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Resumen

En este trabajo se realiza un estudio de arquitecturas de extraccion y explotaciéon de datos
sobre defectos superficiales producidos en la laminacion del acero mediante técnicas de Deep
Learning, asi como el almacenamiento de los datos en una arquitectura de Big Data y su
explotacién empleando herramientas de Visual Analytics que permiten tomar decisiones
agiles. Para ello se adquieren los datos con técnicas de visién por computador y se realizan
experimentos para configurar la explotacion de los datos empleando redes neuronales y se
comparan los resultados y precisiones obtenidos con los del Estado del Arte actual,
comprobando que son mejorados. Se disefia una arquitectura para almacenar los datos de la
captura que se adapta a las necesidades de produccion, garantizando la escalabilidad, la
seguridad y la rapidez. Por ultimo, se desarrollan visualizaciones enfocadas a diferentes roles
de personas en la produccién que aportan conocimiento sobre el estado de la fabricacion y

permiten mejorar el proceso.

Palabras Clave: Deep Learning, Big Data, Visual Analytics, Defectos Superficiales

Abstract

In this work a study of data extraction and mining architectures applied to superficial defects
produced in the steel-rolling using Deep Learning techniques is carried out, as well as the
storage of the data in a Big Data architecture and its exploitation using Visual Analytics tools
that allow making agile decisions. For this purpose, the acquisition of data using computer
vision is performed. Then, some experiments to configure the ideal acquisition of the data
using neural networks are carried out. The obtained results and accuracies are compared with
those of the current State of the Art, surpassing them. An architecture is designed according
the production needs to store captured data. This architecture guarantees scalability, security
and speed. Finally, some visualizations focused on different people-roles in production
environment are developed to provide knowledge about the state of manufacturing that allows

to improve the process.

Keywords: Deep Learning, Big Data, Visual Analytics, Superficial Defects
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1.Introducciodn

Durante este trabajo se ha realizado un estudio sobre la extraccién de datos empleando
técnicas de Computer Vision y la deteccién de defectos superficiales mediante Deep Learning
para construir sistemas de Visual Analytics respaldados por infraestructuras de
almacenamiento basadas en Big Data que faciliten la toma de decisiones en procesos de
laminacién de acero. En los siguientes apartados se expondra la problematica a tratar, asi
como las caracteristicas de la solucion propuesta y los principales resultados obtenidos. Por

altimo, se explicara la estructura de la memoria.

1.1. Motivacion

En la actualidad, saber extraer conocimiento de los datos que posee la empresa es un factor
estratégico que permite posicionarse en el sector y corregir errores en la produccion. Este
trabajo en concreto se centra en la produccion del acero laminado por su gran volumen de
fabricacion y sus mudltiples utilidades. En los ultimos afios, hay una mayor necesidad de
realizar un control de calidad en el sector de la fabricacion. Esto es debido a que las industrias
gue emplean material en sus productos como son la aeroespacial o la automotriz, rechazan
los materiales defectuosos por el desastre que podria provocar un defecto menor en una pieza
fabricada en una etapa posterior.

En la fabricacion y en la manipulacion del acero se generan diversos defectos, entre ellos
defectos superficiales que son los mas comunes, un ejemplo de estos son el éxido o las
grietas. Ademas, la heterogeneidad de los defectos que pueden aparecer es un reto para su
deteccién y clasificacion. Por eso es necesario un control de estos defectos de manera

automética y a tiempo real.

Actualmente, para realizar ese control de defectos, se emplean sistemas de vision artificial y
de aprendizaje automatico con el fin de descubrir patrones a partir del conjunto de datos que
se genera en los procesos de produccién. Estos sistemas ofrecen informacion valiosa que
reducen la incertidumbre de la causa de los errores de fabricaciéon. Sin embargo, las técnicas
clasicas empleadas en la deteccion no se adaptan correctamente a la variabilidad de defectos

existentes ni a las altas cadencias de produccion.

En la actualidad se esta evolucionando hacia un nuevo enfoque en las técnicas de fabricacion
que se conoce como Industria 4.0. Bajo este paradigma, cada vez se da mas importancia a
los datos que generan las maquinas debido a la informacién acerca del proceso que
proporcionan. Para asumir este nuevo enfoque se requiere una arquitectura de
almacenamiento soélida y capaz de adaptarse al ritmo de crecimiento. El empleo de esta

arquitectura nace de la necesidad de almacenar todas las imagenes en continuo al emplear

Estudio de arquitecturas para la extraccion y explotacion de datos empleando Deep Learning. 9



Fatima Aurora Saiz Alvaro Master Universitario en Visual Analytics y Big Data

sistemas de vision artificial, ya que estas son necesarias para el aprendizaje automatico.
Ademas, esta arquitectura Big Data debe permitir realizar consultas a la mayor rapidez
posible, ya que los datos se actualizan de manera continua.

Para tratar estos datos, se abordan diferentes tendencias para gestionar grandes volumenes
de datos para lograr una gran productividad. [1]

El tener disponibles los datos de fabricacién permite analizar los problemas que surgen en el
proceso, pudiendo alcanzar el objetivo de adaptarse a los requerimientos de calidad del
producto y las exigencias que impone la competencia. Para estudiar estos datos se emplean
visualizaciones graficas que permitan interpretar los datos sin tener grandes conocimientos

en el sector.

1.2. Planteamiento del trabajo
Para mejorar en la extraccion de defectos realizada normalmente hasta la actualidad
empleando técnicas de Machine Learning, se propone el uso de técnicas de Deep Learning,
como son las Redes Neuronales Convolucionales. Con esto se propone mejorar la velocidad
y la precision en la deteccion. Debido a la variabilidad de los defectos, se realizan diferentes
experimentos para configurar correctamente los parametros de la red neuronal, pudiendo asi
obtener el maximo rendimiento posible para esta casuistica. Para constatar el incremento de
la precisién con la configuracion realizada, se utiliza una base de datos publica de imagenes

que es empleada en varios articulos cientificos y se contrastan los resultados.

Con el propdsito de reducir los desperdicios en los procesos de produccion y mejorar la calidad
y el rendimiento de los productos fabricados, se propone el uso de una arquitectura Big Data.
Esta debe ser capaz de absorber el volumen de datos que se genera en la linea de produccion
y debe poder vincular a otras plataformas, pudiendo asi entrenar la red y generar las
visualizaciones de manera directa. Este sistema debe contar con un respaldo de seguridad

de los datos y un control a su acceso.

Debido a la complejidad de los procesos de produccion, es necesario emplear técnicas de
analitica avanzada para diagnosticar y corregir los defectos del proceso. Por ese motivo, para
poder extraer conocimiento de los datos capturados, se propone la aplicacién de estadisticas
a los datos para evaluar el estado de la fabrica. Estos resultados serdn plasmados en
visualizaciones enfocadas a diferentes roles de personas en la produccion que permitan tomar

decisiones de forma &gil mejorando asi la eficiencia de la linea.

Los resultados obtenidos demuestran que el uso de redes neuronales en la deteccion y

clasificacion de defectos superficiales en el acero supone una mejora respecto a las técnicas

Estudio de arquitecturas para la extraccion y explotacion de datos empleando Deep Learning. 10
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empleadas hasta el momento. Ademas, los parametros de configuracion utilizados aumentan

la precisién en la obtencion, adaptandose a la problematica presentada.

La arquitectura elegida se adecua a los requerimientos de produccion y al gran volumen de
datos que se producen en la linea. Disponer de estos datos en un sistema estable y bien
organizado facilita la tarea de analitica, permitiendo extraer conocimiento para resolver todo

tipo de problemas de produccion.

Este sistema Big Data junto a las visualizaciones son una herramienta critica para realizar
mejoras en el rendimiento, concretamente en este entorno de fabricacion con procesos
complejos. Se ha observado que el tener resultados continuamente actualizados y de manera
visual permite tomar decisiones que mejoren la garantia de calidad, gestionar la cadena de

suministro y mejorar los procesos de fabricacion.

El esquema del planteamiento comentado en los parrafos anteriores se muestra en la

[lustracion 1.

Planteamiento
D) (E L R AB /A ©

Recolectar
datos

Empleando la base de
datos NEU y el sistema
Trevista

Big Data

Almacenar las capturas
en una arquitectura Big
Data.

Extraccion de
los defectos

Empleando técnicas de
Deep Learning

Visual
Analytics
Extraer conocimiento de

los datos generando
visualizaciones.

llustracion 1. Esquema del planteamiento del trabajo.
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1.3. Estructuradel trabajo

El resto del documento esté estructurado como aqui se indica:

En el Capitulo 2 se estudia el contexto de aplicacion del trabajo revisando el control de calidad
en la fabricacion del acero laminado. Ademas, se estudian las técnicas de Machine Learning
aplicadas a la inspeccion superficial y la visualizacion de los datos en un entorno de

produccién.

En el Capitulo O se analiza el Estado del Arte en temas de Machine Learning, Deep Learning
y sus herramientas, los sistemas de almacenamiento y las técnicas de Visual Analytics

actuales.

Posteriormente, en el Capitulo 4 se definen los objetivos del trabajo y la metodologia
propuesta para alcanzarlos.

En el Capitulo Error! Reference source not found. se explican las contribuciones del trabajo,
asi como el desarrollo de las comparativas realizadas y los resultados obtenidos de ellas. En
él, se analizan las ventajas del uso de nuevas técnicas de captura y la adquisicion de los datos
a partir de Computer Vision. Se plantea una arquitectura de almacenamiento que sea capaz
de albergar datos de estas dimensiones y se adapte a las altas cadencias de produccion.
Posteriormente, para la extraccion de defectos, se realizan experimentos que permiten
configurar las redes neuronales de manera éptima para esta problematica. Se realiza también
una comparativa de las arquitecturas de Deep Learning mas empleadas en el analisis de
imagenes que mejor se adaptan al reconocimiento de estos defectos, superando en precision
y rapidez a los métodos empleados hasta la fecha. Por ultimo, se realizan diferentes
visualizaciones dirigidas a diferentes roles de personas en la produccién que permiten generar

conocimiento sobre el proceso.

Por ultimo, se exponen las conclusiones obtenidas en el Capitulo 0 y las lineas futuras de

trabajo en el Capitulo 7.
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2. Analisis del contexto de aplicacion

En este capitulo se presenta una serie de conceptos fundamentales para entender el resto
del documento, todos ellos relacionados con la problematica tratada y el contexto de la
aplicacion abordada. En primer lugar, se describe y analiza el proceso de fabricacion del
acero, donde se resalta la importancia que tiene este material en la sociedad y sus multiples
campos de uso, los posibles problemas gque se pueden producir en las etapas de fabricacion

y los procesos para el control de calidad.
2.1. La fabricacion del acero laminado

La produccion de acero bruto en Espafa alcanzé los 14,4 millones de toneladas en 2017,
suponiendo esto un incremento del 5,7% con respecto al afio anterior segun la Unién de
Empresas Siderurgicas (UNESID) [2]. Esto es debido a los mdltiples usos que tiene este
material, entre los que se pueden destacar la construccién de edificios e infraestructuras, o el
sector de la manufactura. El reparto de estos usos en el 2016 se muestra en la llustraciéon 2,
donde se puede observar que en 2016 el principal uso de este material fue destinado a la
construccion, mientras que otros sectores relevantes fueron la industria automotriz, la

fabricacion de maquinaria o la fabricacion de objetos con componentes metalicos.

W Long service life
B Medium service life
o ; ;

oooo
oooo

&(DEEH

jﬁ

Building and infrastructure

Steel use
2016

’ 1,515 Mt

llustracion 2. Uso del acero en el afio 2016 a nivel mundial.
Fuente: WorldSteel (https://www.worldsteel.orgl)
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En funcién del uso que se le vaya a dar, existen diferentes tipos de acero que ofrecen diversos
resultados dependiendo de su composicion, pudiendo conseguir asi un material mas

resistente a la temperatura, impacto, corrosion, etc.

En este caso, el estudio se centra en el acero laminado. El proceso de laminaciéon es un
proceso de conformado de metales mediante deformacion plastica que consiste en hacer
pasar el material entre dos 0 més rodillos que giran en sentidos contrarios entre si y ejercen
presion. Un esquema de este proceso se muestra en la llustracién 3. Existen dos tipos de
laminacion, la laminacion en frio y en caliente. Estos dos tipos obtienen resultados diferentes,

por tanto, su eleccién dependera de la aplicacion que se le quiera dar.

La principal diferencia entre ambos tipos es la temperatura a la que se produce, siendo muy
elevada en la laminacion en caliente (superando los 900°C aproximadamente que es mayor a
la temperatura de recristalizacion) y a temperatura ambiente en la laminacién en frio. Debido
a estas diferencias, en cada proceso el material sufre diferentes alteraciones. El acero
laminado en caliente al enfriarse se contrae, lo que ocasiona rugosidades y ligeras
distorsiones que hacen que no resulte apropiado en aplicaciones donde la precisién en las
dimensiones del material es muy relevante. El acero laminado en frio se obtiene a partir del
acero laminado en caliente. Caber resaltar el hecho de que el acabado superficial y la
precision dimensional conseguidas en el caso de la laminacién en frio son mas elevados, a
costa de un mayor consumo energético y la maxima reduccion de espesor es menor. Ademas,

necesita de tratamientos térmicos posteriores para eliminar las tensiones internas de la

estructura metalica obtenida. [3]

emperature
during coiling
may be BO0°C
ar below.

strip mill tho

whole width o
2. In the roughing mill, the 3. The plote 15 cleaned pass through the six stands.
shab thickness of 220 mm to remove millscale in Extreme forces are applied

-ed to 30 mm. The rol stoeges during hot to the rolls that roll the steel

of about 1.250°C. steelis coiled and increases rolling.

in length from 1l meters to a
coil with 80 meters of heavy
plate 8. Hot rolled sheet
steelis saldin coils
ar cut ta length.
sheet will have grown in
ength from B0 meters to
1,300 meters.

llustracion 3. Proceso de fabricacion del acero laminado en caliente.
Fuente: SSAB (https://www.ssab.es/)
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En el proceso de fabricacion pueden surgir diversos defectos:

e Metallrgicos: afectan a la estructura del material, por ejemplo, las porosidades

gue pueden generar los gases como se muestra en la llustracion 4.

llustracion 4. Poros de gas asociados a la presencia de escorias en superficies metalicas.
Fuente: [54]

o Superficiales: se refieren mas al aspecto del material, pudiendo provocar dafios
mecanicos. Un ejemplo de ellos son el 6xido o las manchas.
o Dimensionales: afectan a las dimensiones y a la forma geométrica del material,

como ondulaciones o espesores incorrectos

2.1. El control de calidad en la fabricacion del acero laminado
Los productos fabricados requieren de un control de calidad que asegure la condicion 6ptima
de los mismos. Para realizar estos controles, es fundamental tener un conocimiento del
proceso de fabricacion y la posibilidad de ejercer un cierto control sobre las posibles causas
que puedan originar defectos en el material mencionados anteriormente en el Capitulo 2. El

control realizado en los productos del acero comprende:

¢ Un andlisis visual por parte del operario. (Defectos superficiales)
e Estudios sobre su composicion quimica. (Defectos estructurales)
e Estudios sobre sus caracteristicas mecénicas. (Defectos estructurales)

e Estudio de las caracteristicas geométricas. (Defectos dimensionales)

Para obtener esta informacion se recogen una serie de muestras y se realizan diversos
ensayos, cuyos resultados se comparardn con unos criterios de aceptaciéon o rechazo

establecidos segun la normativa o las exigencias del cliente.
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Los ensayos se deben adecuar a las necesidades de produccion. En este caso el trabajo se
centrara de manera mas concreta en aquellos ensayos destinados a analizar el estado
superficial del material. Entre ellos, se puede citar el uso de la microscopia Optica, los analisis
de acabado superficial en cuanto a rugosidad, o la inspeccién por liquidos penetrantes o

particulas magnéticas para detectar grietas.

Unos de los ensayos practicados en el andlisis de acabado superficial es el andlisis visual.
Una de las principales ventajas de emplear la capacidad visual que poseen los humanos para
la localizacién de estos defectos es la habilidad precisa que tienen para buscar patrones o
percibir tonos y colores. Debido a las velocidades a las cuéles se produce el acero laminado,
uno de los métodos mas empleados es automatizar la inspeccién visual mediante
camaras. Este es el método de inspeccion escogido en este trabajo, y por este motivo se

describira en mayor detalle en el apartado siguiente.

En el flujo de fabricacion de acero, hay varias etapas en las que se pueden producir los
defectos en la superficie. La gran variedad de defectos superficiales que pueden darse para
todos los diferentes productos de acero existentes hace que la clasificacion sea dificil. Los
defectos mas resefiables son: cascarilla, friccion, 6xido, manchas, recubrimiento, grietas,
sobrellenado, arafiazos, picadas, escamas o suciedad, de los cuales se muestra un ejemplo
de algunos de ellos en la llustracion 5. Cabe mencionar que algunos de estos defectos
implican algun tipo de rugosidad superficial, o informacioén que debe ser reconstruida en el

espacio 3D.

Friccién

Manchas Recubrimiento

Picadas

llustracion 5. Ejemplo de algunos de los defectos superficiales del acero.

Estos defectos son aun mas criticos cuando el producto fabricado se utiliza como una parte

mecanica y afectan a su rendimiento funcional, llegando a poderse producir roturas en el
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material que hagan que se tenga que sustituir la pieza que contenga estos defectos, lo que
conduce a una gran pérdida de dinero y tiempo.

2.1.1. Inspeccién superficial con vision artificial
En la inspeccidn superficial se emplean sistemas de vision artificial que estdn compuestos
principalmente por dos elementos fundamentales, la adquisicion de las imégenes vy el
procesamiento. El esquema comun empleado en la inspeccién de defectos se muestra en la
llustracion 6. Esta muestra el proceso que se lleva a cabo en la inspeccién realizada sobre la
lamina. En ella se puede observar una primera fase centrada en el proceso de adquisicién de
las imégenes superficiales, donde los elementos hardware, como las camaras CCD o el
sistema de iluminacién son fundamentales, y una segunda etapa de procesamiento, donde
las imagenes son analizadas empleando diferentes algoritmos y se producen los informes de

calidad del proceso.

La fase de adquisicion es decisiva en la calidad de los resultados obtenidos en el
procesamiento, ya que una imagen de buena calidad que resalte los defectos simplificara el
procesamiento posterior. Normalmente, se emplean camaras de alta resolucion junto a una
fuente de iluminacion. Debido a la gran variedad de defectos y de la dificultad de observar la
informacién tridimensional de algunos de ellos, se emplean nuevas técnicas de captura que

amplian la informaciéon que se obtiene en una manera tradicional.

(i) image acquisition subsystemj,\ ( (i) processing subsystem )

protection cover image data

transmission

host

illumination
control

printer

computational
server

llustracion 6. Esquema de vision artificial en la inspeccién de defectos superficiales en las bobinas de acero.
Fuente: [55]

Existen diferentes tipos de iluminacién en funcién del objetivo perseguido y de la geometria
del objeto a capturar. Los parametros principales de un iluminador son su color y su
disposicion. Cabe destacar que en el ambito industrial es importante asegurar la estabilidad

del iluminador ya que con el paso del tiempo su comportamiento puede variar de forma
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significativa. En los casos extremos esta variacion puede implicar que el sistema deje de hacer

su funcién.

En la Tabla 1 se enumeran algunos de los tipos mas significativos de iluminadores en funcion

de su disposicion.

Tabla 1 Tipos mas significativos de iluminacion.

Tipo de iluminacién  Definicion Esquema
Back light Generar un alto contraste entre el fondo
y los objetos a inspeccionar. En esta l

configuracion el iluminador se coloca

tras el objeto en direccion a la camara. AN AAA

Diffuse light llumina el objeto de forma indirecta
desde todas las direcciones. Resulta

particularmente efectiva para

inspeccionar superficies curvas 'y

materiales altamente especulares.

Bright field light llumina el objeto de forma lateral de
forma que el angulo de incidencia de la '
luz se sitta dentro del cono de vision de -,
la camara. Es muy util para resaltar \\ : /
detalles topolégicos de la pieza, como ‘

relieves. Presenta problemas con

superficies altamente  especulares
debido al reflejo que produce en su

superficie.

Dark field light llumina el objeto de forma lateral, pero
con un angulo de incidencia bajo para '
conseguir que la luz se refleje fuera del
cono de visibn de la camara. Esta
técnica resulta particularmente efectiva NS
con materiales altamente especulares,

como metales.
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Combinando las fuentes de iluminacion y la captura de alta resolucién se introduce una técnica
de captura nueva como es el estéreo fotométrico, empleando el sistema Trevista [4],
mostrado en la llustracion 7, el cual estd montado sobre un banco lineal ya que la cAmara

empleada captura de forma lineal.

Camara Ilneal

'.|l

llustracion 7. Sistema de captura Trevista.

Aun siendo un sistema 2D, es posible extraer informacioén de la superficie de los objetos a
partir de las sombras que se generan en la captura. De esta manera, se logra analizar de
manera precisa los dafios superficiales independientemente del material de la superficie. Para
la iluminacién se emplea un difusor en forma de domo que trabaja con diversas fuentes de luz
con diferentes orientaciones. Este sistema obtiene cinco imagenes diferentes, mostradas en

la Tabla 2, junto a una descripcion de su adquisicion.
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Tabla 2. Ejemplo de imagenes obtenidas con la Trevista y descripcién de su adquisicion.

Nombre de laimagen Imagen Descripcion

Textura Imagen captada con

iluminacién coaxial

Curvatura lluminacién

estereofotométrica

Gradiente X ; ) Imagen intermedia
generada para componer
r » las imagenes

+ " estereofotoméricas

Gradiente Y Imagen intermedia
generada para componer
las imagenes

estereofotoméricas

Rango lluminacién
estereofotométrica
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2.1.2. Machine Learning en lainspeccion visual del acero

Para abordar la extraccion de caracteristicas y la clasificacion se emplean técnicas de
Machine Learning. El Machine Learning o aprendizaje automatico es el grupo de técnicas que
tienen como objetivo desarrollar métodos que permitan a los ordenadores aprender, creando
programas que induzcan el conocimiento. Estos programas se basan en el analisis de datos
y en la estadistica, buscando patrones en esos datos para modelar el programa que permita

el aprendizaje.

Estos programas tienen diferentes aplicaciones en muchos ambitos que van desde la
medicina, la robdtica, la clasificacion de imagenes, analisis de mercado o la deteccién de
objetos, por ejemplo.

Existen diferentes enfoques del Machine Learning dependiendo de la problemética a
solucionar. Se pueden emplear algoritmos genéticos, arboles de decision, reglas de
asociacion, Deep Learning, etc.

En este trabajo se propone el uso del Deep Learning para solucionar el problema planteado.

2.1.3. Almacenamiento, visualizacién y analisis de la informacién

Debido a que la laminacién es un proceso continuo de alta velocidad, se precisa de métodos
de almacenamiento capaces de albergar todo el volumen de datos que se genera, asi como

métodos que permitan visualizar el estado de la produccion de forma agil.

Debido a estas caracteristicas y a la capacidad de crecimiento de los datos capturados, este

contexto de aplicacién se puede considerar como Big Data.

Uno de los usos mas importantes del Big Data es generar conocimiento a partir de los datos,
ya que permite mediante herramientas analiticas predecir comportamientos y conocer mejor
la empresa. En cuanto a los defectos superficiales, este andlisis va a servir para conocer el
estado de la produccién del material y la calidad del material recibido, pudiendo sacar
conclusiones sobre los procesos que puedan generar estos errores, como se puede apreciar
en la llustracion 8. El objetivo Gltimo es mejorar el proceso para evitar que estos defectos se

produzcan, mejorando la calidad de producto final y reduciendo el volumen de chatarra.
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DE EVENTOS
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llustracion 8. Usos de la analitica de los datos de produccion en una fabrica.
Fuente: https://grupogaratu.com/

Para extraer conclusiones de la gran cantidad de informacion recibida, es preciso emplear
técnicas de visualizacion de la informacion que permitan conocer lo que los datos quieren
transmitir de una manera sencilla y rdpida. La evolucion de las tecnologias permite analizar

los datos recabados de forma masiva, solventando asi diversos retos tecnolégicos.

En el contexto de una planta de produccion real, la visualizacion de los datos tiene
aplicaciones diferentes. Como se muestra en la llustracion 9Error! Reference source not
found., se necesita de un sistema que recoja todos los datos del sistema de produccion, y los

aNn. lantek analytics ©

APPLY FILTERS

JAN 1, 2017 - DEC 31, 2017 e ALLSELECTED (2} - ALLSELECTED (2)

832,380 units II 383.03 tons III 6.82 % I 48.1 % I
v - a v
| ] B

STOCK STATUS NESTING HISTORY 5,555,976.69 tons

=D D
; o : 41.3 tons

o
o l I Q%

llustracion 9. Médulo de gestion de datos en un entorno de produccion.
Fuente: https://www.lanteksms.com/es/Manufacturing-Analytics
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filtre y relacione para permitir la toma de decisiones basandose en informacion fiable y siempre
actualizada.

Ademas, los datos obtenidos tienen diferentes objetivos en su representacion. Es necesario
obtener una visualizacion general que permita transmitir al gestor de planta informacion sobre
el estado general de la produccion en tiempo real. También es necesario tener una
visualizacién de las incidencias que se puedan producir para poder subsanarlas lo antes
posible. Otra visualizacion necesaria son los indicadores clave marcados por la empresa, para
conseguir el nivel de calidad deseado. Existen mas visualizaciones segun la necesidad de la
empresa y de la naturaleza del trabajo, que pueden requerir visualizaciones mas concretas al

detalle.

Estudio de arquitecturas para la extraccion y explotacion de datos empleando Deep Learning. 23



Fatima Aurora Saiz Alvaro Master Universitario en Visual Analytics y Big Data

3.Estado del arte

En este trabajo se aborda el problema de la automatizacién en la deteccion y clasificacion de
defectos superficiales mediante la combinacion de técnicas de vision artificial y algoritmos de
Deep Learning. Los sistemas de vision artificial no sélo se emplean con el fin de automatizar
y acelerar ciertos procesos de fabricacién a nivel industrial, sino que permiten detectar y

reducir las deficiencias en el proceso y en la calidad de los productos obtenidos.

El estado del arte se dividira siguiendo las etapas marcadas para abordar la problematica.
Primero se estudiara el Machine Learning y los métodos mas importantes para la extraccién
de caracteristicas en las imagenes y los métodos de clasificacibn mas empleados.
Posteriormente, se desarrollard el Deep Learning, y en concreto las redes neuronales
convolucionales, asi como las herramientas existentes para el entrenamiento. Seguidamente
se analizaran las alternativas de almacenamiento masivo de informacién disponibles en el

mercado. Finalmente, se revisara el estado de la visualizacién de los datos en fabrica.

3.1. Machine Learning
El Machine Learning es un conjunto amplisimo de técnicas que crean sistemas informaticos
que aprenden automaticamente, ubicandose asi dentro del &mbito de la Inteligencia Artificial.
Con el uso de algoritmos matematicos y estadisticos, se identifican patrones complejos en los
datos. Esto permite que el ordenador sea capaz de predecir comportamientos en futuras

ocasiones.

Estudiando la literatura actual sobre la deteccién y la clasificacion de defectos superficiales,
se han extraido los métodos mas utilizados en la extraccién de caracteristicas y en la

clasificacion.

3.1.1. Extraccion de caracteristicas
Se explican a continuacion los métodos mas utilizados en la extraccién de caracteristicas en

los defectos superficiales del acero.
Local binary pattern (LBP)

Local binary pattern (LBP) es un enfoque estadistico simple y muy eficiente para la
clasificacion de texturas y objetos introducido por Ojala et al. [5]. LBP filtra los pixeles
adyacentes segun determinadas consideraciones y obtiene un valor binario representativo. La
idea bésica es resumir la estructura local en una imagen comparando cada pixel con su los
de su vecindad. Uno de los atributos mas importantes de este operador es la robustez frente

a la variacion de luminosidad.
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Con el LBP bésico solo se trabaja con un canal de la imagen. Esta version funciona en un
bloque de 3 x 3 pixeles de unaimagen en escala de grises, el pixel de este bloque esta medido
por su valor de pixel central, multiplicado por potencias de dos y sumado para obtener una
etiqueta para el pixel central. Para cada pixel en una celda, se compara con cada uno de sus
8 vecinos, cuando el valor del pixel central sea mayor que el valor del vecino su valor es 0, si

por el contrario es menor, el valor sera 1.

A continuacion, se calcula el histograma de cada celda y se concatenan los de todas ellas,
obteniendo asi un vector de caracteristicas. El LBP basico esta representado en la llustracion
10. Afos después, Ojala et al. [6] presentd una version mas genérica del operador, en
contraste con la versién basica, esta version no pone limitaciones al tamafio del vecindario o

al nimero de puntos de muestra.

911

n

Binary: 1 1010011
Decimal: 211

Threshold
.

llustracion 10. LBP basico.
Fuente: [56]

Existe una variante ampliamente utilizada de LBP, esta se conoce como Uniform Patterns. En
este caso se usa una medida de uniformidad de un patrén, este patron es el numero de
transiciones de bit a bit de 0 a 1 cuando el patron de bits se considera circular. Cuando la

medida de uniformidad es menor que 2, se denomina LBP.

En la actualidad, LBP se emplea en diversas investigaciones con algunas modificaciones. El
uso de este esta justificado por su insensibilidad a la luz, la invariancia en la rotacion y la
simplicidad en el calculo. Sin embargo, este enfoque estadistico solo mantiene el patron del
signo para la textura, y no para la magnitud, por lo que Maoxiang Chu et al. [7] proponen un
operador de LBP con signo y magnitud. Esos nuevos operadores describen la textura de la
region del defecto a partir de los patrones de signo y magnitud, y esas caracteristicas son

insensibles a la transformacion afin en escala y rotacion.

En el caso del uso del Uniform Local Binary Pattern (ULBP), la investigacion realizada por M.
Xiao et al. [8] muestra la buena precision obtenida usando este operador combinado con el

clasificador Bayes Kernel (BYEC).
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Transformacion de Hough

La teoria del método de transformacion Hough (HT) es que cualquier punto en una imagen
binaria podria ser parte de un conjunto de una caracteristica geométrica. Requiere que las
caracteristicas deseadas se especifiguen en alguna forma paramétrica. Este método de
extraccion de caracteristicas se usa generalmente para la deteccién de curvas regulares
(lineas, circulos, elipses, etc.), como se observa en la llustracion 11. El uso de HT es ideal
para la deteccién de rugosidades y precisa en la deteccion de grietas en las esquinas. [9]

Y

_,
@ & b W oo oW

X

llustracion 11. Transformada de Hough.
Fuente: https://docs.opencv.org

Luiz et al. [10] emplean HT en la deteccion y clasificacion de las soldaduras (linea diagonal
en relacion con el borde de la tira), abrazaderas (linea perpendicular en la misma condicion)
y orificios de identificacién (un circulo con radio fijo en el medio de la tira). Los valores de alta
precision (98%) se justifican por las caracteristicas geométricas bien definidas de cada

defecto.
Gray-level co-occurrence matrix

Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) y los célculos de las caracteristicas de textura son
técnicas de analisis de imagenes. Dada una imagen compuesta de pixeles, cada uno con una
intensidad (un nivel de gris especifico), el GLCM es una tabulacién de la frecuencia con la que
diferentes combinaciones de niveles de gris ocurren simultdneamente en una imagen o en
una seccién de imagen. Los calculos de caracteristicas de textura usan los contenidos del
GLCM para dar una medida de la variacion en intensidad en el pixel de interés, como se

muestra en la llustracion 12.
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llustracion 12. Proceso de GLCM.
Fuente: [57]
Gabor

Gabor es un filtro lineal utilizado generalmente para analisis de textura y deteccién de bordes.
El filtro Gabor es una clase especial de filtro de paso de banda, se crea al multiplicar una
funcion de envolvente gaussiana con una oscilacion compleja. Con una direccién dada, da
una respuesta para las ubicaciones de las imagenes objetivo que tienen estructuras en esta

direccion.

Qu et al. [11] emplea una version optimizada del filtro Gabor para la deteccién de defectos en
tiras de acero, los resultados muestran que el algoritmo tiene baja complejidad, alta eficiencia
de deteccion y la deteccion de la version optimizada es 2,3 veces mas rapida que el modelo
tradicional.

En una comparacion entre HOG, Gabor, GLCM, LBP y GLH hecha por Mang Xiao et al. [8]
se concluye que la funcion Gabor es la mas adecuada para la representacion de texturas y la
discriminacion de la clasificacion de defectos de acero. Por el contrario, la funcién GLH es la
menos adecuada para esto. La razén principal de esto es que GLH no puede capturar textura
o forma. Cabe destacar que los métodos HOG, GLCM y LBP también proporcionan un buen

rendimiento.
Gray Level Histogram

El histograma muestra la frecuencia de cada nivel de gris. Una imagen tiene 256 niveles de
gris distintos, estos valores generan un vector de 256 dimensiones. Este vector se usa de
entrada para los clasificadores. Existen muchos estudios sobre el uso de Gray Level
Histogram (GLH) para la extraccion de caracteristicas, en conclusion, este método no tiene la

precision necesaria para detectar correctamente los defectos superficiales [12] [8] [13].
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Histogram of Oriented Gradient

El Histogram of Oriented Gradient (HOG) es un descriptor de caracteristicas utilizado en la
deteccion de objetos, HOG calcula los gradientes de cada pixel en una region de imagen local
y construye un histograma de direcciéon de gradiente, un ejemplo del resultado que se obtiene
al aplicar este descriptor se muestra en la llustracion 13.

. Histogram of Oriented Gradients
Input image

llustracion 13. Histogram of Oriented Gradient.
Fuente: http://scikit-image.org

Yalin Wang et al. [14] mejoran su eficiencia combinando HOG y GLCM. El conjunto de
caracteristicas HOG describe la informacién de textura local, mientras que el conjunto de
caracteristicas GLCM, que se usa para extraer caracteristicas de defectos locales, pudiendo
capturar informacién de textura global. En este articulo se presenté un algoritmo éptimo de
fusion de multiples caracteristicas (OMFF-RF) que fusiona los conjuntos de caracteristicas
HOG y GLCM para distinguir 5 tipos de defectos distribuidos en superficies de acero
adquiridos en una linea real de produccidon de acero. Los resultados de los experimentos
descritos mostraron que el algoritmo propuesto tiene un gran potencial para el reconocimiento
de defectos distribuidos y que su tiempo de ejecucion de procesamiento de imagenes es

relativamente corto.
Principal Component Analysis

El analisis de componentes principales (PCA) convierte un conjunto de pixeles posiblemente
correlacionados en un conjunto mas pequefio de pixeles no correlacionados linealmente

utilizando una transformacién ortogonal.
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En este articulo, Zhou et al. [15], seleccionan los angulos de iluminacién efectivos segun la
imagen y el vector de carga correspondiente obtenido por PCA. Se apilan y despliegan
iméagenes multivariadas con angulos de iluminacion efectivos, a partir de las cuales se pueden

obtener las puntuaciones de los componentes principales de las imagenes de prueba.
Scale Invariant Feature Transform

Con Scale Invariant Feature Transform (SIFT), el contenido de la imagen se transforma en
coordenadas de funciones locales que son invariables para la traslacion, la rotacién, la escala
y otros parametros de imagenes. SIFT se usa generalmente para la clasificacion de objetos y
el reconocimiento facial. La combinacion de este método con los clasificadores BOF y SVM
realizan tareas de clasificacion con éxito en gestos manuales, imagenes naturales o imagenes
de vehiculos [16] [17].

3.1.2. Métodos de clasificacion
Una vez extraidas las caracteristicas mas relevantes de las imagenes, se introducen en
clasificadores para identificar su clase. A continuacién, se muestran los clasificadores més

empleados para la clasificacién de estos defectos.
Support Vector Machines

Support Vector Machines (SVM) son un conjunto de métodos de aprendizaje supervisado
aplicables a problemas de clasificacion y regresion. Un clasificador SVM crea un hiperplano
de margen maximo que se encuentra en un espacio de entrada transformado y divide las

clases de ejemplo, al tiempo que maximiza la distancia hasta los ejemplos mas cercanos [18].

Una de las razones del éxito de SVM es su capacidad de aprender correctamente con un
namero muy pequefio de parametros, ademas de por su robustez contra valores atipicos y su

eficiencia computacional en comparacién con otros métodos [19].

En el campo de la clasificacion de defectos del acero, se han realizado diversas
modificaciones o combinaciones de este método obteniendo resultados precisos, siendo SVM

uno de los mas empleados en este ambito [8] [20] [7] [21].

Naive Bayes

Naive Bayes (NB) es una técnica de clasificacion basada en el teorema de Bayes donde se
supone cierta independencia entre los predictores. En términos simples, NB supone que la
presencia de una caracteristica particular en una clase no esta relacionada con la presencia

de ninguna otra caracteristica.
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Huang et al. [22] proponen una combinacion de NB con LBP obteniendo una deteccion de

defectos muy répida, siendo este factor crucial en un entorno real de produccién industrial.
K-nearest neighbor

El algoritmo K-nearest neighbor (KNN) es uno de los algoritmos de clasificacion mas simples
y uno de los algoritmos de aprendizaje mas utilizados. Su propésito es utilizar una base de
datos en la que los puntos se separan en varias clases para asi predecir la clasificacién de un

nuevo punto.

En el trabajo realizado por Zoheir et al. [23] se emplean los clasificadores SVM y KNN en un
proyecto de inspeccion de bandas de acero laminadas en caliente. En los tipos de defectos
con los que ellos trabajan obtienen que KNN es mas relevante en la identificacion en términos

de precisién y costo computacional en comparacion con SVM.

Random Forest

El algoritmo Random Forest (RF) es un algoritmo de clasificacion supervisado. Consiste en
una combinacién de clasificadores donde cada clasificador contribuye con un solo voto en la
asignacion de la clase mas frecuente la instancia de entrada. El hecho de que sea una
combinacién de muchos clasificadores confiere a la RF algunas caracteristicas especiales que
la hacen sustancialmente diferente a los arboles de clasificacion tradicionales. Un ejemplo de

este clasificador se muestra en la llustracién 14.

Wang et al. [14] combina los métodos de extraccion de caracteristicas HOG y GLCM a través
de un factor de fusion de mdaltiples funciones, que cambia el nimero de arboles de decision
gue corresponden a cada conjunto de caracteristicas en el algoritmo de RF. Esta propuesta
se verific en 5 tipos de defectos recogidos en una linea de produccion de acero, obteniendo
una precision de reconocimiento del 91%, superando asi otros métodos convencionales como
SVM.

Random Forest Simplified

Instance

Random jV \
£AKN £3.0K K38

Tree-1 Tree-2 Tree-n
Class-A Class-B Class-B

llustracion 14. Clasificador Random Forest.
Fuente: https://sefiks.com
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K-means

K-means es un tipo de clasificador de aprendizaje no supervisado utilizado cuando se tienen
datos con clase desconocida. El objetivo de este algoritmo es encontrar k grupos dentro de
esos datos. K-means trabaja de forma iterativa asignando un grupo a cada punto basandose

en las caracteristicas de estos, juntando asi los datos por similitud.

Empleando este método junto a GGCM, Cui et al. [24] logran identificar soldaduras sin defecto
0 grietas en tuberias de acero. Riaz et al. [25] en cambio, combinan K-means con un filtro
Gaussiano en el pre-proceso para distinguir agujeros y grietas, obteniendo buenos resultados

en todos los niveles de resolucion.

3.1.3. Resultados obtenidos empleando Machine Learning
Song et al. [26] proponen un método para abordar la influencia de la iluminacién, los cambios
de material, el ruido y la similitud de los defectos entre clases. Para ello, proponen una
modificacion de Local Binary Patterns llamado AECLBP. En esta propuesta se emplea una
ventana de evaluacion que abarca los pixeles vecinos y modifica el umbral del esquema para
reducir la interferencia de ruido. Los resultados obtenidos demuestran que reduce los

problemas mencionados.

Song et al. [27] evaltan la Scattering Convolution Network (SCN) propuesta por Bruna et al.
[28]. En la SCN se emplean mdltiples capas para mantener la informacién mas importante.
Este método es comparado con otros de extraccion de caracteristicas como LBP y con
métodos de clasificacion como NNC y SVM, obteniendo los mejores resultados en la
combinacién de SCN y SVM.

Pan et al. [29] proponen un nuevo método de clasificacion de defectos superficiales llamado
Local SIFT Pattern (LSP) basado en Dense SIFT+ Improved Fisher Vector (IFV). Ellos
demuestran que su método es mas eficaz que Dense SIFT+IFV, lo que supone una mejora
en el método. Como el tiempo de clasificacion es muy importante en los procesos industriales,

analizan también el tiempo computacional obtenido.

En la comparacion realizada por Xiao et al. [8] muestran que Gabor es un descriptor adecuado
para identificar defectos en superficies de acero. En cambio, GLH es el que peor resultados
ofrece en este caso, porque no puede capturar texturas o formas. HOG, GLCM y LBP ofrecen

resultados buenos también.
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3.2. Deep Learning
Dentro de la rama del aprendizaje automatico, hay una gran cantidad de enfoques que
dependen de la problematica a solucionar. En los Gltimos afios, los métodos de Deep Learning

se han extendido en el uso de extraccion y clasificacion de objetos.

La idea del Deep Learning surge de simular el funcionamiento de los cerebros biol6gicos, de
forma que consta de mdltiples neuronas interconectadas capaces de ejecutar operaciones
complejas como la extraccién de caracteristicas. Esta estructura es capaz de aprender por si
misma sin interaccién humana, obteniendo una mejora significativa en tareas de percepcion

computacional.

Las neuronas artificiales simulan el comportamiento de las neuronas bioldgicas. Las neuronas
artificiales pueden recibir varios estimulos como entradas, pero Unicamente tienen una salida.
La salida conecta con entradas a otras neuronas a través de unos enlaces ponderados, esta
es calculada empleando funciones de activacion, como se muestra en la llustracion 15. Se
establecen unos pesos en los enlaces que conectan las neuronas, representando la
relevancia de esa entrada a la neurona. Son precisamente estos pesos los que se han de

ajustar en la tarea de aprendizaje mediante redes neuronales.

X, A W, Ly
W, >
Wn Y
X, &

llustracién 15. Estructura de una neurona artificial.
Fuente: [58]

Dado un conjunto de datos de entrenamiento, formado por una serie de entradas al sistema
junto con las salidas conocidas correspondientes, el objetivo del aprendizaje consiste en
determinar los pesos Wi que permiten a la red relacionar ambas series de datos entre si de la
mejor manera posible, Se espera asi que, ante nuevas series de datos de entrada, el sistema
sea capaz de inferir las salidas correctas. Estos pesos en un principio son desconocidos, por
lo que se estableceran unos aleatorios. En cada iteracion, la salida que se obtiene al aplicar

dichos pesos sobre una entrada sera diferente de la salida conocida o esperada. Esa
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diferencia es el error que se va a utilizar para ir ajustando los pesos siguiendo la regla de

aprendizaje del perceptron. [30]

Las redes neuronales son una de las técnicas de aprendizaje automatico mas utilizadas, ya
gue se van adaptando a la informacion de entrada y van aprendiendo por si mismas. El uso
de estas gand importancia cuando se aumentdé el numero de capas, junto al poder

computacional de las tarjetas graficas, creandose asi el término de Deep Learning.

La primera red neuronal y la mas simple creada es el perceptron, que contaba con una sola
neurona. Con posterioridad, se desarrollaron las redes neuronales multicapa, que son redes
unidireccionales de alimentacion hacia adelante, propagandose asi la sefial de entrada a lo
largo de todas las capas hacia la salida de la red. Existen también las redes neuronales
recurrentes, que tratan de emular las caracteristicas asociativas de la memoria humana,
alimentando la entrada de la red con las salidas que se van generando. Un ejemplo de un

modelo basico de red neuronal se muestra en la llustracion 16.

RED NEURONAL:

Capa de:
ENTRADAS: i Sida | SALIDAS:

N

llustracion 16. Modelo de red neuronal basica.
Fuente: http://ceres.ugr.es

La principal diferencia entre una red neuronal clasica y las utilizadas en el contexto de Deep
Learning, es que en este Ultimo caso las redes estan formadas por varias capas ocultas
intermedias como se aprecia en la llustracién 17. El desarrollo de este tipo de redes ha sido
posible en los ultimos afios gracias al importante avance de las técnicas computacionales, y

el desarrollo del hardware de soporte.
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"Non-deep" feedforward Deep neural network
neural network
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llustracion 17. Comparacion entre red neuronal y deep learning.
Fuente: http://neuralnetworksanddeeplearning.com.

El Deep Learning es bastante apropiado para aplicaciones en las que no se dispone de un
modelo identificable que pueda ser programado, pero se dispone de un conjunto
representativo de ejemplos de entrada. Asimismo, es robusto frente al ruido o la deformacién
de elementos y es facilmente paralelizable. Es por eso por lo que se emplea bastante en

problemas de clasificacion y reconocimiento de patrones de voz, imagenes, sefales, etc.

Dentro del contexto del procesamiento de imagen, la idea de usar redes neuronales proviene
de la capacidad de adaptacién frente a las situaciones amplias y variables que ocurren en el
proceso de captura, como por ejemplo los cambios en la iluminacion. Estos cambios dificultan
la extraccidn de caracteristicas. Por esta raz6n, es importante recalcar la importancia de la
iluminacién y la calidad de la captura, ya que no solo se necesitan una amplia coleccién de

datos, si no gue estos tienen que tener la calidad necesaria para obtener un modelo correcto.

Como se ha mencionado uno de los principales requerimientos de este método, es la
necesidad de un gran volumen de datos para poder entrenar la red. Centrando el método en
la deteccién y clasificacion de defectos superficiales en el acero, obtener estos datos
generalmente es dificil ya que los defectos ocurren con poca frecuencia. Otro factor muy
importante es definir bien la ubicacién del defecto en la imagen, ya que la diferencia fisica
entre las clases de defectos es pequefia. El uso de redes neuronales para detectar la posicion
del efecto y clasificarlo es un desafio, ya que generalmente se utilizan Unicamente para la

clasificacion.

Existen diferentes tipos de redes neuronales que se pueden emplear para solucionar este

problema.
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3.2.1. Redes Neuronales Convolucionales
Las redes neuronales convolucionales (CNN) son una arquitectura de red neuronal usada en
el Deep Learning. Estas son capaces de aprender de imagenes, eliminando asi el posible

error que se genera en la extraccion manual de caracteristicas.

Las CNN estan compuestas por multitud de capas que son capaces de aprender a detectar
diferentes caracteristicas de las imagenes. En cada capa se aplican una serie de filtros que
generan como salida una imagen convolucionada siendo esta la entrada de la siguiente capa.
Los filtros que se aplican extraen primero las caracteristicas mas generales, y a medida que
se van a aplicando més, se van extrayendo caracteristicas mas concretas, logrando un

reconocimiento de caracteristicas cada vez mas grande.

Este tipo de arquitectura necesita de un gran numero de imagenes de entrenamiento, es por

es0 necesario el uso de una GPU capaz de procesar el entrenamiento del modelo.
En cuanto a su estructura, las CNN tienen 5 tipos distintos de capas:

e Capa convolucional. La capa convolucional es el nicleo de una CNN. Esta recibe la
imagen como entrada, sobre la que se aplica un filtro de convolucién obteniendo asi
un mapa de caracteristicas. Este proceso reduce la imagen de entrada al aplicar una
operacion de convolucion dimensional para la imagen de entrada. La activacion de las
caracteristicas de salida se obtiene al sumar una o0 mas respuestas convolucionales
gue pasan a través de una funcién de activacién de pixel. Cada capa convolucional
tiene muchos nucleos de filtro que generan algunos mapas de caracteristicas de salida
diferentes. Cada filtro puede extraer diferentes representaciones de caracteristicas.

e Capa de funcién rectificadora lineal uniforme (ReLU). El objetivo de esta capa es
introducir la no linealidad. Al mismo tiempo, ReLU tiene buenas propiedades de
dispersién, ya que tiene un valor de activacién cero, asi como también limita la
saturacion de la salida durante el proceso de entrenamiento [31]. También se pueden
usar otras funciones como tanh o sigmoid. Sin embargo, ReLU generalmente logra
mejores resultados.

e Capa de reduccion o pooling. La capa de agrupacion se usa para realizar una
representacion de submuestreo. Normalmente se usa después de las capas
convolucionales. Esta capa reduce los tamafios de vector de caracteristicas y los
parametros de la CNN. Disminuye el tiempo de entrenamiento y los requisitos de
memoria, y controla el sobreajuste. Las operaciones de agrupacion mas comunes son

las de agrupacién maxima y media.
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e Capade normalizacién. Esta capa es opcional, la respuesta de salida es localmente
normalizada utilizando una funcion de promedio ponderado basado en la distancia.

e Capa de clasificacion totalmente conectada. En esta capa se clasifican las
caracteristicas extraidas en las capas anteriores. Se compone por un nimero de
neuronas igual al nimero de clases existentes. Se denomina totalmente conectada
porque cada una de estas neuronas esta conectada a todos los elementos de la capa
anterior. Finalmente, se aplica generalmente la regresién softmax para clasificar las

muestras.

Una alternativa al entrenamiento desde cero es emplear redes pre-entrenadas, que consiste
en cambiar la dltima capa de la red con las clases que se desea clasificar. El modelo pre-
entrenado es un modelo cuya arquitectura ha sido diseflada para solucionar un problema
similar, y ha sido entrenado previamente por alguien para su problema en particular. Esto
soluciona el problema de tener poca cantidad de imagenes para el entrenamiento evitando

asi un sobreajuste.

Ren et al. [32] proponen un método que testean en una base de datos publica. Su método
denominado DeCAF est4 compuesto por una CNN que posee 5 capas convolucionales, tres
capas de reduccion y tres capas de clasificacion totalmente conectadas. El método propuesto
obtiene mejores resultados que los métodos tradicionales en comparacion con las precisiones
empleando los métodos de extraccion de caracteristicas LBP y GLCM combinados con los

métodos de clasificaciéon SVM y KNN.

Masci et al. [33] emplean también una CNN para clasificar defectos superficiales en el acero.
Estos son capaces de clasificar 7 defectos recolectados en una linea de produccién real con
un error del 7%. Comparando su método con clasificadores cominmente usados como es

SVM obtienen unos resultados mejores y de una manera mas optimizada y rapida.

Otro caso en el que se emplean CNNs es en el presentado por Soukup et al. [34], estos
emplean imagenes de superficies metalicas obtenidas con una iluminaciéon dark-field de

diferentes colores. Este tipo de iluminacion permite resaltar las cavidades en el material.

Zhou et al. [31] prueban la eficacia de emplear las CNN para la deteccion y clasificacion de
defectos en chapas de acero laminado en caliente. Aplicando pre-procesos y con un conjunto
de datos medianamente pequefio de los defectos mas comunes, obtienen una precision del

99% configurando el nimero de capas y el tamafio de la imagen de entrada.

El uso de las redes neuronales esta justificado también por tanto en el momento de la

extraccion de caracteristicas. La precision de la ubicacién del defecto mejora cuando se

Estudio de arquitecturas para la extraccion y explotacion de datos empleando Deep Learning. 36



Fatima Aurora Saiz Alvaro Master Universitario en Visual Analytics y Big Data

realiza automaticamente, de modo que de esta forma se minimizan los errores y se elimina el

ruido de la muestra de entrenamiento.

3.3. Frameworks para Deep Learning
Como se ha dicho anteriormente, el uso del Deep Learning ha aumentado a medida que han
aparecido tecnologias capaces de soportar la carga computacional que conlleva entrenar este
tipo de redes. Para ello se han desarrollado frameworks con una programacion de alto nivel

que permiten disefiar, entrenar y validar las redes neuronales profundas.
A continuacion, se mencionan los mas utilizados junto a una pequefa descripcion.

3.3.1. Caffe2
Caffe2 [35] es un framework cuya API esta basada en Python. Sirve para disefiar de manera
sencilla todo tipo de modelos de Deep Learning y ejecutarlos usando una capa de acceso a
datos en C++y CUDA. Este framework soporta ejecucion multi-GPU.

3.3.2. Cognitive Toolkit
Cognitive Toolkit (CNTK) [36] es un kit de herramientas de cédigo abierto desarrollado por
Microsoft. Esta herramienta muestra las redes neuronales a través de un gréfico dirigido como
una serie de pasos computacionales, donde los nodos representan valores de entrada o
parametros de red u operaciones de matriz sobre las entradas.

3.3.3. MATLAB
MATLAB [37] cuenta con una serie de herramientas y funciones para trabajar con grandes
conjuntos de datos. Posee kits de herramientas para trabajar con redes neuronales, visién por
computador, Machine Learning, etc. MATLAB permite crear y visualizar modelos y generar
codigo CUDA [38] para aplicaciones de vision y de Deep Learning automéaticamente desde el
codigo de MATLAB. CUDA es una arquitectura de célculo paralelo de NVIDIA que aprovecha
la potencia de la GPU (unidad de procesamiento grafico) para proporcionar un incremento del

rendimiento del sistema.

3.3.4. MXNet
MXNet [39] es un framework de codigo abierto desarrollado por Apache empleado para
entrenar e implementar redes neuronales profundas. Es escalable, permite generar modelos

de una forma rapida y soporta diferentes lenguajes de programacion.

3.3.5. NVIDIA Caffe
Caffe [40] es otro framework de cddigo abierto desarrollado por la UC Berkeley. Esta

desarrollado en C++ y su interfaz esta en Python.
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3.3.6. PyTorch
PyTorch [41] es un paquete de Python para llevar acabo experimento de Deep Learning de
una manera rapida y flexible. Este contiene el paquete Tensor, similar a numpy, con una fuerte

aceleracion GPU.

3.3.7. TensorFlow
TensorFlow [42] es una libreria desarrollada por Google para computacion numérica. Se
emplea para el entrenamiento de redes neuronales, para descifrar patrones y para Machine
Learning. Ofrece una arquitectura flexible, empleandose asi con mayor frecuencia en

investigacion.

3.3.8. Chainer
Chainer [38] es un framework basado en Python que aporta flexibilidad. Posee un API de alto
nivel orientado a objetos para construir y entrenar redes neuronales. También soporta CUDA.

Cabe destacar que los frameworks como CNTK, Caffe2, Chainer, MXNet y PyTorch permiten
a los desarrolladores mover modelos entre estos ya que emplean una representacion de
modelo compartido llamado Open Neural Network Exchange (ONNX), permitiendo asi la
interoperabilidad y la optimizacion.

3.4. Sistemas de almacenamiento de los datos de entrenamiento
Para entrenar una red neuronal y obtener un modelo consistente se necesita de un sistema
de almacenamiento que permita albergar grandes cantidades de informacién, sobre todo a la
hora de la implementacion de un sistema de visién en fabrica, debido a la cantidad de datos

gue se generaran.

En los ultimos afios, han surgido un gran nimero de arquitecturas basadas en el modelo Big
Data para el analisis y almacenamiento de cadenas de datos. Dichas arquitecturas estan
usualmente desarrolladas sobre infraestructuras cloud y herramientas caracterizadas por su
flexibilidad y escalabilidad. El modelo de negocio usual para tecnologias Big Data esta basado
en la creacion de infraestructuras de tipo cluster con gran capacidad de procesamiento
tomando como referencia el paradigma cloud laaS (que ofrece infraestructura como servicio)

de cara a ofrecer Big Data como SaaS (Software como servicio).
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Su funcionamiento béasico se basa en la ejecucion de cinco procesos: captura de datos;
almacenamiento; transformacién; analisis y visualizacién, aunque en este proyecto no se
abordaré el proceso de la transformacién de los datos. La llustracién 18 muestra las diferentes

capas incluidas en el procesamiento Big Data [43].

* Infastructure
— On-site
— IaaS
¢ Data management:
— capture
— cleaning ETL
— loading
— store
e View and Analyse )
— Text analysis ' ‘

= Text mining ». Business Intelligence
— exploration, navigation, presentation
» Application
~ Cloud * Services
— SaaA

4

llustracion 18. Capas de las tecnologias Big Data.
Fuente: https://www.spagobi.org/

Las bases de datos relacionales han sido empleadas tradicionalmente para el
almacenamiento de datos. Sin embargo, con el auge del Big Data y debido a la gran cantidad
de datos que se generan, estas se quedan obsoletas dando lugar a las bases de datos no
relacionales o NoSQL.

Las bases de datos NoSQL son el tipo de bases de datos mas utilizadas para el
almacenamiento Big Data. Utilizan modelos de almacenamiento diferentes a los relacionales,

entre los que se pueden mencionar los siguientes:

¢ Almacenes clave-valor. Permiten el almacenamiento de datos sin esquema, los
objetos de datos pueden ser desestructurados o estructurados y su acceso se gestiona
mediante el uso de una simple clave. Como no hay un esquema director, cada objeto
puede tener una estructura diferente. La base de datos mas empleada con esta
estructura es Apache Cassandra [44].

¢ Almacenes de columnas. Se basan en el almacenamiento de tablas de datos como
secciones de columnas de datos en lugar de como filas de datos (al contrario que las
bases de datos relacionales). Estas bases de datos estan dispersas, distribuidas y

estan indexadas por una clave triple: clave de fila, clave de columna y timestamp. Los
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datos son accedidos mediante columnas y los valores se representan como strings
ininterrumpidos de datos. El ejemplo més utilizado es HBase [45].

e Bases de datos documentales. Aunque se trata de bases de datos estructuradas, no
hay un esquema comun definido por lo que las estructuras pueden ser muy diversas
definiéendose como semi-estructuradas. El acceso se maneja mediante querys
dependientes de la codificacion que use la base de datos, las codificaciones usuales
suelen ser XML o JSON. Un ejemplo conocido es MongoDB [46].

e Bases de Datos de Grafos. Almacenan los datos en estructuras de grafos permitiendo
el almacenamiento de datos altamente asociados. Usualmente ofrecen una interfaz

propia para el acceso a datos. Neo4J [47] es una de las mas utilizadas.

En cuanto a valorar la idoneidad de los tipos de bases de datos NoSQL, la llustracion 19

muestra la mejor opcion en funcién de la escalabilidad y la complejidad de los datos [43].

Finalmente, las bases de datos NewSQL ofrecen formas modernas de bases de datos
relacionales gue tienen como obijetivo ofrecer una escalabilidad comparable a las bases de
datos NoSQL pero manteniendo garantias transaccionales ofrecidas por las bases de datos

relacionales.

NOSQL Data Models

Key-value stores

. Bigtable clones

. Document
databases

. Graph databases

Data Size

Data Complexity

llustracion 19. Bases de datos NoSQL en funcion de la complejidad y el volumen de datos.
Fuente: [43]
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A continuacion, se muestra un listado de las bases de datos NoSQL méas empleadas

mencionadas anteriormente.

3.4.1. Apache Cassandra
Apache Cassandra? fue creado para el almacenamiento masivo de la informacién. Ofrece gran
escalabilidad (lineal) y disponibilidad de los datos. Estos datos se almacenan en tablas con
una arquitectura clave-valor. Este sistema se desarroll6 inicialmente por Facebook, aunque

ahora pertenece a Apache.

El sistema dispone de mudltiples nodos distribuidos que se comunicas por protocolo P2P.
Posee una alta redundancia quedando asi el sistema protegido frente a fallos y asegurando
la respuesta. En cuanto a la estructura, no es necesario un nodo maestro, ofreciendo una baja
latencia. El lenguaje para comunicarse con el sistema es Cassandra Query Language (CQL),
propio de Cassandra, que simula el lenguaje SQL tradicional mejorandolo.

3.4.2. HBase
HBase? esta creado para soportar accesos de lectura y escritura en tiempo real. Es una base
de datos abierta, distribuida, versionada y no relacional, modelada segun el Bigtable de
Google, que consiste en un sistema de almacenamiento distribuido para datos estructurados
de Chang et al. [48].

3.4.3. Mongo DB
MongoDB? es una base de datos no relacional de cddigo abierto orientada a almacenar
documentos. El desarrollo de MongoDB empez6 en octubre de 2007 por la compafia de
software 10gen. Esta base de datos es muy &gil y permite a los esquemas cambiar
rapidamente cuando las aplicaciones evolucionan. Esta base de datos ha sido creada para

brindar escalabilidad, rendimiento y gran disponibilidad.

3.4.4. Neo4J
Sistema de gestion de bases de datos que esta basada en grafos. Neo4J* esta desarrollado
por Neo Technology en Java y fue lanzado en 2010. Es una base de datos transaccional
compatible con la regla ACID (Atomicity, Consistency, Isolation y Durability) con

almacenamiento y procesamiento de grafos nativos.

Esta base de datos posee ademas una comunidad muy amplia de desarrollo, ademés de una

alta disponibilidad y escalado en cluster. Dos de las propiedades mas importantes de esta

1 Pagina web del proyecto Apache Cassandra http://cassandra.apache.org/

2 Pagina web del proyecto Apache HBase Project https://hbase.apache.org/

3 Pagina web del sistema de base de datos NoSQL MongoDB https://www.mongodb.com/
4 Pagina web del software libre para bases de datos de grafos Neo4j https://neo4j.com/

Estudio de arquitecturas para la extraccion y explotacion de datos empleando Deep Learning. 41


http://cassandra.apache.org/
https://hbase.apache.org/
https://www.mongodb.com/
https://neo4j.com/

Fatima Aurora Saiz Alvaro Master Universitario en Visual Analytics y Big Data

tecnologia son el almacenamiento de grafos, el cual emplea un almacenamiento nativo
disefiado especificamente para almacenar y administrar grafos, y el motor de procesamiento
de grafos.

3.5.  Visual Analytics
Uno de los factores criticos que afectan al proceso de toma de decisiones en la era de la
informacién es cémo encontrar datos relevantes y cédmo obtener informacion significativa a
partir de estos datos. Para hacer frente a este problema surgié una nueva disciplina conocida

como Visual Analytics (VA).

VA tiene como objetivo el soporte a la toma de decisiones basadas en grandes volimenes de
datos cuantitativos introduciendo al analista en el flujo y permitiendo asi la combinacién de
técnicas de inteligencia artificial con la inteligencia real de los profesionales. Se define como
la ciencia de combinar las visualizaciones interactivas con algoritmos de analisis para apoyar

la exploracion, el andlisis y la presentacion de grandes conjuntos de datos.

Estas son una aproximacion multidisciplinar que se basa en diferentes areas de investigacion

como la visualizacion, mineria de datos, gestion de datos o estadistica.

La Tabla 3 muestra una taxonomia de dinamicas interactivas que pueden favorecerse de la
implementacion de las analiticas visuales. Estas categorias incorporan las tareas criticas que
permiten un analisis visual interactivo, incluyendo la creaciéon de una forma de visualizacion,
las consultas interactivas, la coordinacion multipantalla, los historiales o la colaboracion.
Posada et al. [43] sitian VA en su rol crucial para la Industria 4.0, presentando una vision de

conjunto general a la vez que indican futuras lineas de investigacion.

Tabla 3 Taxonomia de dinamicas interactivas para las analiticas visuales.

Especificacion de los e Visualizacion de datos mediante la utilizacion de
datos y el formato de codificaciones visuales
e Filtrado de datos para la seleccion de elementos relevantes
e Clasificacién de los elementos para detectar patrones
e Obtencién de modelos a partir de los datos originales
Manipulacion de la vista e Seleccidn de elementos para resaltar, filtrar o manipular
¢ Navegacion para analizar patrones de alto nivel y detalles de
bajo nivel
¢ Coordinacidn de vistas para una exploracion multidimensional
¢ Organizacion de multiples ventanas y entornos de trabajo
Procesamiento y e Almacenamiento de analisis histéricos para su revision vy
procedencia comparticion
¢ Anotacion de patrones
e Comparticion de vistas y anotaciones para permitir la
colaboracion
¢ Guiado de usuarios mediante el analisis de historicos

visualizacién
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Actualmente se genera en todo el mundo grandes cantidades de informacion, que procede de
los propios individuos, empresas y otras organizaciones. Esta informacion se genera de
manera continua, desde una enorme variedad de ubicaciones y dispositivos. El estudio de
dicha informacién ayuda en la toma de decisiones y apoya la inteligencia de negocio. Ahora
bien, es necesario procesar y analizar esta gran cantidad de datos para convertirla en

informacion util facilmente accesible.

Los datos a procesar en una empresa pueden provenir de fuentes muy diversas (redes
sociales, datos de consumo, clientes u empleados), pudiendo estar o no estructurados.

Los datos pueden categorizarse en diferentes grupos para seleccionar las técnicas gréficas a
utilizar. En primer lugar, dichos datos pueden dividirse en dos grupos segun su naturaleza:

¢ Datos continuos que pueden tomar valores infinitos.
e Datos discretos, que especifican items independientes especificados en categorias

cualitativas.

También se tendra en cuenta la forma de medir estos datos (sobre una escala nominal, una

escala ordinal, un intervalo o ratio).

Una de las técnicas mas utilizadas para explotar la informaciéon es la de VA donde la
representacion de los datos se basa en un razonamiento facilitado por interfaces visuales
interactivas. Cada elemento visual tendra sus propias fortalezas, debilidades, limitaciones en
la representacion. El tipo de graficos y técnicas de visualizacién concretas dependeran en

general de las caracteristicas de los datos analizados.

Los graficos implementados con técnicas de analiticas visuales facilitan el acceso,
comprension y comunicaciéon de los datos. Ademds, un grafico permite estructurar la

informacién y facilita su exploracion de forma rapida e intuitiva.

Entre las principales tendencias actuales en el andlisis visual, pueden mencionarse las

siguientes metodologias:

e Utilizacién de diversos graficos simultaneos. Se puede analizar los graficos desde
diferentes perspectivas o a partir de subconjuntos de datos. En la llustracion 20 se
muestra el dashboard ganador del concurso 2012 Perceptual Edge Dashboard Design
Competition, en el que se representa un conjunto de datos sobre rendimiento
estudiantil empleando distintas visualizaciones. Este tablero permite monitorear el
desempenfio y el comportamiento de los alumnos evaluandolos en diferentes campos

como la asistencia a clase, las faltas o el histérico de notas.
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llustracion 20. 2012 Perceptual Edge Dashboard Design Competition.
Fuente: https://www.perceptualedge.com/blog/?p=1374

e Visualizaciobn geo-espacial. Este tipo de técnica es util cuando la informacién a
representar tiene asociada localizaciones geogréaficas como por ejemplo codigos
postales. En la llustracién 21 se muestra como ejemplo el mapa de la ciudad de
Barcelona a través del cual se puede comparar la edad de cada una de sus
edificaciones y descubrir datos histdricos y culturales.

BIG
TIME 3

BCN
ao

llustracion 21. Ejemplo de informacion geoposicionada. Mapa interactivo de Barcelona.
Fuente: http://bigtimebcn.300000kms.net/
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e Animacion visual temporal. Son representaciones de datos que forman parte de series
temporales, y por tanto tienen una evolucion en el tiempo. Esta evolucion se suele
representar generalmente empleando algun tipo de animacién.

e Jerarquias o niveles. Esta técnica se utiliza cuando el volumen de datos a visualizar
es muy grande y se puede categorizar en diferentes niveles o jerarquias. Un ejemplo
de este tipo de graficos es el TreeMap donde los datos se representan por jerarquias
en rectangulos. Un ejemplo de este tipo de grafico es el que se muestra en la
llustraciébn 22, donde se detalla la prevalencia del Virus de la Inmunodeficiencia
Humana (VIH) en todo el mundo. La primera parte representa el estado de las
personas que viven con el VIH, la segunda parte en cambio muestra las regiones

geograficas donde viven las personas enfermas.

Size of the AIDS epidemic

33.4 MILLION
PEOPLE LIVING _ i -
WITH HIV T | —

America

2.7 MILLION

NEW INFECTIONS
2 MILLION
DEATHS PER YEAR

PER YEAR

ONLY ABOUT 40%
KNOW THEIR HIV STATUS

llustracion 22. Ejemplo de visualizacién TreeMap. Informe anual sobre el SIDA de UNAIDS.
Fuente: http://www.unaids.org/

e Representacion de relaciones. Este tipo de graficos representa relaciones entre
entidades o nodos en lugar de valores cuantitativos. La interaccién con estos graficos
permite navegar por los diferentes nodos y estudiar sus relaciones en detalle. En la
llustracion 23 se muestra un ejemplo donde se visualizan los miembros del Instituto de
Crédito Oficial (ICO) y sus relaciones.
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llustracion 23. Ejemplo de visualizacion de conexiones. Miembros de ICO y sus relaciones.
Fuente: http://quienmanda.es/organizations/ico-1

o Gréaficos 3D. Muchos de los gréaficos realizados actualmente se realizan en tres
dimensiones. Muchas veces su utilizacion no sélo no es necesaria, sino que ademas
eclipsa el contenido del grafico. Como se observa en la llustracion 24, el angulo no es
la Unica forma en que un grafico circular representa datos. El &rea también codifica los

mismos datos que el &ngulo, y haciendo un gréfico circular 3D se distorsiona el area.

Angle
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llustracion 24. Distorsion en la dimensionalidad de los atributos graficos.
Fuente: https://visual.ly/blog/2ds-company-3ds-a-crowd/
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Uno de los mayores problemas de visualizacion de los datos reside en que algunos graficos
no expresan las ideas claramente y conllevan a una interpretacion y decision erroneas. Esto
es debido principalmente a la aplicacibn de técnicas de visualizacion erréneas y a la
representacion de datos innecesarios que recargan el grafico innecesariamente. Aunque es
dificil ver algin dato que no haya sido visualizado en un grafico anteriormente, éstos no

siempre Se representan correctamente.

En la actualidad, se han explorado otro tipo de alternativas relacionadas con los graficos de
flujo de datos, en los que el proceso de visualizacion se deconstruye en un conjunto de
operaciones relacionadas con la importacion, transformacion y disefio de los datos. Otros
sistemas estan basados en gramaticas formales para la construccion de sistemas de
visualizacién. Se trata de lenguajes de alto nivel que describen la forma en la que los datos
se mapean a las caracteristicas visuales. La combinacion de diferentes programas permite

construir formatos de visualizacién complejos y customizados.

Otro de los aspectos importantes es el filtrado de los datos, ya que rara vez se visualizan
todos los datos, sino que se generan un conjunto de visualizaciones de datos seleccionados.
Existe un conjunto extenso de técnicas de interaccién para limitar el nimero de elementos en

una pantalla.

Una opcién es la utilizacion de un conjunto de controles auxiliares (dynamic query widgets)
para controlar la visibilidad de los objetos, de modo que la eleccién del control adecuado
depende del tipo de datos.

3.6. Conclusiones del estado del arte

Como conclusioén, se creara la base de datos extrayendo la informacion de los defectos
empleando técnicas de Deep Learning ya que se obtienen mejores resultados que con las
técnicas tradicionales. Estos datos se albergaran en una arquitectura de almacenamiento que
soporte imagenes y que sea capaz de adaptarse a las necesidades de la produccién. Para
darle sentido a los datos y extraer conclusiones de lo obtenido, son necesarias las
visualizaciones. Estas deben ser sencillas, sin animaciones o elementos estéticos que
distraigan la atencion del lector, y deben ser claras sin dar lugar a dudas o engafios sobre los

resultados.
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4. Objetivos y metodologia de trabajo

En este capitulo se enuncian los objetivos generales y especificos del trabajo y la metodologia

planteada para alcanzarlos.

4.1. Objetivo general
El objetivo general de este trabajo es realizar un estudio de arquitecturas de extracciény
explotacion de datos mediante técnicas de Computer Vision y Deep Learning para la
toma 4gil de decisiones relativas a defectos superficiales en procesos continuos de

laminacion de acero.

Para ello, se estudiara el control de calidad en entornos de produccion industrial y se veran
las soluciones actuales de automatizacion existentes. Se propondran técnicas para
automatizar de una manera fiable la tarea de la deteccién visual de los defectos superficiales

aumentando asi la velocidad y la precision.

En cuanto al almacenamiento de los datos, se investigara sobre los diferentes tipos de bases
de datos existentes para albergar las capturas de los defectos y se implementara un prototipo

gue pueda funcionar en planta.

Para sacar conclusiones de los datos generados, se propondra e implementara una solucion
que permita evaluar los resultados de produccion de manera rapida y visual. Estas
herramientas tendran como objetivo mostrar la informacion de forma gréafica para dar claridad
en la solucion a los problemas ocurridos. Las visualizaciones planteadas deberan ser capaces
de gestionar un gran volumen de datos y de ofrecer interacciones que sean intuitivas para el

usuario.

4.2. Objetivos especificos

e Investigar sobre las técnicas de extraccion y explotacion de datos mediante Computer
Vision, en especial las técnicas de Deep Learning para la inspeccion de defectos
superficiales.

e Emplear metodologias que permitan obtener altas precisiones en la deteccion de
defectos independientemente del material y del tipo de defecto.

e Facilitar la deteccion de defectos en las imagenes aplicando pre-procesos.

e Comprobar la estabilidad de la CNN generando oclusiones que aseguren la robustez
y la obtencion de resultados precisos y de calidad.

e Investigar nuevos métodos de adquisicion de imagenes que eliminen los problemas
generados por el material y con una rapidez que se ajuste a las necesidades de los

entornos industriales.
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e Emplear bases de datos de imagenes que permitan realizar una comprobacion de las
precisiones obtenidas en la extraccién de los defectos.

e Establecer una arquitectura de almacenamiento Big Data que se adecue a la cadencia
de produccion y sea segura

o Emplear técnicas de Visual Analytics que permitan obtener a diversos perfiles con
diferentes roles en la produccién el estado en el que se encuentra la fabricaciéon y

localizar los problemas que puedan estar causando los defectos

4.3. Metodologia
La hipotesis sobre la que se sustenta el trabajo se basa en que el uso de técnicas de
extraccion de datos mediante Deep Learning permite construir sistemas de Visual
Analytics que facilitan la toma de decisiones relacionadas con defectos superficiales.
Para demostrar esta hipétesis se han realizado una serie de experimentos.

Como punto de partida para establecer una posible solucién al problema, en el Capitulo 3 se
ha presentado el Estado del Arte sobre el control de defectos superficiales empleando
técnicas de visién artificial, asi como la problematica asociada a ellos. Para dimensionar los

problemas y elegir las técnicas se consultaran articulos en revistas indexadas.

A continuacién, se trabajara en el proceso de adquisicién de imagenes para crear la base de
datos con la que entrenar el sistema de Deep Learning. Para solventar los problemas que se
tiene por lailuminacion y la reflectividad del material se probaran distintos tipos de iluminacion,

y se elegira la mas adecuada.

Junto al requisito de la iluminacién, se debe tener en cuenta la frecuencia de captura, ya que
el tiempo de adquisicion debe ser bajo para poder ser empleado en un proceso de continuo
de alta velocidad. Se emplearan técnicas novedosas de adquisicion como es el sistema
Trevista junto a un banco de adquisicién lineal que simula el proceso de laminacién en
continuo. Este cuenta con una plataforma robotizada para desplazar la pieza y un sistema de
iluminacién estéreo-fotométrico que resalta los defectos relevantes del material, junto a un

sensor lineal que capta en alta resolucion cada parte de la pieza.

Una vez obtenidas las imagenes con las que trabajar e identificados los defectos con claridad
en ellas, se emplearan diferentes arquitecturas de Deep Learning para intentar mejorar los
métodos empleados hasta la actualidad. Para poder realizar una comparacion de los
resultados que se van obteniendo se empleara la base de datos publica NEU que contiene
imagenes de defectos superficiales de acero. Esta base de datos es empleada por algunos
métodos estudiados en el estado del arte, por lo que la precision obtenida sera contrastada
con los deméas métodos.
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Para mejorar el proceso y la precision de la clasificacion, se aplicaran diferentes experimentos
como alterar el nimero de imagenes de entrenamiento, realizar aumentado de datos o aplicar
diferentes pre-procesos que ayuden a resaltar mejor los defectos y a tener un numero

equilibrado de muestras de cada tipo de defecto.

Con los parametros de configuracion obtenidos a partir de los experimentos, se emplearan
diferentes arquitecturas de Deep Learning como AlexNet, GoogleNet y ResNet, para
conseguir un resultado mas preciso. Para ello se realizara el entrenamiento con 4 folds, esto
significa que se dividiran los datos en 4 grupos. Dos de estos grupos se emplearan en el
entrenamiento, el cual se era validando con otro de los grupos. Para saber la precision
obtenida, se realizara el testeo con el cuarto grupo, teniendo asi resultados de clasificacion

de imagenes que no ha visto nunca el modelo.

A continuacion, se elegira el sistema de Big Data mas oportuno para albergar las imagenes y
que sea compatible con los sistemas de Deep Learning empleados, ademas para su eleccién
se tendra en cuenta la arquitectura del sistema. Se tendra en cuenta la escalabilidad y la
capacidad de almacenamiento que ofrezcan y la naturaleza de los datos para las que estan

disefiadas.

Por ultimo, se crearan diferentes visualizaciones en JavaScript empleando diferentes librerias
como d3 o canvalS. Las visualizaciones deberan sefialar las relaciones entre la produccion y
los defectos generados, para poder detectar tendencias o patrones. Estas facilitaran el
entendimiento de la generacion de los defectos, infiriendo conocimiento sobre el proceso de
produccién que se posea en la planta y poder tomar decisiones que lo mejoren. Permitiran la
observacion de la realidad desde diferentes puntos de vista, es decir, se adaptaran a

diferentes roles presentes en la planta como por ejemplo el operario o el gerente.
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5. Desarrollo de la contribucion

En este capitulo se realizara el planteamiento seguido en la comparativa realizada en el
trabajo y se detallaran los experimentos realizados para encontrar el método adecuado a la

problematica expuesta. Por ultimo, se expondran los resultados obtenidos.

5.1. Planteamiento de la comparativa
El control y la explotacién de los datos generados en tiempo real en una empresa es un arma
estratégica que ayuda en la gestibn y en la toma de decisiones. Asi mismo, permite
adelantarse a futuros acontecimientos y a realizar cambios que soluciones problemas que

afecten negativamente a la empresa.

Tras el estudio realizado sobre la importancia de los defectos superficiales generados en la
fabricacion del acero y las posibles soluciones en la deteccién, se ha visto que con el empleo
de técnicas de Deep Learning se obtienen resultados muy buenos en cuanto a la clasificacion
de objetos. Estas técnicas unen la extraccion de caracteristicas y la clasificacion, por lo que
Gltimamente su uso esta en auge. Estas técnicas permitirdn extraer los datos acerca del
estado del material componiendo asi una base de datos para controlar su calidad y corregir

errores de produccion.

La primera contribucion de este trabajo es emplear un sistema de captura que evite
introducir ruido en la adquisicion. Esto es debido a la variabilidad de los defectos y la diferencia
de las superficies, asi como su manera de reaccionar a la captura y la iluminacién. Este
sistema de captura es el llamado Trevista, explicado en mas detalle en la Seccién 2.1.1.
Empleando las imagenes que mas informacion ofrecen acerca del defecto, se compondra una

imagen de falso color introduciendo en cada canal las imagenes elegidas.

Antes de entrenar una red neuronal, se debe realizar una serie de configuraciones de esta
que sean las Optimas para la problematica que se posee. Para tener una base con la que
compararse y ver gue las elecciones elegidas son las correctas, se emplean imagenes de una
base de datos publica con defectos superficiales en el acero de Northeastern University (NEU)
[49]. Estas im&genes son empleadas por algunos de los autores mencionados en el Estado
del Arte, por lo que la segunda contribucion serd comparar los resultados obtenidos con el

método propuesto.

En cuanto a los experimentos elegidos para obtener la mejor configuracion en la extraccion
de datos y que esta sea fiable, se realiza primero una serie de operaciones de mejora de la
imagen, como por ejemplo el ecualizado de histogramas o el resalto de bordes. Con este pre-

proceso se observa si la precision en la clasificacion sufre una mejora.
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En la siguiente fase se prueban las arquitecturas mas empleadas en la deteccion de
elementos similares, como son AlexNet, GoogLeNet y ResNet, observando como responden
al caso presentado. Adicionalmente, habra que adaptar estas arquitecturas para conseguir

mejores resultados.

Con el propésito de obtener una base de datos amplia y evitar el overfitting se realiza ampliado
de datos, aplicando giros, rotaciones, escalados y cambios en la iluminacion, ya que son casos
que pueden darse en la realidad puesto que la orientacion y tamafio de los defectos es
aleatoria. Con el término overfitting se hace referencia al sobreajuste que puede sufrir el

modelo al entrenar con datos con valores iguales.

Posteriormente, como cada arquitectura tiene un tamafio de entrada de imagen diferente, se
prueban diferentes tamafios para averiguar cuél es el tamafio éptimo en este caso. Tras esto,
se evalla el nimero de imagenes de entrenamiento para ver si se obtiene mas precisiéon en

la clasificacion al aumentar el conjunto hasta alcanzar el punto maximo.

Una vez configurados los parametros ideales de entrenamiento, se procede a entrenar la red

y a evaluar su robustez generando cambios en la iluminacion minimos y oclusiones aleatorias.

La tercera contribucion es emplear las nuevas imagenes generadas con la informacion de
Trevista con las que se pretende mejorar en la deteccién y la clasificacion ya que ofrecen
informacién diferente a la que se puede captar empleando métodos de captura tradicional y
anotar los defectos para crear parches que mejoren el entrenamiento de la red neuronal. Se
realiza una red neuronal binaria que sea capaz de detectar si existe o no defecto en la imagen
a testear, ya que no existen tantas muestras disponibles como para clasificar por tipologia los

defectos.

La cuarta contribucion es emplear la arquitectura de Big Data adecuada que ayude a
simplificar la tarea de conectar y explorar los datos no estructurados generados en la captura.
Esta arquitectura se adapta al volumen, complejidad y velocidad de crecimiento de los datos
de los defectos de la produccion. También asegura la seguridad y el respaldo ante perdidas
o fallos del sistema necesarios en entornos de fabricacién. Permite ademas el acceso de
manera sencilla a los datos desde otras aplicaciones para el entrenamiento del modelo de

extraccion de datos y la visualizacion.

La quinta contribucidn es, una vez obtenido el modelo y la arquitectura de almacenamiento
correcta, plantear una serie de visualizaciones que permitan ir mostrando los datos de la
fabricacion a los diferentes roles de trabajadores de la fabrica. Las visualizaciones estaran

enfocadas desde que el gerente tenga la visiéon de lo que esta ocurriendo de manera general,
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hasta que el operario vea exactamente y de manera mas detallada los defectos generados
para poder ajustar el proceso. Estas permiten que cualquier persona sea capaz de obtener
informacién acerca del proceso y una explicacion sobre los resultados de produccion.

La sexta contribucién es obtener un sistema completo que va desde la extraccion de los
datos, la arquitectura de almacenamiento y la explotacion de los mismos que genera
conocimiento extra de la empresa, generando inteligencia de negocio. Las conclusiones que
se extraen de este proceso permiten sacar evidencias que facilitan la toma de decisiones,
ahorran costos y tiempos, incrementan la eficiencia y aumentan la fiabilidad de la calidad en
los productos.

5.2. Desarrollo de la comparativa
En este capitulo se desarrollara la comparativa realizada y los experimentos desarrollados
para obtener los resultados y las conclusiones. El cddigo empleado para llevar los
experimentos a cabo se encuentra accesible pliblicamente en Github®. El contenido de esta
seccion se ha enviado a la conferencia 9th International Conference on Intelligent Systems

1S’18 ¢ y se encuentra en proceso de revision.

En primer lugar, el propésito ha sido generar una base de datos con la que trabajar para
modelar el sistema. Tras el analisis de como se genera de forma Optima esta base de datos,
se han escaneado con el sistema Trevista empleado probetas de una linea de produccion
real, simulando asi el escenario de fabricaciéon. Para entrenar las redes neuronales se
necesita un amplio nimero de muestras de cada defecto que cubra lo mas posible todas las
opciones en las que el defecto pueda aparecer. Las bases de datos de entrenamiento deben
ser equilibradas para que el resultado no se vea sesgado. Por eso, como el nimero de
muestras que se tiene por cada defecto no es equilibrado y para poder obtener una base con
la que compararse, se utilizara la base de datos publica NEU, que contiene imagenes de

defectos en el acero.

5.2.1. Bases de datos de defectos del acero NEU
Song et al. [27] de la Northeastern University han compuesto una base de datos publica
llamada NEU. En esta base de datos existen seis defectos tipicos que suceden en las
superficies de acero, son los siguientes: arafiazos, inclusion, manchas, picaduras, grietas y

rallones. La base de datos en total cuenta con 1800 imégenes, 300 por cada tipo de defecto.

5 https://github.com/fatimasaiz/NEU dataset experiments
6 Pagina wed de 9th International Conference on Intelligent Systems 1S°18 http://www.ieee-is2018.com/
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Estas imagenes tienen una resolucion de 200 x 200 pixels. En la llustracion 25 se muestran
dos ejemplos por cada clase.

llustracion 25. Ejemplo de defectos en la base de datos NEU.

Este conjunto de datos esta disponible en su pagina web oficial [49]. Ademas de las imagenes,
también se encuentran los ficheros XML que indican la situacion del defecto para facilitar la

tarea de deteccion.

Las dificultades principales que presenta este conjunto de datos son que los defectos tienen
aspecto similar y que hay cambios en la iluminacién y en el material que afectan a la escala

de grises de los defectos.

Como se ha mencionado, se ira evaluando el resultado obtenido en cada experimento con los
demas autores para tomar decisiones correctas en la configuracion. Por este motivo, en un
primer momento se ha seleccionado como arquitectura AlexNet [50]. Se ha elegido esta
arquitectura por ser comun en el reconocimiento de objetos en imagenes y por su simplicidad.
Esta arquitectura es la ganadora de ILSVRC 20127 reduciendo el error top-5 a un 15,3%.
AlexNet tiene un tamafio de entrada de 227 x 227 x 3. La arquitectura completa se muestra

en la llustracion 26.

Input  Conv Conv  Conv Cony Conv FC FCFC

== 1
3 — | L
5 13x13x384 13x13x384 13.-:[131256

55

Tx2Tx256
®55x96

Ll L1000
227x237x3 4096 4095

llustracion 26. Arquitectura original de AlexNet.
Fuente: [50].

7 Imagenet Large Scale Visual Recognition Challenge 2012. El objetivo general de este concurso es
identificar automaticamente los objetos principales presentes en unas imagenes de prueba dadas.
http://www.image-net.org/challenges/LSVRC/2012/index
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5.2.2. Primer experimento: Ajuste del tamafio 6éptimo de las imagenes de entrada

para el entrenamiento.

Empleando AlexNet y los datos de NEU se variara el tamafio de entrada de las imagenes para

conseguir captar informacion significativa para la clasificacion. El tamafio original de entrada

de esta arquitectura es 227 x 227. En este experimento se va a evaluar la relacién entre el

tamafio de entrada de la CNN y los tamafios de lado de las imagenes de entrenamiento. Los
tamanfos de lado a evaluar son 75 x 75, 100 x 100, 125 x 125, 150 x 150, 175 x 175, 200 x

200 y 227 x 227. Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla 4, donde aparece la

precision de clasificacion, la desviacion estandar y el tiempo de entrenamiento.

Tabla 4. Precisién obtenida en la clasificacion y desviacion estandar con diferentes tamafos de entrada usando

AlexNet.

Tamaiio de Precision Tiempo de
entrada entrenamiento
75x75 94.33+0.734 2.08min
100 x 100 94.39 +0.840 2.32min
125x 125 93.83 £0.840 2.46min
150x 150 95.11+1.244 2.72min
175x175 93.89 £ 0.968 3.07min
200x200 94.17 +£0.493 3.1min
227 x227 93.11 +1.267 3.88min

Observando los resultados obtenidos se muestra que el re-escalar las imagenes a un tamafio

mas pequefio ofrece mejores resultados que empleando el tamafio original. Este resultado se

debe a que esta CNN tiene un campo receptivo pequefio en la primera capa (11 x 11), por

tanto, cuando la imagen es re-escalada, este campo receptivo es capaz de extraer mas

informacion en este caso. Por los resultados obtenidos, las imagenes de entrada con las que

se entrenard tendréan el tamafio 150 x 150.
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5.2.3. Segundo experimento: Analisis de operaciones de pre-proceso a las
imagenes.

El segundo experimento consiste en aplicar operaciones de pre-proceso a las imagenes de

entrada para resaltar los defectos y mejorar la clasificacién. De este modo, se pretende reducir

la similitud entre las clases.
Las operaciones efectuadas son las siguientes:

e Imadjustn: aumenta el contraste de la imagen volumétrica de salida.
e Histeq: mejora el contraste usando la ecualizacion de histograma.

e Localcontrast: realza los bordes en las imagenes.

En la llustracion 27 se muestra el resultado de las operaciones efectuadas comparadas con

la imagen original.

t3’:l'e e
Imadujstn + histeq +
localcontrast

Localcontrast

llustracion 27. Efecto de los pre-procesos aplicados en una imagen concreta.

Observando los resultados obtenidos, mostrados en la Tabla 5, aplicando la operacion de
aumento de contraste imadjustn se consigue una precision en la clasificacion mayor

(97,33%). Esta operacion permite diferenciar mejor los defectos sin resaltarlos en exceso.
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Tabla 5. Precisién de clasificacion obtenida al aplicar diferentes pre-procesos en las imagenes de entrenamiento.

Tipo de pre-proceso Precision

normal 95.11
histeq 95.95
imadjustn 97.33
localcontrast 96.74
histeq + imadjustn + localcontrast 95.83

5.2.4. Tercer experimento: Evaluacion del numero 6ptimo de imagenes de
entrenamiento

A continuacion, se evaluara la precision obtenida al incrementar el nimero de imagenes de

entrenamiento. El numero de imagenes serd evaluado en un rango entre 10 y 150. Los

resultados obtenidos se muestran en la llustracion 28. Estos muestran que la precision

empeora a medida que el nimero de muestras de entrenamiento decrece. Aun asi, la CNN

obtiene una precision del 86,17% con solo 40 imagenes por cada clase.

Precision de clasificacién

20 40 60 80 100 120 140 150

Numero de muestras de entrenamiento por cada clase

llustracion 28. Precision en la clasificacion obtenida con un nimero de muestras de entrenamiento diferente para
cada clase.
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5.2.5. Cuarto experimento: Evaluacion de la precisiéon obtenida aplicando las
operaciones 6ptimas de aumentado de datos

Partiendo de la informacion obtenida en el experimento anterior, se va a aumentar el nUmero

de imagenes aplicando diferentes operaciones en las imagenes. El aumentado de datos

consiste en generar nuevas imagenes a partir de las que se poseen para generar a partir de

transformaciones nuevas situaciones de captura que se pueden dar. El objetivo de este

experimento es encontrar las operaciones ideales de aumentado de datos para este conjunto

de imagenes y obtener asi un modelo mas robusto.

Con esto se quiere probar si el generar imagenes nuevas empleando las que se tienen mejora
la precision de la red neuronal. Las operaciones que se realizan permiten hacer
modificaciones menores al conjunto de datos existente que hagan creer a la red neuronal que
las imagenes son distintas a las originales, y crear asi mas escenarios de aprendizaje que se

pueden dar en el mundo real.

Una CNN puede clasificar robustamente objetos colocados en diferentes orientaciones,
siendo invariante a la traslacion, el punto de vista, el tamafio o la iluminaciéon. Existen muchas
operaciones posibles, pero en este caso se evaluara la rotacién, escalado, traslacion, reflexion
y cortado. Por tanto, se aplican estas operaciones y una combinacion de estas a las imagenes
de entrenamiento y se vuelve a entrenar la CNN comparando las precisiones obtenidas con

cada una de ellas.

Las pruebas realizadas demuestran que las rotaciones y los cambios en la escala tienen
mayor impacto en el resultado final, es por eso por lo que el aumentado de datos se ha
realizado aplicando rotaciones aleatorias en el rango de +180° y el factor de cambios en la

escala va desde 0,5 a 2.

La posible razon por la cual las deméas operaciones disminuyesen la precision puede ser
debido a que, al aumentar y cortar las imagenes, el defecto desapareciese de esta y produjese

falsos positivos en la clasificacion.

Empleando estas dos operaciones se ha probado a incrementar el conjunto de datos N veces.
En la parte derecha de la llustracion 29 se muestra las precisiones obtenidas con los N
aumentos, y se realiza una comparacién con las precisiones obtenidas en el experimento
anterior con un numero mas reducido de imagenes. Este experimento demuestra que la
precision mejora a medida que se aumenta el conjunto de datos hasta que llega un punto en
el que se estabiliza. Cabe destacar que el testeo de la red se ha realizado con imagenes

originales, por lo que se demuestra la robustez del modelo obtenido.
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97.83 98.73 97.75 98.89

Precision de clasificacién

20 40 60 80 100 120 140 150 300 450 600 750

Numero de muestras de entrenamiento por cada clase

llustracion 29. Precision en la clasificacion con un numero diferente de muestras de entrenamiento. La parte
derecha muestra los resultados del aumentado de datos.

5.2.6. Quinto experimento: generacion de oclusiones y cambios en lailuminacién

Para demostrar la robustez del modelo se realiza este experimento que consiste en generar
oclusiones aleatorias a lo largo de las imagenes y con diferentes porcentajes de oclusién y

una simulacion de cambios en la iluminacién aplicando cambios en el brillo.

s e ]

llustracion 31. Aumento en el brillo del 40%. llustracién 30. Oclusion aleatoria del 40%.

La llustracion 31llustracién 30 muestra un ejemplo del incremento en el brillo de la imagen en
un 40%, mientras que la llustracién 31 muestra la oclusion generada con una cobertura del
40%.
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El clasificador obtenido es muy robusto ya que aun con un 40% oclusioén y un aumento del

brillo en un 70% la precision obtenida es del 92% como se muestra en la llustracion 32.
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llustracion 32. Precision de la clasificacion generando oclusiones aleatorias y cambios en la iluminacién.

5.2.7. Sexto experimento: cambios en la arquitectura de la CNN

Por ultimo, se evaluaran otras arquitecturas conocidas empleando los mismos paradmetros de
configuracién que se han ido evaluando en los anteriores experimentos. Las arquitecturas que

se van a utilizar en la comparativa son las siguientes:

e GooglLeNet [51] fue la arquitectura ganadora de la competicion ILSVRC 20148, Esta
acumul6é un error top-5 del 6,67%, el cual esta cerca de la capacidad humana.
GoogLeNet es una CNN con 22 capas, mostradas en la llustracion 33, pero con un
namero reducido de pardmetros (4 millones) en comparacion con AlexNet (60

millones). El tamafio de entrada de esta arquitectura es 224 x 224 x 3.

8 Imagenet Large Scale Visual Recognition Challenge 2014. El objetivo general de este concurso es
identificar automaticamente los objetos principales presentes en unas imagenes de prueba dadas y su
localizacion.

http://www.image-net.org/challenges/LSVRC/2014/index
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Convolution
Pooling

Concat/Normalize

llustracion 33. Arquitectura de GoogLeNet.
Fuente: https://leonardoaraujosantos.gitbooks.io

e Resnet [52] fue la ganadora en ILSVRC 2015°. Esta arquitectura introduce una capa
gque omite conexiones. Esta arquitectura tiene 152 capas con una baja complejidad,
como se muestra en la llustracién 34. Resnet obtuvo un error de 3,57% en top-5,
batiendo la capacidad humana en el dataset con el que se probo. El tamafio de entrada
de las imagenes en la red es igual al de GooglLeNet, 224 x 224 x 3.
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llustracion 34. Arquitectura Resnet.
Fuente: https://medium.com/

Estudiando el campo receptivo de estas dos arquitecturas, se observa que es menor en los

dos casos al empleado en AlexNet. Al tener un campo menor, la capacidad de extraer detalles

9 Imagenet Large Scale Visual Recognition Challenge 2015. El objetivo general de este concurso es

identificar y localizar autométicamente los objetos principales presentes en unas imagenes y videos de
prueba dados.

http://www.image-net.org/challenges/LSVRC/2015/index
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més complejos de las imadgenes aumenta, por lo que se va a mantener el tamafio de entrada
empleado y las imagenes obtenidas con el preprocesamiento y el aumentado de datos en el

entrenamiento con AlexNet para poder realizar una comparacion en las mismas condiciones.

Cdmo las arquitecturas tienen un tamafio predefinido por los autores para la competicion, se
han tenido que re-escalar las imagenes. En la Tabla 6 se comparan los resultados obtenidos
con los demés métodos mencionados en el estado del arte que usan la misma base de datos.
En ella se realiza una comparaciéon entre los métodos de Machine Learning y los de Deep
Learning y las precisiones obtenidas. Cada autor ha realizado una serie de procesos para
obtener esas precisiones de clasificacion, por lo que se compara con los tres métodos

propuestos en este trabajo.

Resnet es la arquitectura que mejor precision ha obtenido (99,95%), aunque también el mayor
tiempo de entrenamiento por su complejidad y su niumero de capas. En cuanto al tiempo de
clasificacion, los resultados obtenidos son positivos ya que cada imagen se clasifica en 0.006-
0,019 segundos en cualquiera de las arquitecturas.

Tabla 6. Comparacion de los resultados obtenidos.

Método Tiempo
. g Test
Referencia Precision | E i
Caracteristicas Clasificacion ntrenamiento GPU/CPU
(por fold) .
(por imagen)
SVM 97.93
LBP
NNC 95.07
SVM 98.22
LTP
NNC 95.93
(26]
SVM 97.93
CLBP
NNC 98.28
SVM 98.87
AECLBP
NNC 97.93
[27] SCN SVM 98.6
DenSIFT+IFV 99.56
[29] SVM
LSP 99.87 --/1.07s
HOG + Gabor + GLCM + LBP 83.33
Gabor + GLCM + LBP + GLH 83.56
[8] HOG + GLCM + LBP + GLH SVM + BYEC | 84.18
HOG + Gabor + LBP + GLH 84.69
HOG + Gabor + GLCM + GLH 85.24
[32] DeCAF 99.21
Método propuesto + AlexNet 98.89 16.9min 0.006/0.008s
Método propuesto + GoogleNet 99.8 39.57min 0.012/0.069s
Método propuesto + ResNet 99.95 280min 0.019/0.167s
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5.2.8. Séptimo experimento: Emplear imagenes capturadas con el sistema Trevista
Con la configuracion y los pardmetros obtenidos en los anteriores experimentos, se quiere
comprobar si el sistema de captura propuesto mejora los resultados obtenidos y aumenta la

precision en la clasificacién.

Por ese motivo, primero se entrena un clasificador binario que solo emplea las imagenes de
textura obtenidas con la Trevista, sin afadirle ninguna informacion extra del
estereofotométrico. Este clasificador determinard si la imagen tiene o no defecto. La
arquitectura empleada para el entrenamiento es Resnet debido a los resultados positivos
previos obtenidos.

A continuacion, se crean imagenes de falso color introduciendo en cada canal la informacién
capturada en las imagenes de textura, rango y curvatura, y se crean parches de
entrenamiento. Un ejemplo de un parche en falso color empleado se muestra en la llustracion
35.

llustracion 35. Imagen de falso color de un defecto de mancha.

Con la misma arquitectura y los mismos parametros se repite el entrenamiento del modelo.
Gracias a la informacién extra que aporta acerca de la superficie este sistema de captura, se
logra conseguir una mejora de aproximadamente 10% en la clasificacion. Este porcentaje
puede parecer bajo, pero supone una mejora considerable ya que aumentar la precision

cuando el valor esta aproximadamente en el 80% es complicado.

Debido a la diferencia en el nimero de muestras de normalidad y de defecto, no se ha podido
entrenar un modelo consistente en el que se diferencie cada uno de los defectos, ya que por
estadistica la clasificacion en caso de duda tendera hacia la clase que mas muestras posea.
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5.2.9. Arquitectura de almacenamiento
Tras elegir el método de extraccién de datos adecuado, es necesario establecer ahora un
sistema de almacenamiento. Con este sistema se debe garantizar que los datos se almacenen
de una manera correcta y sean transformados tras su captura para afiadirles valor y obtener

informacién.
Los datos se almacenan cumpliendo una serie de requisitos de calidad, que se basan en:

e Lacompletitud: los datos obtenidos cubren un porcentaje elevado de la poblacion total.

e La credibilidad: estan obtenidos a partir de un método fiable y contrastado con otros
métodos.

e La precision: los datos son correctos y hay un porcentaje bajo de errores.

e Lainterpretabilidad: los datos son facilmente entendibles por una persona que no sea

experta en el tema.

La organizacioén de los datos es fundamental para conseguir resultados, para gestionarlos se
suelen emplear ficheros. En este caso, los datos son imagenes, y en el caso del entrenamiento

con las imagenes capturadas se cuenta también con anotaciones en formato XML.

El formato XML (eXtended Markup Language) es un formato de fichero plano de los mas
comunes, este utiliza etiguetas como parte de la estructura y formato de los datos que

contiene.

Todos estos datos se vuelcan en una base de datos. Cémo se ha estudiado en el estado del
arte, se emplea una base de datos NoSQL que permita el almacenamiento de documentos,
ya que los datos que se poseen son relativamente complejos. Por este motivo se elige

MongoDB, que ofrece agilidad y tiene un lenguaje completo de busquedas.
La arquitectura planteada es la siguiente:

e Para proteger los datos se han implantado medidas de seguridad que restringen el
acceso a la base de datos mediante autenticacion.

e Se ha restringido los accesos a nivel de red y se ha empleado un firewall para
restringir las comunicaciones del exterior y de otros dominios.

e Paraque el sistema sea capaz de soportar la inmensa cantidad de informacién que
le llega, se ha instalado un mecanismo que permita incrementar el rendimiento y
escale la base de datos de manera horizontal. Para ello se ha empleado Sharding,
gque consiste en dividir el conjunto de datos y distribuirlo en varios servidores. La

ventaja de este mecanismo, aparte de aumentar la capacidad de almacenamiento,
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es que permite ejecutar consultas rapidas sin necesidad de adaptarlas por estas
distribuidas en diferentes servidores. Un esquema de esto se muestra en la
llustracion 36.

Cada servidor de la arquitectura es un replica set, esto significa que permite una
recuperacion a fallos de forma automatica asegurando asi alta disponibilidad y
consistencia. Los nodos llevan control sobre el funcionamiento y la accesibilidad

de los otros nodos mediante el envio de pings cada dos segundos.

Para acceder a los datos y poder asi entrenar la red neuronal se conecta MongoDB

con Matlab, pudiendo acceder a todos los servidores.

Esta base de datos permite también generar visualizaciones de una manera
sencilla ya que se pueden ejecutar peticiones que devuelven JSON, por lo tanto,
se pueden importar de manera sencilla en ficheros HTML empleando librerias
basicas de JavaScript.

Se puede realizar un incremento en el rendimiento a través de la creacion de

indices que agilicen el tiempo de las consultas.

La configuracién de estos parametros se muestra en el Anexo 1.

Application

y .

= "
| AN L B B ] Query
Router Router
4 ¥ B ¥
Shard 1 Shard 2 Shard 3 Shard N

Primary Primary Primary

Secondary Secondary

Secondary

Secondary Secondary

llustracion 36. Arquitectura de sharding en MongoDB.
Fuente: https://www.slideshare.net/mongodb
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5.2.10. Visualizacion de los resultados
En esta seccion se quiere recalcar la importancia de la visualizacion de datos y la importancia
de interactuar con los datos para obtener conocimiento de calidad. Una vez que se dispone la
informacién se debe hacer uso de ella. El uso y el acceso a esta informacion suponen
actualmente un cambio transcendental en la manera de pensar en la produccién. El manejo
adecuado de los datos resulta de gran relevancia dentro de la gestiébn empresarial y posee un

gran potencial, por eso es necesario crear un buen sistema de informacion.

Con la visualizacion se pretende obtener conocimiento a partir de la informacién obtenida de
los datos capturados de una manera sencilla. Estas visualizaciones tienen que estar alineadas
con el objetivo y las necesidades del negocio. En este caso, es necesario tener un
conocimiento de los defectos generados, buscar posibles causas de la generacion de estos y
controlar que el material empleado este en buen estado. Para lograr esto es necesario
gestionar el conocimiento que encierran los datos disponibles y aprovechables de la

informacion.

Estos objetivos se logran empleando analitica aplicada al negocio. Se deben disponer de
visualizaciones interactivas e intuitivas que permitan a los usuarios acceder y analizar a 0s

datos sin necesidad de programar.

Para lograr cualquier objetivo planteado y tener conocimiento de los procesos es necesario
medir el estado de estos con el fin de tomar decisiones. Para conseguir las metas propuestas
y mejorar se propone el uso de un dashboard que permita interpretar de una manera rapida
todos los datos generados. Un dashboard es una representacion grafica de las métricas que
se crean importantes y relevantes. Este tipo de representacion permite visualizar errores o
practicas erréneas, conocer el rendimiento, ver el cumplimiento de la estrategia planteada o

corregir de una manera rapida acciones a partir de los resultados generados.

Se han disefiado dos visualizaciones de los resultados dependiendo de los intereses de la
persona a las que estén dirigidas, ya que no todos los roles de la empresa necesitan recibir la

misma informacion.

La primera visualizacién es un dashboard en el que se resumen el nimero de defectos que
se han dado en la produccién en un dia, turno y linea concretos, mostrado en la llustracién
37.
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Superficial defect control dashboard
Total production: _

Select a production date: _

Number of 6 Defects

Normal: 82 (87.23%)

Crazing Inclusion

Rolled-in Scratches

llustracion 37. Dashboard planteado para la visualizacion global de resultados.

Esta visualizaciébn ademas ofrece el nimero de metros cuadrados de material analizado e
informacion adicional sobre los porcentajes de los defectos ocurridos. Esta visualizacion se
propone por su sencillez en la interpretacion. A pesar de que los graficos de donuts no son
precisos, se considera adecuado en este caso porque se representan solo dos clases y
ademas permite conocer el porcentaje exacto al deslizar el ratén por encima. En el centro de

ellos ademas se visualiza de manera rapida el nimero exacto de defectos ocurridos.

La visualizacion se basa en las librerias de JavaScript jQuery [53] y CanvasJS [53]. JavaScript
es un lenguaje de programacion inventado por Brendan Eich, cofundador del proyecto Mozilla,
en 1995 que permite crear visualizaciones dindmicas e interactivas en paginas web. Este

lenguaje puede ser aplicado en un documento HTML.

e jQuery: es una libreria de JavaScript multiplataforma cuyo principal objetivo es

facilitar la programacion, ofreciendo funcionalidades que estan basadas en
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JavaScript que permiten ahorrar tiempo y espacio. Fue publicada en “BarCamp
NYC” en el afio 2006 por John Resign. Es software libre y de codigo abierto.

e CanvasJS: en una libreria de graficos en HTML5 con una API sencilla que permite
desarrollar dashboards con mayor rapidez que empleando Flash o SVG. Soporta

multiples navegadores como Chrome, Firefox, Safari o IE8+ y es multiplataforma.

La segunda visualizacion estd mas orientada a tener un control en tiempo real y més detallado
de la produccién, mostrada en la llustracion 38. Consiste en un visor en el que se va
mostrando la imagen captada en tiempo real de la linea con los defectos remarcados en ella.
Estos estan diferenciados por colores, pero para que esto no sea una limitacién para personas
con impedimentos en distinguir colores, se visualiza al lado de cada cuadrado el nimero de

defecto correspondiente.

En ella existe un apartado de anotacién, que permite corregir en las imagenes los defectos
gue se hayan clasificado mal, o anotar los que no han sido detectados seleccionando el tipo
al que pertenece. Con esos datos nuevos actualizados se permite el reentrenamiento de la

CNN. Existe también la posibilidad de cambiar de modelo de CNN.

Para tener una idea del estado de produccion en el turno, se crea una grafica en la que se
representa la cantidad de defecto por tipo generado en el turno de trabajo. Con esta
herramienta se pretende dar al usuario el conocimiento necesario para tomar decisiones que
mejoren el proceso de produccion al momento y permita corregir errores mejorando asi la

calidad del producto final y evitando desperdicios.
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Superficial defect control dashboard (in real time)

Total production: 25341 m2 CNN Model: ’ﬁ

Images

Options

Remove defect Add defect

1-Crazing 2-Inclusion 3-Patches 5-Rolled-in 6-Scratches

llustracion 38. Segunda visualizacion propuesta.

5.3. Discusion y andlisis de resultados
Tras los experimentos realizados, se puede afirmar que el uso de técnicas de Deep Learning
es adecuado en la extraccion de los datos de los defectos en la produccién del acero,
obteniendo precisiones mejores que empleando técnicas clasicas de Machine Learning. Es
importante crear una buena configuracién del sistema de entrenamiento y adaptarlo a la
necesidad de la situacién, ademas de crear una arquitectura de almacenamiento que sea
escalable y ofrezca rapidez en las consultas. Esta a su vez tiene que ser facilmente accesible
desde otras plataformas para explotar los datos y tiene que garantizar la seguridad de los

mismos.

Se ha observado que el tamafio éptimo de entrenamiento de la red para la extraccion de los
defectos no es el original que la arquitectura posee, sino que es menor. Esto es debido a que
hasta el minimo detalle que se posee en las imagenes es significativo para la clasificacion y
que la arquitectura empleada posee un campo receptivo en la primera capa muy pequeifio (11
x 11). Por tanto, cuando la imagen es re-escalada a un tamafio menor, este campo receptivo

es capaz de extraer mas informacion espacial para el entrenamiento.
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Se ha detectado también la necesidad de aplicar pre-procesos a las imagenes que permitan
diferenciar mas las anomalias respecto a la normalidad del material. En este caso se han
obtenido mejores resultados al aplicar filtros mas suaves que no contrastasen en exceso el
defecto. Este exceso podria generar falsos positivos al resaltar cualquier marca que estuviera

dentro de la normalidad.

El nimero de imégenes de entrenamiento es un factor muy importante a tener en cuenta. Al
entrenar con menos muestras la precision en la clasificacion decrece. Pero es importante
tener en cuenta que no solo afecta el nUmero de iméagenes, también su calidad. Esto se
demuestra tras realizar el aumentado de imégenes, en el que llegado a un punto la precision
en la clasificacion se vuelve constante ya que las imagenes sintéticas generadas no ofrecen
mas informacién relevante que permita ensefar a la red. Por lo tanto, es bueno realizar un
aumentado de imagenes con operaciones que representen situaciones que se puedan dar ya
que aumenta la robustez del modelo, pero no en exceso. Algunas de las operaciones
realizadas no aumentaban la precision en la clasificacion ya que generaba situaciones que
distorsionaban el defecto a clasificar. Un ejemplo de estas situaciones son el cambio de escala
o los cambios en la iluminacién. El sistema de captura como se ha descrito anteriormente
tiene que asegurarse de que la iluminacién sea constante, por lo tanto, esa operacion
emplearia datos que no ocurririan en la realidad. EI cambio de escala en cambio puede
producir falsos positivos al considerar una imagen como defectuosa cuando por efectuar la

operacion el defecto ha podido desaparecer.

La configuracién elegida ha resultado adecuada ya que, a pesar de generar oclusiones
aleatorias y cambios en la iluminacion de las imagenes de test, aunque no deberian de
generarse en la realidad, se ha obtenido una precisién en la clasificacion alta. Es por eso que

se han evaluado las demas arquitecturas.

La precision obtenida con GooglLeNet (99,8%) y ResNet (99,95%) es mayor debido a que son
redes pre-entrenadas y se ha realizado la adaptaciéon a las necesidades concretas de la
clasificacion de defectos superficiales en el acero. Los parametros que se han establecido en
el inicio para AlexNet han sido adecuados para estas arquitecturas, ya que son capaces de
extraer detalles mas pequefios de las imagenes de entrenamiento. En cuanto a la velocidad
de la clasificacion de los defectos, empleando una GPU GeForce GTX 960 se consiguen
tiempos de entre 0,006s a 0,019s por imagen, lo cual cumple con las exigencias de rapidez
gue exige la produccién industrial. Para realizar una comparacién con el tiempo obtenido por
[29], se ha evaluado el testeo en una CPU 3.20GHz Intel(R) Core(TM) i5-6500, ya que ellos
usan procesador 3.5GHz Intel Xeon. ElI método propuesto en este trabajo es

aproximadamente 10 veces mas rapido que el propuesto por ellos.
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El uso de las imagenes obtenidas con el sistema de captura alternativo planteado (Trevista)
ha demostrado ser capaz de mejorar la precision en la clasificacion gracias a la informacién
adicional aportada sobre la superficie. Se ha conseguido una mejora del 10%
aproximadamente empleando las imagenes de falso color generadas con las tres imagenes
gque mas informacién revelaban sobre los defectos, por lo que supone un avance en los
sistemas de captura empleados hasta la fecha. Ademas, el emplear una camara lineal permite

tener capturas continuas de la produccion y ofrece mas rapidez que una camara matricial.

La base de datos elegida para almacenar las imagenes de la captura ha sido la adecuada ya
que es Optima para este tipo de archivos, ofrece una velocidad muy alta permitiendo acceder
a mucha informacién en poco tiempo. El modelo elegido, al tratarse de una arquitectura
NoSQL, responde a la necesidad de la escalabilidad horizontal. El uso de Sharding evita
cuellos de botella y permite manejar grandes volimenes de datos pudiendo abordar la

cantidad de capturas que se realizan en cada linea.

Por ultimo, las visualizaciones planteadas permiten extraer el conocimiento necesario de la
cantidad de datos que se producen continuamente en la fabrica, desde un enfoque general
en cuanto a todos los defectos hasta un enfoque minucioso que permite analizar cada imagen
y rectificar el modelo de clasificacién para mejorar en la produccién. En el disefio de estas se
ha tenido en cuenta la psicologia de percepcién del usuario, permitiendo extraer la informacién
sin necesidad de procesamientos mentales posteriores. Se han seguido ademas principios

del disefio grafico, que son claves para crear visualizaciones efectivas.
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6. Conclusiones

Tras realizar el trabajo, se pueden concluir respecto al objetivo de la investigacion sobre las
técnicas de extraccién y explotacion de datos mediante Computer Vision, en especial las
técnicas de Deep Learning para la inspeccion de defectos superficiales, que se ha investigado
sobre las técnicas de automatizacion de vision artificial empleadas, relatadas en el estado del
arte haciendo un andlisis de las empleadas hasta la actualidad. En especial se ha enfocado
en las técnicas de Deep Learning aplicadas en la inspeccion de defectos superficiales donde
se ha revisado el trabajo hecho hasta ahora por otros investigadores, asi como los
experimentos realizados y las arquitecturas y bases de datos empleadas.

Acerca del empleo de metodologias que permitan obtener altas precisiones en la deteccion
de defectos independientemente del material y del tipo de defecto, se ha profundizado en
emplear metodologias que permitan obtener altas precisiones en la deteccion de defectos
como son las CNN, en concreto las arquitecturas empleadas (AlexNet, GoogLeNet y Resnet),
pudiéndose adaptar estas mismas realizando una configuracion a partir de los experimentos

dados que permiten adaptar el sistema a cualquier tipo de material o defecto.

En cuanto a facilitar la deteccion de defectos, se han aplicado pre-procesos que mejoran esta

tarea y ofrecen un resultado mas preciso y de mayor calidad.

Se ha demostrado la estabilidad y robustez del sistema y del modelo propuesto generando
ruido en las imagenes aplicando oclusiones. Por la precisién obtenida este permite dar un

resultado fiable que incrementa la calidad de la produccién por su alta tasa de aciertos.

Sobre investigar nuevos métodos de adquisicion de imagenes que eliminen los problemas
generados por el material y con una rapidez que se ajuste a las necesidades de los entornos
industriales, se han estudiado los diferentes tipos de iluminacion y el objetivo que tiene cada
uno. Por ello se ha elegido el método que mas se adecua al tipo de material y a los defectos
que se tienen en él. Se ha entrenado el modelo empleando diferentes tipos de iluminacion en
la captura para verificar la mejora del sistema propuesto. Ademas, al ser una captura lineal,

se adapta a la necesidad del entorno industrial en el que se emplean rodillos continuos.

Se ha contrastado también los resultados obtenidos con los obtenidos con diferentes métodos.
Por ello se ha empleado la base de datos publica NEU, sobre la que se han realizado los

experimentos.

Acerca del objetivo de establecer una arquitectura de almacenamiento Big Data que se
adecue a la cadencia de produccion y sea segura, se han estudiado los sistemas de

almacenamiento existentes segun su tipologia y su finalidad, asi como las ventajas que tienen
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en cuanto a rapidez y capacidad de almacenamiento. Por ello se ha elegido la base de datos
de MongoDB, que permite adaptarse al volumen de datos que se generaria en el entorno
industrial descrito y que ademas es idonea para imagenes. Se han implementado protocolos
de seguridad y de respaldo de la informacién. Ademas, se ha establecido una arquitectura

que permita afrontar el ritmo de crecimiento de los datos y su procesado de manera eficiente.

Respecto a emplear técnicas de Visual Analytics que permitan obtener a diversos perfiles con
diferentes roles en la produccioén el estado en el que se encuentra la fabricacién y localizar los
problemas que puedan estar causando los defectos, se han empleado técnicas de Visual
Analytics creando visualizaciones que permitan conocer el estado de fabricacion de una
manera rapida y sencilla, ademas de tener opciones interactivas que hagan llegar la
informacién al usuario de una manera mas comprensible. Estas visualizaciones se han
adaptado a diversos perfiles con diferentes roles en la produccién permitiendo obtener la

informacién necesaria para cada uno.

Por ultimo, en vista a las necesidades que se han ido planteando por el camino, se propone
en el Capitulo 7 las lineas futuras de trabajo.
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7.Lineas futuras de trabajo

Siguiendo la linea de trabajo sobe la que va el proyecto, se plantea como trabajo futuro las

siguientes tareas:

e Completar la base de datos de imagenes capturadas con la Trevista con mas
muestras de defectos. Como se ha mencionado en el Capitulo 5.2.8, el nUmero de
muestras a capturar con la Trevista no era equilibrado, por lo que el resultado del
entrenamiento no era fiable en la clasificacion de cada defecto. Tras los resultados
obtenidos con el clasificador binario y las imagenes obtenidas con este sistema,
se quiere entrenar un modelo que clasifique el defecto segin su naturaleza. Con
esto se quiere dar un paso mas en verificar que el sistema de captura Trevista
ofrece verdaderas ventajas en la clasificacion de los defectos y mejora la precision
respecto a las imagenes convencionales.

e Se plantea la mejora de las herramientas de visualizacion adecuandose mas a las
necesidades reales que tengan los trabajadores de este sector, asi como la
creacion de mas herramientas para otros roles. A pesar de haber disefiado las
visualizaciones teniendo en cuenta las herramientas que se emplean en la
actualidad en entornos industriales, se quiere recibir un feedback sobre como de
utily adecuada es la herramienta desde el punto de vista de usabilidad, comodidad,
etc.

e Aplicar los conocimientos adquiridos en la configuracién de las arquitecturas de
Deep Learning para entrenar modelos que permitan detectar defectos en otros
materiales.

¢ Validar mediante prototipo el impacto de esta arquitectura en un entorno de
produccién real mediante estudio de indicadores de rendimiento (KPIs), rechazos,

reduccion de chatarra, etc.
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Anexo 1. Arquitectura de almacenamiento propuesta
La informacién a almacenar es sumamente importante para la empresa, por lo que se plantea
la existencia de al menos dos copias de la base de datos, actualizadas inmediatamente

después de cada cambio.

Para ello es necesario crear un respaldo con una copia de seguridad dindmica a dos
secundarios. Con el comando replSet se configura la replicacion. Se debe especificar un
nombre de conjunto de réplica como argumento para este conjunto. Todos los hosts en el
conjunto de réplicas deben tener el mismo nombre de conjunto. Para ello hay que generar los
dos config server secundarios. La creacion de estos config server se explicara en el tltimo

punto, en el que se crea la arquitectura de la base de datos.

mongod --replSet <nombre de conjunto de réplicas>/<direccién de otro host>

mongod --replSet data —--port 27117
mongod --replSet data --port 27217

Se requiere que se establezcan perfiles en el acceso a los datos. Por ello, se crea un

administrador y contrasefia para el acceso.

Crear usuario administrador y adjudicar derechos.

admin = db.getSiblingDB ("admin")
admin.createUser (

{

user: "admin",

pwd: "Passwordl",

roles: [{ role: "userAdminAnyDatabase", db: "admin"}, {role: "clusterAdmin", db:
"admin"}, { role: "readAnyDatabase", db: "admin"}, { role: "readWriteAnyDatabase",
db: "admin"}, { role: "dbAdminAnyDatabase", db: "admin"}]

}
)

Se para el servidor y se lanza con la autenticacion, ahora ya se tendra un superusuario y sera
necesario la credencial a no ser que se trabaje en local.

mongod --auth --port 27017 --dbpath /data/dbl
security:
authorization: enabled

Se entra como administrador a MongoDB, se selecciona la base de datos en la que se vaya

a crear el usuario y se crea un usuario con el rol deseado.
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db.getSiblingDB ("admin") .auth ("admin", "Passwordl")
use data

db.createUser ({

user: “usuario0002",

pwd: “ghT67gHK",

roles: [ { role: "dbadmin", db: "Data "},

b
b

Se restringe los servidores que tienen conexién a internet el acceso a la base de datos. En
los ficheros de configuracion de los servidores mostrados en el siguiente punto, se configura

la restriccion en las siguientes lineas:

net:
bindIp: 127.0.0.1
port: 28017

Se elige el IP de la interfaz de red que quiera que escuche, solo se podrian conectar clientes

gue estén en la misma maquina que el servidor.

Se estima que en un futuro se manejara una gran cantidad de datos, por lo que se requiere

una arquitectura escalable. Para ello se utilizara sharding.

Primero se generara el replica set de los config server. Para ello se generan los 3 ficheros

de configuracion de los config server y se incluyen en la carpeta etc.

Los ficheros son los siguientes: cfgsvrl.cfg, cfgsvr2.cfg y cfgsvr3.cgf, con puertos 28017,
28117 y 28217. Se muestra a continuacion el fichero cfgsvrl.cfg.

security:

keyFile: "C:/MongoDB/etc/keyfile.txt"
net:

bindIp: 127.0.0.1

port: 28017
sharding:

clusterRole: configsvr
replication:

replSetName: "replicaConfSvr"
storage:

dbPath: "C:/MongoDB/data/cluster/cfgsvrl/"
systemLog:

destination: file

path: "C:/MongoDB/log/cfgsvrl.log"

logAppend: true
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A continuacion, se inician los 3 config servers en modo administrador:

>C:\Program Files\MongoDB\Server\3.4\bin>mongod --config
"C:\MongoDB\etc\efgsvrl.cfg" --install --serviceName Mongocfgsvrl --
serviceDisplayName "MongoDB Config Server 1"

>C:\Program Files\MongoDB\Server\3.4\bin>mongod --config

"C:\MongoDB\etc\efgsvr2.cfg" --install --serviceName Mongocfgsvr2 --
serviceDisplayName "MongoDB Config Server 2"

>C:\Program Files\MongoDB\Server\3.4\bin>mongod --config

"C:\MongoDB\etc\efgsvr3.cfg" --install --serviceName Mongocfgsvr3 --
serviceDisplayName "MongoDB Config Server 3"

Se inicializa el replica set de los config server. Por ejemplo, se realizara la conexion con el

primero. (Antes iniciarlos desde Servicios de Windows.)

>mongo localhost:28017

Seguidamente, se configuran los config servers

>rs.initiate (
{
_id: "replicaConfsvr",
configsvr: true,

members: [

{ id : 0, host : "localhost:28017" },
{ id : 1, host : "localhost:28117" },
{ id : 2, host : "localhost:28217"

]

}

)

Se va a generar el primer shard replica set. Se debe tener el fichero keyfile accesible. Se

configuran los 3 ficheros de configuracién que son:

Shard1pri.cfg, shardlsec.cfg, shardlarb.cfg y los 3 puertos, 29017, 29117, 29217. Se muestra

el fichero de configuracion shard1pri.cfg.

security:
keyFile: "C:/MongoDB/etc/keyfile.txt"
net:
bindIp: 127.0.0.1
port: 29217
sharding:
clusterRole: shardsvr
replication:
replSetName: "replicaShardl"
storage:
dbPath: "C:/MongoDB/data/cluster/shardlarb/"
systemLog:
destination: file
path: "C:/MongoDB/log/shardlarb.log"
logAppend: true

Estudio de arquitecturas para la extraccion y explotacion de datos empleando Deep Learning. 83



Fatima Aurora Saiz Alvaro Master Universitario en Visual Analytics y Big Data

Se iniciaran ahora los 3 server shard:

>mongod --config "C:\MongoDB\etc\shardlpri.cfg" --install --serviceName Mongoshlpri
--serviceDisplayName "MongoDB Shard 1 Primary"

>mongod --config "C:\MongoDB\etc\shardlsec.cfg" --install --serviceName Mongoshlsec
--serviceDisplayName "MongoDB Shard 1 Secondary"

>mongod --config "C:\MongoDB\etc\shardlarb.cfg" --install --serviceName Mongoshlarb
--serviceDisplayName "MongoDB Shard 1 Arbitrary"

Ahora se realizara la conexion al interfaz localhost de uno de los servers shard para hacer el
replicaset de este shard. Se configurara también cual es el primario, el secundario y el arbitro
con priority.

>mongo localhost:29017

rs.initiate(

{
_id: "replicaShardl",

members: |
~id : 0, host : "localhost:29017", priority : 20 },
~id : 1, host : "localhost:29117" , priority : 10 },
_id : 2, host : "localhost:29217", arbiterOnly : true }

ey e e

)

Por ultimo, se deben configurar los routers. Tienen que tener el fichero keyfile accesible, se
debe generar el fichero de configuracion routerl.cfg, y arrancar mongos. Se muestra a

continuacion el fichero de configuracion del router:

security:

keyFile: "C:/MongoDB/etc/keyfile.txt"
net:

bindIp: 127.0.0.1

port: 27017
sharding:

configDB: replicaConfSvr/localhost:28017,localhost:28117,localhost:28217
systemLog:

destination: file

path: "C:/MongoDB/log/routerl.log"

logAppend: true

>mongos --config "C:\MongoDB\etc\routerl.cfg” -install --serviceName Mongorouter --—
serviceDisplayName "MongoDB Router"

Hasta aqui se tiene el router que se encarga de todas las consultas y se le ha dicho donde
esta la configuracion del cluster. Ahora se le indica donde estan los datos y los shard. Para

ello se le afade el shard al cluster. Primero se inicia sesién con admin.

>db.getSiblingDB ("admin") .auth ("admin", "Passwordl")
>sh.addShard ("replicaShardl/localhost:29017")
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Finalmente, se debe habilitar la caracteristica de sharding sobre la base de datos y sobre las
collections a dividir:

sh.enableSharding (“data”)
sh.shardCollection (“data.sensor”, {"mid":1}

Por ultimo, se pueden consultar las bases de datos y las colecciones del sharding con:

>show dbs
>show collections
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