoviles, etc.).

e GUI de alto nivel (highgui): una interfaz facil de usar para capacidades de 1U
simples.

e E/S de video (videoio): una interfaz facil de usar para la captura de video y los

codecs de video.
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CAPITULO 111
METODOLOGIA

En este capitulo se plantea la metodologia que se aplicd para el desarrollo del sistema de
vision artificial, con el fin de describir los procesos y cumplir con los objetivos especificos de

investigacion. En la Figura 14 se muestra el desarrollo de actividades.

* Entrevista

* Recopilacion de requerimientos
 Determinacién de los requerimientos
SRS o Planteamiento del sistema

 Planteamiento de alternativas

« Anaélisis de componentes

« Desarrollo de algoritmo de vision artificial
« Disefio de carcasa

» Gestidn de sistema embebido
» Gestion de camara
» Gestion de luminosidad

Implementacion

« Interfase de usuario
 Pruebas de funcionamiento

N N N

Figura 14. Fases para el cumplimiento de objetivos

A continuacion, se presentaron las fases y actividades secuenciales para el desarrollo del
sistema de vision artificial. Las fases se vincularon con cada uno de los objetivos especificos
planteados.
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3.1 Fase 1: Requerimiento de usuario

En esta fase de la investigacion se definieron los requerimientos del sistema de vision
artificial por medio de entrevistas a los encargados de venta de una distribuidora de hilos. Se
analizaron las necesidades, expectativas obtenidas y se definieron los criterios de disefio

utilizando la metodologia de despliegue de la funcion de calidad (QFD).

Actividad 1: Entrevista; en esta actividad se determinaron los “;Qué?” es decir, que quiere

0 necesita el usuario.

Actividad 2: Recopilacion de requerimientos; se analizaron y clasificaron los “;Qué?” del

usuario.

Actividad 3: Determinacion de los requerimientos; se describieron los criterios de disefio.

Actividad 4: Planteamiento del sistema; se establecieron los requisitos necesarios del

sistema para que funcione de manera adecuada.
3.2 Fase 2: Disefio del sistema

En la segunda fase se propuso el disefio de un sistema de visién artificial mediante los
criterios obtenidos de la matriz QFD. Se describieron los componentes fisicos, algoritmo y

demas elementos que componen el sistema.

Actividad 1: Planteamiento de alternativas; se propuso una solucién de acuerdo con los

requerimientos del usuario y del técnico.

Actividad 2: Analisis de componentes; se describieron los componentes del sistema de

acuerdo con la mejor alternativa propuesta.

Actividad 3: Desarrollo de un algoritmo de vision artificial; se describio el funcionamiento

del algoritmo que identifica colores utilizando librerias de vision artificial.

22



Actividad 4: Disefio de carcasa; se realizo el modelado e impresion 3D de una carcasa que

sirve como base y soporte de los componentes a utilizar.

3.3 Fase 3: Implementacion del sistema de vision artificial

En esta fase se implementaron todos los componentes del sistema para lo cual se describid

el funcionamiento del componente de acuerdo con el proceso que ejecuta.

Actividad 1: Implementacion del sistema embebido; se describié el sistema operativo, la

instalacion del lenguaje de programacion y paqueterias de vision artificial.

Actividad 2: Conexién de camara; se describié la cAmara compatible con el sistema

embebido a utilizar y se presento su funcionalidad.

Actividad 3: Implementacion del sistema de luminosidad; se implementaron luces al sistema

de vision artificial.

3.4 Fase 4: Validar el funcionamiento del sistema

En la Gltima fase, se desarrollé la validacién del sistema aplicando la matriz de confusion,

se analizaron los resultados de clasificacion de color y se presentaron los resultados del sistema.

Actividad 1: Interfaz de usuario; se presentaron las acciones que realiza la interfaz de

usuario y se describi6 su funcionamiento.

Actividad 2: Pruebas de funcionamiento; se valido el funcionamiento del sistema mediante

la aplicacion de una matriz de confusion.
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CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION

Se realizd el andlisis de cada una de las fases para el desarrollo del sistema de identificacion
de colores en tejidos de hilo con vision artificial mediante la determinacion de los
requerimientos del usuario, se desarroll6 el algoritmo de vision artificial, se modelo una carcasa

y se implementaron todos los componentes del sistema.
4.1  Requerimientos

Los requerimientos del cliente fueron recopilados en una matriz como se muestra en el
Anexo 1. De acuerdo con las entrevistas realizadas a los encargados de venta de una
distribuidora de hilos se realizé la matriz QFD para determinar los “;Qué?” del usuario y los
requerimientos del técnico.

4.1.1 Requerimientos del usuario

Mediante el andlisis cualitativo realizado a las entrevistas se determinaroné los

requerimientos del usuario descrita en la siguiente Tabla 3.

Tabla 3. Requerimientos del usuario

Requerimientos Descripcién
Ligero Que sea de bajo peso como una laptop
Movil Que se pueda transportar de un lado a otro
Pequefio Que sea pequefia como una laptop
Buena precision Que sea preciso en identificar colores
Rapido procesamiento Que tenga una répida identificacion
Fécil de manejar Que se pueda utilizar facil
Membretado Que se indique el nombre y cdigo del color

Se realiz6 un analisis estadistico para definir los pesos ponderados y los porcentajes de cada
requerimiento. Cada requerimiento se evalu6 en una escala de 1 al 10 con la participacion de

cada usuario como se muestra en la Tabla 4.

Tabla 4. Ponderacién de requerimientos

Entrevistados
Requerimiento ID 1 2 3 4 5 Total Porcentaje Peso Ponderado
Ligero 1 8 8 8 8 9 41 14.49% 8.20
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Movil

Pequefio

Buena precisién
Répido
procesamiento
Facil de manejar
Membretado

~No O AOWDN

9 9 7 8 10 43 15.19% 8.00
9 8 8 7 8 40 14.13% 8.00
8 7 7 8 8 38 13.43% 7.60
7 8 8 7 8 38 13.43% 7.60
8 7 7 8 8 38 13.43% 7.60
9 9 8 10 9 45 15.90% 9.00

Mediante el grafico de pareto de requisitos de calidad mostrada en la Figura 15, se

visualizo el requerimiento del membretado de los nombres y codigos de color como los

requerimientos mas importantes.

R N W s U0 N

PARETO DE REQUISITOS DE CALIDAD

B PORCENTAJE (%)

12,00%

13,00% 14,00% 15,00% 16,00% 17,00%

Figura 15. Pareto de requisitos de calidad

4.1.2 Requerimientos del técnico

Determinados los “Que” del usuario, se procedi6 a determinar los “Como” del técnico. La

Tabla 5 muestra los parametros mas ponderados mediante la realizacion de la matriz QFD

mostrada en el Anexo 2.

Tabla 5. Requerimientos del técnico

Requerimientos

Descripcién

Alto nivel
Procesamiento
Calidad de imagen
Luminosidad
Interfaz de usuario
Material

Debe tener un lenguaje de programacion de alto nivel
Capaz de procesar rapido

Debe ser capaz de adquirir imagenes con buena definicion
Debe ser capaz iluminar el area de muestreo

Debe tener una interfaz de usuario

Deber ser de un material ligero
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4.1.3 Planteamiento de alternativas de solucion

Una vez que se determinaron los requerimientos del usuario y se tomo en cuenta el
cumplimiento del desarrollo del sistema, se propusieron las siguientes alternativas de solucion
que satisfacen las necesidades establecidas.

Alternativa 1: Se propuso la primera solucion a los requerimientos obtenidos
implementando un sistema de vision artificial en el lenguaje Python. Los componentes para

lograr la funcionalidad de esta alternativa se presentan en la Tabla 6.

Tabla 6. Solucidn alternativa 1

Modulo Criterio Elemento
Software Alto nivel Python
Sistema embebido Procesamiento Raspberry
Céamara Calidad de imagen Raspberry
luminacion Luminosidad Led
Interfaz de usuario Interfaz gréafica PyQt5
Impresién 3D Material PLA

Alternativa 2: Se propuso la segunda solucion a los requerimientos obtenidos
implementando un sistema de vision artificial en Matlab. Los elementos que representan el
desarrollo del sistema se los detalla en la Tabla 7.

Tabla 7. Solucidn alternativa 2

Modulo Criterio Elemento
Software Alto nivel Matlab
Sistema embebido Procesamiento Arduino
Camara Calidad de imagen Celular
lluminacion Luminosidad Incandescente
Interfaz de usuario Interfaz gréafica Matlab
Impresion 3D Material PETG

4.1.4 Ponderacion de criterios

Para realizar la ponderacion de criterios se determinaron los criterios mas relevantes por

parte del usuario y el técnico, los cuales se encuentran detallados en la Tabla 8 partiendo de la
Tabla 5.
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Tabla 8. Nomenclatura de criterios

Nomenclatura Criterio
C1 Alto nivel
C2 Procesamiento
C3 Calidad de imagen
C4 Luminosidad
C5 Interfaz gréafica
C6 Material

A continuacion, se realizo la matriz de criterios la cual muestra el grado de importancia que
tiene cada criterio respecto a los requerimientos del sistema. Primero se realiz6 la comparacion

de criterios y asi se determind el orden de importancia como se muestra en la Tabla 9.

Tabla 9. Comparacion de criterios

C1 C2 C3 C4 C5 C6 Z+1 Ponderacion

C1 - 1 1 1 1 1 6 0.29
C2 0 - 1 1 1 1 5 0.24
C3 0 0 - 0.5 0 0.5 2 0.10
C4 0 0 0.5 - 0 0.5 2 0.10
C5 0 0 1 1 - 1 4 0.19
C6 0 0 05 05 0 - 2 0.10
Total 21 1

415 Ponderacion de alternativas con cada criterio

En las siguientes tablas se realiz6 la comparacién de las alternativas de solucién con respecto

a cada criterio. Se presento en la Tabla 10 el criterio para desarrollar un sistema con un lenguaje

de alto nivel.
Tabla 10. Comparacién criterio de alto nivel
Alto nivel Alternativa 1 Alternativa 2 z 1 Ponderacion
Alternativa 1 - 0.5 15 0.50
Alternativa 2 0.5 - 15 0.50
Total 3 1

En la Tabla 11, se realiz6 la comparacién de las alternativas con el criterio para tener un

mejor procesamiento del sistema.

Tabla 11. Comparacion criterio de procesamiento

Procesamiento Alternativa 1 Alternativa 2 Z 1 Ponderacion
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Alternativa 1 - 0,5 2 0.50
Alternativa 2 0,5 - 0.50
Total 3 1

[E=Y

En la Tabla 12, se realiz6 la comparacion de las alternativas con el criterio para obtener una
buena calidad de imagen.

Tabla 12. Comparacion criterio de calidad de imagen

Cglidad de Alternativa 1 Alternativa 2 Z +1 Ponderacién
imagen
Alternativa 1 - 0 2 0.34
Alternativa 2 1 - 1 0.66
Total 3 1

En la Tabla 13, se realiz6 la comparacion de las alternativas con el criterio para obtener una

buena luminosidad.

Tabla 13. Comparacion criterio de luminosidad

Luminosidad Alternativa 1 Alternativa 2 Z 11 Ponderacion

Alternativa 1 - 1 15 0.66

Alternativa 2 0 - 15 0.34
Total 3 1

En la Tabla 14, se realizé la comparacion de las alternativas con el criterio para tener una

interfaz de usuario de facil uso.

Tabla 14. Comparacion criterio de interfaz de usuario

Interfaz de Alternativa 1 Alternativa 2 Z 1 Ponderacion
usuario
Alternativa 1 - 1 15 0.5
Alternativa 2 1 - 15 0.5
Total 3 1

En la Tabla 15, se realizd la comparacién de las alternativas con el criterio para obtener un

mejor material.

Tabla 15. Comparacion criterio de material

Material Alternativa 1 Alternativa 2 Z 1 Ponderacion
Alternativa 1 - 1 15 0.66
Alternativa 2 0 - 15 0.34
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Total 3 1

Realizadas las matrices de criterios, se procedié al analisis de cada ponderacion en cada
criterio segun el andlisis realizado con cada alternativa. Se establecié en la Tabla 16, la
multiplicacion de la ponderacion de cada criterio con la ponderacion de cada alternativa dando

como resultado la ponderacion de cada alternativa.

Tabla 16. Resultados de la ponderacién de criterios

C1 C2 C3 C4 C5 C6 Ponderacion
Alternativa 1 0.29*.05 0.24*5 0.10*0.34 0.10*0.66 0.19*0.5 0.10*0.66 0,52
Alternativa 2 0.29*0.5 0.24*5 0.10*0.66 0.10*0.34 0.19*0.5 0.10*0.34 0,48

El resultado del andlisis dio como mejor solucion la alternativa 1, la cual representd en un

52% el cumplimiento de los requerimientos determinados en las diferentes ponderaciones.
4.1.6 Analisis de componentes

En la Tabla 17, se realiz0 la lista de las ventajas y desventajas de utilizar los componentes
de la alternativa 1. Se describi0 el lenguaje de programacién, sistema embebido, cAmara, luces,

interfaz de usuario y material para impresién 3D.

Tabla 17. Descripcion de componentes

Componente Ventajas Desventajas
e Simplificado y répido
Lenguaje de e Elegante y_f]exible _ o
programacién o Programamor_] sanay productiva o Curv_a de aprendizaje
Python e Ordenado y limpio e Hosting
e Portable e Librerias incluidas
e Comunidad
e MicroUSBde5Vyl2A
e CPU
e HDMI
Sistema o Wifi . Capac_idad de computo
embebido * Ej[hernet . reducido .
Raspberry e  Sistema operativo . Consum_o (_ie energia
e Tamafio pequefio e Compleja instalacion
e PinesdeE/S
o  Entradas para periféricos
e 5 megapixeles
Céamara e 1080py30fps .
Raspberry e Reducido tamafio * Conexion por puerto CS
e Robustez
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e  Ahorro de energia
e  Mayor tiempo (til Mayor precio
Leds e Cantidad de luz y distancia Mayor temperatura
e Forma direccionada Capacidad de regulacion
e  Se puede integrar a controladores complicada
e  Flexibilidad de codificacion e Falta de documentacion
- ° Amplla gama de APls especifica de Python para las
Interfaz gréafica e Varios widgets clases de PyQt5
PyQt5 e Varios recursos de documentacion e Cuva de aprendizaje
e  Fécil de dominar empinada
e Dureza: Alta
e Flexibilidad: Baja
e Durabilidad: Media
o Dificultad de uso: Baja .
. ., e Quebradizo
e  Temperatura de impresién

Filamento PLA e Propiedades mecanicas

180°C — 230°C

e Temperatura de la cama de impresion: bajas
20°C — 60°C

e  Contraccién/deformacién: Minima

e Soluble: No

4.2 Disefio del sistema

Para el desarrollo del sistema se tomaron en cuenta todos los elementos que hacen que el
sistema de vision artificial cumpla con la solucion de los requerimientos desde la parte fisica

de disefio hasta la parte del algoritmo. En la Figura 16 se muestran los elementos que componen

el sistema de vision artificial para la identificacion de colores en tejidos con hilo.

S

t Xw

Sistema embebido

A 4

‘ Algoritmo de vision artificial

!

Interfaz de usuario

Figura 16. Sistema de vision artificial
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4.2.1 Desarrollo de algoritmo de vision artificial

El desarrollo de un algoritmo de vision artificial tiene distintas maneras de ser programado
y se suelen utilizar diferentes herramientas, lenguajes y librerias para lograr la mejor
programacion. Este sistema de vision artificial utiliz6 el lenguaje de programacién Python ya
que es un lenguaje de alto nivel, de facil lectura y por tanto de disefio sencillo y rapido. En la

Figura 17 se muestra el diagrama de flujo del algoritmo.

( INICIO |

A
[ ACTIVAR CAMARA I

Y
[ mciarvibEo |

[ caPTURAR IMAGEN |

[ coorpENADA cENTRO |

[ DEFINIR RGB }=

¥ Y L

[ roio ] [ wveroe | [ azut |

l J

i
CALCULAR
RANGO
r
| ETIQUETADO |

FIN

sl

Figura 17. Diagrama de flujo

Fue necesario instalar el editor de cédigo Visual Studio Code, este editor se puede ejecutar
en Linux, el cual es el sistema operativo que tiene el sistema embebido Raspberry, es
compatible con Python y todas las librerias de vision artificial. Definido el lenguaje de
programacion, editor de codigo y librerias de vision artificial se procedié a desarrollar el
algoritmo de vision artificial que cumpla con identificar el color en tejidos de hilos. Para lo
cual se dividio el codigo en procesos.
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e Adquisicion de la imagen

a) Seleccion de camara
b) Lectura de video en tiempo real
c) Captura de imagen del video

d) Almacenamiento de la imagen capturada

e Lectura del archivo de colores .csv

a) Definir los encabezados de las columnas del archivo
b) Calcular distancia minima de todos los colores RGB
c) Obtener los valores absolutos de RGB del archivo

d) Obtener el color mas coincidente en RGB

e Obtener las coordenadas RGB de la imagen

a) Definir las coordenadas en la imagen
b) Definir una entrada de accion (mouse)
c) Crear variables RGB

d) Obtener el RGB de la coordenada de la imagen

e Etiquetar el cddigo de color y el nombre

a) Crear un rectangulo de fondo
b) Crear el texto del nombre y codigo
c) Definir la fuente y escala

d) Mostrar el texto con color negro o blanco
Descritos los procesos del algoritmo de identificacion de colores como se muestra en la

Figura 18, se procedio a realizar una prueba del funcionamiento del algoritmo con las siguientes

condiciones:

e Iluminacién de un foco incandescente de 100W
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e Ambiente abierto
e Céamara de laptop Asus
e Cono de hilo con medida de 15 cm x 5 cm color burdeos.

e Punto de interés seleccionado con un clic

Burdeos R=46 G=12 B=13

U1 el 5 Espadosd U CRF Python 3830 (hMartn’ i) Golbe @ Protoer 5 (2

Figura 18. Ejemplo de algoritmo sin condiciones de ambiente controlado

El algoritmo cumplié la funcion de identificar el color del hilo en un punto de interés. En
esta prueba a pesar de identificar el color y a su vez realizar el membretado con el nombre del
color y el codigo RGB, se logro ver las deficiencias que trae realizar un algoritmo de vision
artificial sin una buena adquisicion de imagen, iluminacién, cdmara y ambiente. El algoritmo
aun cuando sea el mejor es complementado por las caracteristicas mencionadas en la solucion

del sistema Figura, para tener un mejor resultado.
4.2.2 Disefo de carcasa
La estructura del sistema fue una carcasa, en donde se pudo implementar y proteger los

sistemas de adquisicion de imagen, iluminacion y el sistema operativo. En la Figura 19, se

muestra la representacion del modelado de la carcasa.
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Figura 19. Estructura de carcasa

La carcasa contd con tres piezas, las cuales fueron seccionadas estratégicamente para una
facil impresion en 3D, tomando en cuenta voladizos, agujeros y dimensiones que son
caracteristicas importantes al momento de pasar un CAD a un STL para su impresion en 3D.
A continuacion, se presentaron las descripciones de cada una de las piezas.

Pieza A. — La principal caracteristica de esta pieza fueron las extrusiones laterales y

superiores para el ensamble con las demas piezas como se muestra en la Figura 20.
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Figura 20. Modelado pieza A

Pieza B. — Esta pieza contd con una extrusion superior igual a la anterior Figura 20. Por
medio de las extrusiones de corte en las paredes laterales se accedera a los periféricos del

sistema embebido como se ve en Figura 21.

Figura 21. Modelado pieza B

Pieza C. — Latapa de la carcasa tiene extrusiones de corte en donde se implementd la camara
para la toma de imagenes y las luces para la iluminacion del &rea de trabajo como se observa
en la Figura 22.
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Figura 22. Modelado pieza C

El sistema de carcasa final protege a todos los periféricos implementados como lo es el
sistema embebido para el cual se utilizé un STL de la carcasa protectora de la raspberry pi 4.
Ademas, se implementd un agujero para la insercion de la fuente de alimentacion del sistema

de luminosidad como se muestra en la Figura 23.
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Figura 23. Carcasa de Raspberry pi4

4.2.3 Impresion 3D de carcasa

La estructura de la carcasa fue impresa en 3D, la cual protegerd y soportara a los

componentes del sistema como son la camara, luces led, sistema embebido y la fuente de

alimentacion. Ademas, la estructura contiene la entrada donde se introduciran los tejidos con

hilo para la deteccion del color. Para la seleccion del filamento se tomé en cuenta los siguientes

parametros de la Tabla 18.

Tabla 18. Caracteristicas de filamentos

Filamento Dureza Flexibilidad Temperatura Soluble

ABS Alta Media 210°C -250°C Esteres, cetonas y acetona
PLA Alta Baja 180°C -230°C No

PET Alta Media 220°C —-250°C No

PC Muy alta Media 270°C —310°C No

A continuacion, se presento la ficha técnica del PLA, realizada mediante diversos métodos

de ensayo como se observa en la Tabla 19. Con las propiedades del PLA se pueden determinar

los parametros de impresion, los cuales se establecieron en el software de PRUSA.
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Tabla 19. Propiedades mecanicas del PLA

Propiedades mecanicas Filamento PLA Método
Médulo de elasticidad a la traccion 2346,5 MPa I1SO 527
Esfuerzo de traccion a la deformacion 49,5 MPa I1SO 527
Esfuerzo de traccion a la rotura 45,6 MPa I1SO 527
Alargamiento a la deformacion 3,3% 1SO 527
Alargamiento a la rotura 52 % 1SO 527
Resistencia a la flexién 103,0 MPa 1ISO 178
Modulo de flexion 3150,0 MPa 1ISO 178
Resistencia a la prueba de impacto l1zod, 5,1 kJ/m2 1ISO 178
con mella (a 23 °C)

Dureza 83 (Shore D) Durémetro

Fuente: (Ultimaker, 2017)

Las impresiones fueron realizadas con un grosor de boquilla de 0,20 mm, altura de capa de

0,20 mm, relleno de 50% con patron triangular y una balsa de 6 mm por las dimensiones

grandes de las piezas. Ademas de activar el escudo de proteccion para que la falda sea tan

grande como el objeto impreso.

e La pieza A tardo en imprimirse 23h58m, usando 927,56 gramos de filamento

representando 93,40 metros como se muestra en la Figura 24.

Figura 24. Impresion 3D pieza A

e La pieza B tardo en imprimirse 23h1lm, usando 963,37 gramos de filamento

representando 93,40 metros como se ve en la Figura 25.
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Figura 25. Modelado pieza B

e La pieza C tardo en imprimirse 7h40m, usando 131,94 gramos de filamento
representando 44,24 metros como se ve en la Figura 26.

Figura 26. Modelado pieza C

En total la impresion de las piezas tardd 54h49m y se gastdé aproximadamente 2kg de
filamento que representa dos rollos de filamento PLA. En la Figura 27 se muestra la impresion
en 3D del disefio de la carcasa del sistema.
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Figura 27. Impresora Prusa

4.2.4 Implementacion del sistema embebido

Se implement¢ el sistema embebido raspberry pi 4 ya que es un ordenador de placa reducida

y a comparacion de otros ordenadores es de bajo coste. La conexion de los componentes se

muestra en la Figura 28.
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Figura 28. Sistema embebido

Los componentes conectados fueron:
e Fuente de alimentacion 5V — 3A
Tarjeta SD

HDMI

Camara

Teclado

Mouse

4.2.5 Conexion de camara
La implementacion de la cAmara en el sistema de vision artificial se realiz6 tomando en
cuenta la compatibilidad de esta con el sistema embebido utilizado. Para ello se tomd en cuenta

las siguientes caracteristicas descritas en la Tabla 20.

Tabla 20. Caracteristicas de la cAmara

Caracteristica Especificacion
Modulo de placa Omnivision 5647 de 5 MP
Lente Arducam M12
Enfoque Manual
Conexion Bus CSI
Comepatibilidad Raspberry Pi modeloB /B +/A +/3/2/1
Resolucién de imagenes fijas 2592x1944
Angulo de vision 70°
Velocidad de cuadro 30 fps@1080p
Distancia focal 2.93 cm (enfoque ajustable)
Apertura 18F
Dimensiones 3.58 x 3.58 cm

La oOptica de la cAmara fue determinada por el lente, este transmite la luz al sensor de la
camara de una manera controlada para obtener una imagen enfocada. Se tomd en cuenta los
siguientes parametros para definir si el lente cumple con una buena distancia focal:

a) Tamafo del sensor de la cdmara
b) Distancia de la cAmara con el objeto

c) Campo de vision
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Una vez conocido los parametros se aplicd la formula para la seleccion correcta de la

distancia focal.

_b*D

Donde:

b = Tamafio del sensor 1/3” (8,5mm)

B = Anchura del objeto 20 mm

f = Distancia focal

D = Distancia de trabajo

c= Factor de conversion del tamafio del sensor = 0.72

 85%112

30 x (0.72 = 22.84 mm

Realizado el analisis de la distancia focal y de acuerdo con las caracteristicas descritas en la
iError! No se encuentra el origen de la referencia., la cAmara cumple con los requisitos n

ecesarios para este trabajo.
4.2.6 Implementacion del sistema de luminosidad

Para la implementacion de la luz se tomé en cuenta el estudio de Albert & Antiga (2012),
el cual menciona que existen diferentes técnicas para resaltar aspectos importantes de los
objetos. Una de ellas es la iluminacién frontal, consiste en poner la camara en la misma
direccion que la luz como se muestra en la Figura 29. Esta técnica suaviza las texturas, reduce

sombras y minimiza la generacion de rayas.
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ANILLO LUZ

OBJETO

| ]

Figura 29. Técnica frontal de iluminacion

Fuente: (Albert & Antiga, 2012a)

Aplicacion: Las luces se ubicaron alrededor de la camara en la parte superior de la carcasa
de manera que tengan la misma direccidn hacia el objeto. Este sistema de obtencion de imagen

es apta para superficies como la tela o los hilos.

Ventajas: Esta técnica ayuda para la deteccion de diferentes colores y caracteres.

Desventajas: Se obtienen reflejos sobre superficies reflectantes.

Se tomo en cuenta la preparacion de las condiciones de luz del estudio de Pasuy (2019), se
muestra en la Figura 30, el sistema de iluminacién desarrollado en donde se observa una cinta
de luces led de color blanco y difusores en cada led para la distribucién homogénea de la luz,

ademas de los cables de conexidn para un voltaje de 3V y 1A de corriente.
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Figura 30. Sistema de iluminacién

4.3 Validacioén de la funcionalidad del sistema

En esta seccion se valido el funcionamiento del sistema de vision artificial de identificacion
de colores en tejidos con hilo, se muestra en la Figura 31 el proceso de funcionamiento del
sistema. Se introdujo en la carcasa la muestra del tejido con hilo y se precedi6 a la identificacion

del color por medio de una interfaz de usuario.

Figura 31. Funcionamiento del sistema

44



La interfaz de usuario que se realizd se muestra en la Figura 32, esta interfaz es el medio de
comunicacion entre las personas que usaran el sistema y el sistema de vision artificial sin

necesidad de profundizar en la ejecucion del algoritmo.

I c o5 ATERER

- IDENTIFICADOR DE COLOR

é@: CAPTURAR IMAGEN

o
d DETECTAR COLOR

S
mm 8 88

Figura 32. Interfaz de usuario

La interfaz de usuario se mostr6 automaticamente al encender la Raspberry como se muestra
en la Figura 33 mediante la configuracién de AutoStart de Raspberry. Esta configuracion
permitio ejecutar el cddigo de programacion de una manera automatica sin la necesidad de

ingresar al editor de codigo.
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Figura 33. Configuracion AutoStart de Raspberry

La finalidad de la interfaz de usuario es mostrar de una manera facil el cddigo de
programacion y que pueda ser usada por todos los usuarios. El disefio cont6 con botones de
inicio de video, captura de imagen, deteccién de color y finalizar. Ademas de un marco de
trabajo para mostrar las iméagenes de la cdmara y una ventana emergente para la deteccion del

color.

e Boton iniciar video. — Los botones fueron etiquetados con nombres similares a
las funciones que cumplen. Se muestra en la Figura 34 el boton de encendido de la

camara y mostré en tiempo real el video del area de deteccion.
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Figura 34. Botdn iniciar video

e Boton capturar imagen. — Este boton capturé un fotograma del video
trasmitido por la camara como se muestra en la Figura 35. Esta captura fue guardada
con el nombre de imagen analizada y la fecha en que se realizé la captura para un

registro de muestras analizadas.

Qorreemn cowon

Figura 35. Botdn capturar imagen

e Boton detectar color. — Una vez se guardé la captura del fotograma, se procedid
a realizar la deteccién de color del area de interés. Este boton abrid una nueva ventana
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en donde se pudo realizar la deteccion de color mediante un clic en la zona de interés

como se ve en la Figura 36.

'} -’ﬁ) Bl =vainvindow il c MhatsApg - Chromiu_. SIDETECTOR DE COLOR @3 3

DEVECTOR DE COLOA

Figura 36. Botdn detectar color

e Ventana Detector de color. — En esta ventana se pudo realizar la deteccion del
color mediante un clic en la zona de interés. En la ventana se mostrd el texto resultado

en una franja rectangular de color blanco como se observa en la Figura 37.

® @ B =venwnion Ipd @ iwhatsaps - Chvomiu_ SIDETECTOR DE COLOR @ 3 7T 0 v

DETECYOR DE COLOH

CODIGO DE COLOR: 720 Azul Rey

Q) vereeTan coton
€ rinauizan

Figura 37. Ventana Detector de color
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e Boton finalizar. — En la anterior Figura 37,jError! No se encuentra el origen d

e la referencia. se observa el botdn finalizar que cierra la interfaz de usuario totalmente.

4.3.1 Matriz de confusién

Este trabajo fue validado realizando el analisis de una matriz de confusion multiclase, donde
se asigno un color a cada clase como se muestra en la Figura 38. Las clases definidas fueron:
azul, negro, rojo, rosado, verde, blanco, amarillo. La frecuencia de observaciones fue de 10
por cada color en total se realiz6 70 observaciones. En la matriz se presentan los valores reales
en las filas y valores predictivos en las columnas. A continuacion, se describen los porcentajes

de las observaciones de cada clase.

e Azul: Se mostré al sistema 10 observaciones de valor real azul y detect6 10
observaciones del valor predictivo azul, pero existio un valor predictivo azul detectado
como un valor real verde. Esto significa que en un 100% se detect6 correctamente el
color azul, pero existio un 10% de colores que fueron detectados erréneamente como
color azul.

e Negro: Se mostro al sistema 10 observaciones de valor real negro y detect6 10
observaciones del valor predictivo negro. Esto significa que se identificé en un 100%
correctamente el color negro y en un 0% que otro color sea identificado como negro.

e Rojo: Se mostro al sistema 10 observaciones de valor real rojo y detect6 10
observaciones del valor predictivo rojo, pero existié un valor predictivo rojo detectado
como un valor real rosado. Esto quiere decir que se identificé correctamente en un
100% el color rojo, pero en un 10% otro color se identificé como rojo.

e Rosado: Se mostro al sistema 10 observaciones de valor real rosado y detectd
8 observaciones del valor predictivo rosado, pero existieron 2 valores reales rosado que
fueron detectados como valores predictivos rojo y blanco. Esto quiere decir que hubo
un acierto del 80% del color rosado pero un 20% del color rosado se identifico como
otro color.

e Verde: Se mostro al sistema 10 observaciones de valor real verde y detecto 6
observaciones del valor predictivo verde, pero existieron 4 valores reales verdes que
fueron detectados como valores predictivos azul y blanco. Ademas, se presentd la

deteccion de un valor real amarillo como valor predictivo verde. Esto significa que en

49



un 60% se identifico correctamente el color verde, en un 40% el color verde fue
identificado como otro color y que un 10% de otro color fue identificado erréneamente
color rosado.

e Blanco: Se mostro al sistema 10 observaciones de valor real blanco y detecto
10 observaciones del valor predictivo blanco, pero existieron 6 valores predictivos
detectados como blanco que fueron valores reales verde, amarillo y rosado. Esto
significa que se identificd correctamente el color blanco en un 100% y que un 60% de
otros colores fueron identificados erroneamente como color blanco.

e Amarillo: Se mostrd al sistema 10 observaciones de valor real amarillo y
detectd 7 observaciones del valor predictivo amarillo, pero existieron 3 valores reales
amarillo que fueron detectados como valores predictivos blanco y verde. Esto significa
que se identifico correctamente el color amarillo en un 70% y que en un 30% otro color

se identifico erréneamente como color amarillo.
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Figura 38. Matriz de confusion

La matriz resultante fue de 7x7 celdas, en la cual se realizo el anélisis de los parametros de

verdadero positivo (TP), verdadero negativo (TN), falso positivo (FP) y falso negativo (FN).
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En donde TP significo que el valor real y el valor pronosticado son positivos, TN significo que
el valor real es positivo pero el valor pronosticado por el modelo es negativo, FP significé que
el valor real es negativo pero el valor pronosticado por el modelo es positivo y, finalmente, FN
significo ambos valores real y pronosticado son negativos como se ve en la matriz de

observacion en la Tabla 21.

Tabla 21. Matriz de observacién

Medidas

CLASES TP TN FP FN
Azul 10 59 1 0
Negro 10 60 0 0
Rojo 10 59 1 0
Rosado 8 60 0 2
Verde 6 59 1 4
Blanco 10 54 6 0
Amarillo 7 60 0 3

De la matriz de confusion se pudo recolectar informacion sobre la frecuencia con la que se
detecta correctamente un determinado comportamiento y la frecuencia con la que se clasifica
como otro comportamiento. La exactitud de la clasificacion suele resumirse mediante

indicadores de rendimiento como la precision, sensibilidad, especificidad (Ruuska et al., 2018).

e La sensibilidad es la capacidad de un clasificador para seleccionar todos los
casos que necesitan ser seleccionados. Un clasificador perfecto no tendrd FN. La
sensibilidad se expresa como una relacion (o porcentaje) calculada de la siguiente

manera:

TP
TP +FN

Sensibilidad =
e Laespecificidad es la capacidad de un clasificador para rechazar todos los casos
que necesitan ser rechazados. Un clasificador perfecto no tendrd FP. La especificidad

se expresa como una relacion (o porcentaje) calculada como:

TN

E e _
specificidad TN T FP
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e La precision se define como la proporcion de casos encontrados que eran

realmente relevantes. Por lo tanto, la precision es:

TP
TP + FP

Precision =

Se realizo el andlisis cuantitativo de la precision, sensibilidad, especificidad para validar

el sistema de vision artificial para la deteccion de colores. Los resultados se presentaron en la
Tabla 22, se observd que 6 de los colores detectados contaron con medidas de precision
mayores a 0,86 y solo un color obtuvo una precision de 0,62. En el anélisis cuantitativo de
sensibilidad se obtuvo 5 colores detectados con sensibilidad mayor a 0,80 y 2 colores con
sensibilidad menor o igual a 0,70. Y por ultimo, se obtuvo el anélisis de la especificidad dando

como resultado un valor mayor al 0,90 en todos los colores detectados.

Tabla 22. Medidas de clasificacion

Medidas

CLASES Precisién Sensibilidad Especificidad Observaciones
Azul 0,91 1,00 0,98 10
Negro 1,00 1,00 1,00 10
Rojo 0,91 1,00 0,98 10
Rosado 1,00 0,80 1,00 10
Verde 0,86 0,60 0,98 10
Blanco 0,62 1,00 0,90 10
Amarillo 1,00 0,70 1,00 10
TOTAL 0,90 0,87 0,90 70

Por ultimo, se realizd en el Anexo 4, el manual de usuario donde consta la descripcion, la
instalacion y el funcionamiento del sistema detector de colores en tejidos con hilo por medio

de vision artificial.
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5.1

CAPITULO V

Conclusiones

e Derivado del andlisis de los requerimientos y necesidades presentadas en la
distribuidora de hilos, se determinaron los criterios mas importantes del sistema de
vision artificial, asi como la alternativa de solucion al sistema que comprendio el uso
del lenguaje de programacion Python, librerias de vision artificial como OpenCV,
andlisis de datos Numpy y gréaficos Matplotlib.

e Basado en la descripcion de los componentes que conforman el disefio del
sistema de vision artificial se estableci6 como punto de mayor investigacion la
compatibilidad de los elementos conectados al sistema embebido Raspberry, con
librerias de vision artificial, lectura de datos, desarrollador de interfaz de usuario y
compatibilidad con la cAmara.

e El sistema de vision artificial implementado permitié detectar los colores de los
hilos mediante el procesamiento de imagenes de diferentes muestras de tejidos de hilos;
dando como resultado el nombre y codigo del color de la empresa segun el catalogo de
colores. Adicionalmente, se logro el disefio de un sistema ligero, pequefio y de facil

movilidad.

e Finalmente, para validar el sistema se analizé cuantitativamente la precision,
sensibilidad y especificidad del sistema mediante una matriz de confusion. La cual dio
como resultado que el sistema de vision artificial es mayormente establecido en el
parametro de especificidad con un valor de 0,97, ademas tiene una sensibilidad de 0,87
y precision de 0,90 en los colores propuestos.
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5.2

Recomendaciones

e En laimplementacion de la camara se recomienda realizar la calibracion de los
extremos de la cdmara ya que sin una calibracién se puede producir el efecto angular

ojo de pez el cual perjudica a la deteccion de colores en los extremos de las muestras.

e En la implementacion de la iluminacion se recomienda realizar un controlador
de luminosidad del ambiente ya que mantener una misma medida de limenes en las |

leds puede mejorar la calibracion del sistema.

e Enladeteccion de color del pixel se recomienda redimensionar la imagen a una
imagen de menor cantidad de pixeles para segmentar de mejor manera los colores que

se encuentran en la imagen.
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ANEXOS



Anexo 1. Entrevistas a los usuarios

Entrevistado 1
Abel

Entrevistado 2

Fernando

Entrevistado 3

Jordy

Entrevistado 4

Luis

Entrevistado 5
Wilson

¢Cuales son los
problemas que los
clientes tienen para
identificar los

colores de los hilos?

Los clientes no
saben los codigos o
los nombres de cada

color

Existen variedad de
colores y tonos de
colores, pero las
personas no saben cual

es el tono del color

Los clientes
conocen con otros
nombres a los
colores que la

empresa dispone

Hay muchos colores
por lo que es facil
equivocarse con la
eleccion del color
por lo general los

clientes traen sus

No se comparte los
mismos nombres del
color el cliente tiene su
catadlogo y la empresa

su propio catalogo

muestras
¢Cuales son los | Los clientes llegan | La dificultad es la | Los clientes nos | Cuando los | Cuando hay problemas
problemas que los | con muestras de | variedad de colores ya | dicen otros | trabajadores son | de los productores de
trabajadores colores que la|que incluso los | nombres nuevos es muy | los hilos y no viene el
tienen para | empresa no tiene y | clientes traen | diferentes a como | dificil reconocer los | color con los nombres
identificar los | se dificulta el buscar | diferentes gamas de | disponemos en la | colores solicitados | ya etiquetados segun el

colores de los hilos? | en bodegas y que el | colores a los que la | carta de coloresde | por los clientes. | catdlogo de colores
color coincida empresa tiene en | laempresa Después la | proporcionado
bodega identificacion  del
color del hilo se lo
hace por
experiencia
¢(Comose realizala | Se realiza con la | El cliente trae la | La comparacion | Por medio del | El color siempre tiende
comparaciéon  de | carta de colores por | muestra fisica del | deloscoloresselo | codigo y nombres | a cambiar con la

colores?

medio visual
comparando el hilo
y la muestra, afuera
en el sol para mayor

visibilidad

color, se busca el color
en bodega
comparando con la

carta de colores

realiza de manera
visual

dependiendo de la
hora del dia afuera
en el sol o adentro
de la empresa con
el catadlogo de

colores

hilo
disponibles de una

del color del

carta de colores

diferencia de luz del
ambiente dependiendo

de la hora

¢Como el cliente

valida que el color

El cliente trae su

muestra, 0 trae su

Se indica el color del

hilo y la muestra, se

El cliente mira su

muestra, el hilo

Se lo realiza por

medio visual ya sea

En funciébn de su

experiencia, los

solicitado sea el | tejido y se lo | pide la aprobacion del | proporcionadoy la | dentro de la | clientes ya conocen los
correcto? compara lo més | cliente por medio | carta de colores y | empresa o fuera de | colores por medio

parecido que sea de | visual valida si le parece | la empresa con el | visual

manera visual. igual el color sol para una mejor

visualizacion

Si se disefiara un | Que salga el nombre | Que se pueda ingresar | Debe mostrar el | Que nos ayudara | Mientras mas
sistema para | del color y méas el | el codigo, el nombre | nombre del coloro | con el codigo y | informacién la
identificar los | codigo de color que | del color y que se | el codigo de la | nombre del color maquina proporcione
colores ¢Qué | la empresa utiliza | ejecute el programa | empresa que posee del color seria mucho

mediante esos datos.
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requerimientos

deberia tener?

para saber que tono

es

Que el cliente traiga su
muestra, yo meto la
muestra a la maquinay
la maquina me diga el
cadigo y el color que

necesito

mejor. Como el cadigo,

nombre y empresa

Debe ser portatil por
fija traeria muchos
problemas para
identificar muestras
que este en otro
lugar. Deber ser
ligera para

transportarla.

Sea portatil o que se
pueda movilizar de
una manera sencilla
por la empresa. La
caracteristica deberia
ser como un portafolio
0 como una laptop. De
unos 10 kg de peso

mas 0 menos ligera

Sea portatil para
poder verificar los
colores en las
bodegas. Debe ser
de tamafio
pequefio para
movilizarla por los
espacios de las

bodegas

Que sea portatil
para movilizarlo en
todo el espacio de la
empresa. La
maquina deberia ser
pequefia y
comparada a una
computadora

Deberia ser portable

para llevarlo a los
diferentes pisos de la
empresa. Interfaz
directamente con la
computadora para
verificar la existencia

del producto
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Anexo 2. Matriz QFD

MATRIZ DE CALIDAD SISTEMA DE VISION ARTIFICIAL

126
Al nivel Procesamiento Luminosidad Ejecucion Mentenimienty
1
P . 400 200 400 500
Materia prima Ligero 82) 04 829 65| 184 1%
2
oy 500 300 400 400
Movil 860) 1 100%) 860 860 000 00|
3
" 400 300 500 500
Pequefio 800 80%) 800] 640] 180) 1724
0 \
400 300 200 300
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Anexo 3. Algoritmo de visién artificial

import cv2

import pandas as pd

# declarar variables globales (se usan mas adelante)
clicked = False

r=g=b=x_pos=y pos=0

##Lectura del video

cap = cv2.VideoCapture(0)

## obtenemos el ancho y alto del video

#print(size)
while(cap.isOpened()):

ret,frame = cap.read()
img2=frame
if ret:

cv2.imshow('DETECTOR DE COLOR', img2)

if cv2.waitKey(1) & OxFF==ord("a"):
cv2.imwrite("martin2222.jpg",img2)

if cv2.waitKey(20) & OXFF == 27:

break

else:
break
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cap.release()
cv2.destroyAllWindows()

#Leer la imagen a procesar

img = cv2.imread ('martin2222.jpg’)

# Leyendo un archivo csv con pandas y dando nombres a cada columna (encabezado)
index = ["color", "color_name", "hex", "R", "G", "B"]
csv = pd.read_csv('colors.csv', names=index, header=None)

#print(csv.loc[1,R])

# funcion para calcular la distancia minima de todos los colores y obtener el color més
coincidente
def get_color_name(R, G, B):
minimum = 10000 #Un namero cualquiera referencial
for i in range(len(csv)):
#Valores absolutos minimos del archivo csv
# d =abs(R - int(csv.loc[i, "R" Nombre de la columna]))
d = abs(R - int(csv.loc[i, "R"])) + abs(G - int(csv.loc[i, "G"])) + abs(B - int(csv.loc[i,
"B"1))

if d <= minimum:
minimum = d
cname = csv.loc[i, "color_name"]

return cname

# funcion para obtener las coordenadas X, y del mouse, haga doble clic
def draw_function(event, x, y, flags, param):
if event == cv2.EVENT_RBUTTONDOWN: #Escoger la accion del mouse
global b, g, r, x_pos, y_pos, clicked #Se crea variables para que solo funcione en esta
funcion
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clicked = True
X_pOs = X
y_pos=y
#print(x,y)

b, g, r =img2[y, x]
b = int(b)

g =int(g)

r =int(r)
#print(b,g,r)

cv2.namedWindow('DETECTOR DE COLOR)
cv2.setMouseCallback('DETECTOR DE COLOR', draw_function)

while True:

cv2.imshow("DETECTOR DE COLOR", img2)
if clicked:

# cv2.rectangle (imagen, punto inicial, punto final, color, grosor) -1 rellena el rectangulo
completo
cv2.rectangle(img2, (20, 20), (750, 60), (b, g, r), -1)

# Creacion de una cadena de texto para mostrar (nombre del color y valores RGB)
text = get_color_name(r, g, b) + ' R="+ str(r) + ' G="+str(g) + ' B="+ str(b)

# cv2.putText (img, texto, inicio, fuente (0-7), escala de fuente, color, grosor, tipo de
linea)
cv2.putText(img2, text, (50, 50), 2, 0.8, (255, 255, 255), 2, cv2.LINE_AA)

# Para colores muy claros, mostraremos el texto en color negro.
ifr+g+b>=600:
cv2.putText(img2, text, (50, 50), 2, 0.8, (0, 0, 0), 2, cv2.LINE_AA)

clicked = False
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# Romper el ciclo cuando el usuario presione la tecla 'esc’
if cv2.waitKey(20) & OXFF == 27:
break

cv2.destroyAllWindows()
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Anexo 4. Manual de usuario

MANUAL DE USUARIO

SISTEMA PARA DETECTAR
COLORES EN TEJIDOS CON HILO

| T

| N ‘ e
~% CASATEX

Distribuidor de Hilos, Fibras Textiles

tDescripcién)
tlnstalacién)
funcionamien@
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DESCRIPCION DEL SISTEMA

La carcasa base tiene dos particiones:
A. Particion izquierda
B. Particion derecha

1.Tapa de la carcasa

2.Carcasa base e ingreso para la muestra
3.Fuente de alimentacién de luces
4.Sistema embebido raspberry

6.Camara raspberry

7.Luces led
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INSTALACION DEL SISTEMA

PASO 1
Para ensamblar el sistema primero se debe implementar el sistema

embebido. Se identifica la carcasa de la raspberry y se introduce en la
particion B de la carcasa. Junto a la entrada tipo jack del sistema de luces

PASO 2
A continuacién, se implementa la cdmara y las luces led en la tapa superior

de la carcasa.

PASO 3
Completados los pasos anteriores, asegurese de que el sistema se vea

ensamblado de la siguiente manera. Juntando las particiones Ay B con la
tapa superior de la carcasa.
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INSTALACION DEL SISTEMA

PASO 4

Al sistema embebido se debe conectar la fuente de alimentacion, la
camara, hdmi y mouse. La conexidon debe ser tal cual se muestra a
continuacién una vez que ya se haya ensamblado todas las partes dela
carcasa.

IMPORTANTE

La fuente de alimentacién de la raspberry
debe ser de 5V y 3A para su correcto
funcionamiento.

PASO 6
El sistema de luces tiene una fuente de alimetacién propia que debe ser
de 6V y 1A para una correcta iluminacion.

IMPORTANTE

La fuente de alimentacién del sistema de las
luces debe ser de 6V y 1A.

PASO 7

Una vez ejecutados todos los pasos mencionados y debidamente
energizado el sistema. El hdmi debe ser conectado a cualquier monitor
para visualizar la interfaz de usuario. Una vez conectado el monitor se
puede hacer uso del sistema.

e CASATE x&p

DENTIFICADOR DE COLOR

i[3) CAPTURAR IMAGEN

o DETECTAR COLOR

Q Finauizan | x ‘ ‘ ‘
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FUNCIONAMIENTO DEL SISTEMA

Este es el sistema de vision artificial para detectar colores en tejidos con
hilo para lo cual se debe introducir la muestra de tejido que se desea
identificar el color.

——

Una vez introducida la muestra se procede a realizar la identificacion del
color desde la interfaz de usuario. El primer paso es pulsar el botéon de
INICIAR VIDEO

I c ASATE %@@

DENTIFICADOR DE COLOR

i[5} CAPTURAR IMAGEN

Q) verecrancolon

Qrnauzar \ . ‘ ‘

Los siguientes paso son:
Pulsar el botén CAPTURAR IMAGEN
Pulsar el botén DETECTAR COLOR

CODIGO DE COLOR: 720 Azul Rey

Se muestra una ventana emergente en
donde se debe hacer click en la zona
de interés. Y se muestra el cédigo de
color perteneciente a la muestra de

tejido de hilo identificada.

Para realizar otra identificacion de color se debe cerrar la ventana emergente y repetir
los pasos desde la captura de imagen.

Si desea finalizar la identificacion se debe pulsa FINALIZAR.
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