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Resumen

La tarea de clasificacién de tornillos hasta el momento es sélo ejecutada por huma-
nos. De hecho, las fotos no son aceptadas como insumo para la clasificacion de tornillos
debido a que existe informacién que no se puede determinar con las imédgenes, como el
didmetro del tornillo y el paso de la rosca. Con el avance de los modelos del aprendizaje
automatico de maquina y la inclusion de la clasificacién automatica de imagenes digi-
tales con arquitecturas de redes neuronales profundas, no se ha explorado la solucién
de esta tarea, en gran parte, porque el factor trascendental para su entrenamiento es un
conjunto de datos apropiado que no existe para este problema. En el presente proyecto
se construyé un conjunto de imagenes inédito con el cual se pretende entrenar redes
neuronales profundas para la clasificacion de los tornillos. Ademds, se entrend un mo-
delo de deteccion de objetos especializados para tornillos el cual funcionara juntamente
con el modelo de clasificacién para aparte de dar una clasificacion se identifique en que
parte de la imagen este el tornillo. Por iltimo, los modelos fueron puestos en produc-
cién dentro de una interfaz en la cual el objetivo es subir una imagen con tornillos y

que los modelos sean capaces de detectar donde estédn y clasificar sus caracteristicas.
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1. Introduccion

La deteccién y clasificacién de objetos de una imagen de manera automatica se ha vuelto
un problema que se comienza a presentar en mas y mas en situaciones de la vida cotidiana.
Los tornillos por ejemplo, son parte fundamental de muchas estructuras, electrodomésticos,
muebles, entre otros. La mayoria de veces se necesita conocer las caracteristicas mas impor-
tantes del tornillo de manera rapida y sencilla. Una opcion es ir a la ferreteria o tornilleria
mas cercana, pero si alli no se encuentra un vendedor especializado en su venta, la tarea
puede ser mas complicada aun si no fue posible llevar una muestra del tornillo. Es por esto
que, se hace atractivo tener una herramienta de facil acceso para las personas de este entorno
con la cual les sea mas sencillo la identificacién del tornillo y sus caracteristicas.

Los modelos de deteccion y clasificacion automatica que mas se trabajan en la actualidad
son los basados en redes neuronales, sobretodo redes neuronales convolucionales (CNN),
las cuales se especializan en el tratamiento de imagenes. Pero una desventaja del uso de
estos modelos es que necesitan de grandes conjuntos de datos para entrenarse, especialmente
para el caso que trata éste trabajo, dado que en la literatura no existe un conjunto de
datos de tornillos para clasificacion. Es por ello que, en primer lugar se debe construir un
conjunto de datos de imagenes de tornillos para clasificacién y, posteriormente, se puede
aplicar estos modelos de redes neuronales con todas las consideraciones a lugar para tener
el mejor desempetio. Por otro lado, la fase de detecciéon de tornillos se puede desarrollar
con base en un conjunto de datos para la deteccién de tornillos [29], con el cual se puede
entrenar un primer modelo de deteccién para luego utilizarlo en las imagenes creadas y poder
entrenar un modelo de clasificacién. Por 1ltimo, es importante que el resultado mas alla de
ser un modelo entrenado, debe ser una herramienta de facil uso, en la cual se pueda subir

una imagen y la herramienta retorne los valores de las caracteristicas de los tornillos.



2.

2.1.

Objetivos

Objetivo general

Desarrollar un sistema para la identificacién y clasificacion de roscas métricas paso normal

y paso fino de didmetros entre 6 y 12 milimetros, y rosca americana unificada paso normal

y paso fino de didmetros entre 1/4 y 1/2 pulgada mediante redes neuronales profundas.

2.2,

1.

Objetivos especificos

Construir y preprocesar un conjunto de datos de imagenes de roscas métricas paso
normal y paso fino de didmetros entre 6mm y 12mm, y rosca americana unificada paso
normal y paso fino de didmetros entre 1/4’ y 1/2’ presentes en situaciones cotidianas
como en la mecanica automotriz y el ensamblaje de muebles.

Implementar un modelo de deteccion de objetos para identificar tornillos en una ima-
gen.

Implementar arquitecturas de redes neuronales profundas para la clasificaciéon au-
tomatica de roscas de tornillos por su tipo, didmetro y paso.

Evaluar el desempeno del pipeline obtenido al incorporar los modelos de deteccion y
clasificacién.

Crear una interfaz grafica que facilite la puesta en produccion del pipeline para hacer

pruebas de concepto del modelo de identificacién y clasificacion.



3. Poblema y Justificacion

La presencia de los tornillos en el transcurso del dia a dia es imperceptible. Pero ellos
son esenciales para que una variedad de objetos cumpla su funcién, por mencionar algunos:
muebles, relojes, celulares, carros, televisores, computadores, etc. Esto motiva que haya ne-
gocios especializados en la produccién y otros en la comercializacion de los tornillos.

En los establecimientos especializados en su comercializaciéon, conocidos como tornillerias o
ferreterias es necesario que el cliente lleve una muestra, al menos una fraccion del tornillo
(que contenga al menos unos 4 hilos de la rosca), o que conozca la referencia. Esta tltima
se establece con sus datos fisicos: diametro de la parte cilindrica o roscada, tipo de rosca,
largo sin incluir la cabeza, color, tipo de cabeza y la resistencia del material. Ahora bien,
la necesidad usual en las tornillerias es encontrar la tuerca o un tornillo con caracteristicas
similares. Para poder responder a esta necesidad, solo es necesario saber la referencia de la
parte roscada que se establece mediante el tipo de rosca, el paso y el didmetro. Los tipos de
rosca son variados dependiendo de las necesidades, en la Figura [l| se muestran los nombres

de los tipos de roscas mas usados.

Nombre de Roscas de uso frecuente Denominacién comun |Otras denominaciones
American Petroleum Institute API

British Association BA

International Standards Organization ISO

Rosca CEl (para bicicletas y motocicletas) C

Rosca Edison (bombillas) E

Rosca de Filetes Redondos Rd

Rosca de Filetes Trapezoidales (o Trapecial) Tr

Rosca Dientes de Sierra S

Rosca para Tubos Blindados PG Pr
Rosca Whitworth de paso Normal BSW W
Rosca Whitworth de paso Fino BSF

Rosca Whitworth Cilindrica para Tubos BSPP

Rosca Whitworth Cénica para Tubos BSPT KR
Rosca Whitworth Gas (o Whitworth para tubos) BSP R

Rosca Métrica paso Normal M Sl
Rosca Métrica paso Fino M SIF
Rosca Métrica para Aeronautica M)

Rosca Americana Unificada paso Grueso (o Basto) UNC NC, USS
Rosca Americana Unificada paso Fino UNF NF, SAE
Rosca Americana paso Extrafino UNEF NEF
Rosca Americana Cilindrica para Tubos NPS

Rosca Americana Conica para Tubos NPT ASTP
Rosca Americana Paso Especial UNS NS
Rosca Americana Cilindrica "dryseal” para tubos NPSF

Rosca Americana Conica "dryseal” para tubos NPTF

Rosca Sharp Americana % VEE

Figura 1: Tabla con tipos de roscas
Fuente: https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Cuadro_de_Roscas.png

Dentro de esta lista de tipos de rosca, los més solicitados en el comercio son los usados

3



en las industrias automotriz y de construccién céomo se lista a continuacion:

» Rosca métrica paso normal y fino: cuyo didmetro varfa desde 3 hasta 39 milimetros [2].

» Rosca americana unificada paso normal y fino: cuyo didmetro varfa desde 1/8 hasta 2

pulgadas [3].

En esta variedad de didmetros comercialmente los mas solicitados son de 6 a 12 milimetros
para la rosca métrica y 1/4 a 1/2 pulgada para la rosca americana unificada, por lo que el
presente estudio se va a focalizar en esos didmetros en los pasos normal y fino.

Al limitar el problema a las referencias mencionadas anteriormente se inducen 20 refe-
rencias diferentes. Ademas, se pueden presentar caso en que diametros similares tienen tipos
de rosca dificiles de diferenciar, inclusive para comerciantes especializados, como el caso de
las referencias de rosca métrica 6MM P1.0 y la rosca americana unificada paso fino de 1/4

de didmetro que se muestran en la figura

Figura 2: Tornillos a la izquierda 1/4 RF y a la derecha 6MM
Fuente: Autores

Otra situacion en donde se puede generar confusion por la falta de informacién adicional
acerca del tornillo que se busca, es la distancia entre el tornillo y la cdmara. En la figura[3]se
visualizan tornillos con rosca americana unificada rosca fina de 1/4 y 5/16, asi su didmetro

es 1/16 de pulgada de diferencia, pero al observar las imédgenes es dificil diferenciarlos.



Figura 3: Tornillos a la izquierda 1/4 RF y a la derecha 5/16 RF

Fuente: Autores

Las dos situaciones anteriores muestran porque en el comercio no son aceptadas las fotos
como insumo para la venta de tornillos.

Dado lo anterior, existe una barrera entre las fotos y la comercializacion de los tornillos.
Esto debido a que no se ha desarrollado una herramienta tecnologica que permita clasificar
los tornillos a partir de las fotos, como tampoco se ha creado un conjunto de imagenes con
tornillos roscados para entrenar un modelo de clasificacion automatica que aborde esta tarea.

El presente proyecto se ha realizado creando un conjunto de iméagenes digitales y luego
desarrollando una metodologia de identificacion y clasificacion automatica de diferentes tipos
de tornillos, involucrando técnicas de vision por computador y modelos de redes neuronales
artificiales profundas. De esta forma, se determina que el problema de identificacion de
tornillos se puede resolver mediante la metodologia propuesta y sienta las bases para la

ejecucion de esta tarea.



4. Marco Teérico y Estado del Arte

Los modelos de redes neuronales son modelos de aprendizaje automatico de maquina, los
cuales se basan en que un conjunto de valores de entrada logren estimar un valor real de salida
o predecir una clase o categoria. En la actualidad existen muchas areas del conocimiento
donde se aplican estos modelos, tales como: prediccion de series financieras, identificaciones
de objetos en una imagen, clasificacién automatica, procesamiento del lenguaje natural para
interpretar y manejar el lenguaje, entre otros [1J.

Aunque estos modelos de redes neuronales simples tienen un buen rendimiento, no dan
una ventaja significativa en la clasificacion de imédgenes dada la cantidad de variables de
entrada, las cuales constituyen una gran cantidad de informacién que la red debe aprender
[4] [5]. Por esta razén, se introdujeron capas convolucionales las cuales consisten en uno o més
filtros que se deben pasar por la imagen para obtener las caracteristicas mas relevantes que
ayuden a la clasificacion. Una red que utilice una o mas capas convolucionales se denomina
red neuronal convolucional (CNN), un ejemplo de una CNN se puede ver en la figura [d

Al poner varias capas convolucionales con muchos filtros se llega a una arquitectura que se

— car

— TRUCK

— VAN
O O

— BICYCLE

denomina como red convolucional profunda.

el
P

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN O Ferep SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Figura 4: Red convolucional profunda.
Fuente: [6]

Sin embargo, la inclusion de esta nueva capa dentro de la arquitectura de la red no es su-
ficiente para tener un buen desempeno, también se hace necesario tener grandes conjuntos de
imdgenes con un porcentaje de muestra significativo dentro de cada etiqueta a clasificar, [4].
Estos conjuntos generalmente estan conformados con miles (o hasta millones) de imédgenes;
algunos ejemplos de ellos son: TmageNet-1k[16] y CIFAR-10/100 [14], entre otros.

Por otro lado, la cantidad de filtros que se tenga que incluir y el tamano de estos son
hiperparametros de la red neuronal, cada una de estas configuraciones de capas y conexiones

reciben el nombre de arquitectura. En la actualidad existen arquitecturas con pesos pre-
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entrenados los cuales permiten no entrenar los parametros de la red neuronal desde cero, sino
que ayudan a transferir el conocimiento de una red a otra. A esta metodologia se le conoce
como transfer learning y se ha demostrado que disminuye los tiempos de entrenamiento
sin reducir el desempeno [48]. Hay muchos tipos de arquitecturas pre-entrenadas, las més
conocidas son: ConvNext, ResNet [27], GoogleNet [15], entre otras.

Una de las arquitecturas mas utilizadas es la ResNet presentada en 2015 [27], su nombre
se debe a una abreviacién de Residual Net (Red Residual), y esto es por que utiliza cone-
xiones entre salidas (residuales) y entradas de algunas capas. En [27] se demuestra que estas
conexiones evitan el desvanecimiento en el gradiente y hacen que el proceso de aprendizaje
sea mucho mas rapido, ademds de que logra que las capas de filtros se entrenen con detalle.
El fenémeno de desvanecimiento en el gradiente se debe a que en el proceso de entrenamiento
de la red, en la propagacion hacia atrés, la actualizacién de los pesos es muy pequena en las
primeras capas, lo cual retrasa el entrenamiento en estas primeras capas y lo hace mucho
mas lento. Un ejemplo de la arquitectura ResNet se puede ver en la figura |5} La capas con-
volucionales se representa por el tamano del nicleo generalmente cuadrado, el nimero de
nicleos y el salto de pixeles que tiene que dar en la imagen, entonces por cuando se denota
una capa convolucional 3 x 3 64 /1 quiere decir una capa convolucional de 64 nucleos de

tamano 3 x 3 y salto de 1 en 1.

Input layer
7x96

Load image

3%3 conv, 64, /2
3x3 pool, /2
3x3 cony, 64, /1

3x3 conv, 64, /1
ResNet Global Average Avg Pooling

3X3 conv, 64, /1
Block-2 Pooling 64

3x3 conv, 64, /1 2X24X64
= g, Fully Connected Output Layer
- 96
3x3 conv, 64, /1

3%3 cony, 64, /1
G g

Convolution
4x48x64

Max Pooling
2X24x64

3X3 conv, 64, /1

3x3cony, 64, /1

=" e — ==

ResNet
Block-4
2X24%64

3x3 cony, 64, /1
3%x3convy, 64, /1

) 04,
" | ekmmmmm=--

ResNet
Block-1
2x24x64

ResNet
Block-5
2X24%x64

ResNet
Block-3
2x24x64

Figura 5: Ejemplo arquitectura ResNet 12.
Fuente: [39]

Asimismo, en [25] se presenta una nueva arquitectura de una red neuronal llamada trans-

formers, la cual estd basada en modelos de encoders y decoders, con la diferencia que este
7
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Figura 6: Desempeno de ViT frente a CNN.
Para los conjunto de imdgenes ImageNet y Average-5, se observa como el ViT y la arquitectura hibrida
logran tener una mejor precisién con la misma cantidad de FLOPS en comparacién con la arquitectura
ResNet. Fuente: [20]

utiliza en varias capas acumuladas de atencién multi-cabeza (multi-head attention) tanto
como en las entradas como en las salidas. Ademas, esta nueva arquitectura incorpora un
embedding posicional, puesto que estos modelos de atenciéon se usan en principio para in-
formacién de tipo secuencial, entonces este embedding se usa para darle dar informacién
dentro de la secuencia que después pasara por el modelo de atencion (es decir, tendra en
cuenta que es una secuencia). Esta arquitectura produce generalmente un mejor desempeno
en modelos de clasificacién [25]. Por otro lado, al incorporar una metodologia de encoder se
logra transformar el espacio donde esta contenida la informacion de las imagenes el cual es
generalmente de menor dimensién. En [20] se presenta una integracién entre estos modelos
de transformer y el tratamiento de imagenes para clasificacién (ViT, Vision transformer),
en donde, la metodologia propuesta se basa en partir las imagenes de entrenamiento en re-
cuadros de tamano 16 x 16 pixeles y después utilizar capas de Multi-Head attention para
mantener la estructura del transformer. También en [20], se presenta una estructura hibrida
entre ViT y CNN, un ejemplo de esta estructura se conoce como ConvNexT [28]. Una des-
ventaja de los modelos ViT, es que la cantidad de pardmetros y esfuerzo computacional es
mayor en comparacién con la CNN, aunque en conjuntos de datos como imagenet-1k se han
logrado mejores desempefios tanto con ViT como con los modelos hibridos [26], tal como se
puede observar en la figura[6l Una de las arquitecturas de transformer més utilizadas y con
un buen desempeno en el Imagenet 1k se presenta en [49] y se conoce como Swim.

Por otra parte, existe una arquitectura convolucional muy utilizada presentada en [28§]
conocida como ConvNext, y aunque es una arquitectura muy nueva, para el ImageNet 1k

demuestra tener un menor error en comparacién con el transformer Swim [28]. El ConvNext
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Figura 7: Comparacién bloques ResNet, ConvNext y Swim.
Fuente: [40]

es una arquitectura que cuenta con la base de una arquitectura ResNet y se inspira en las
arquitecturas de transformer para mejorar su rendimiento. Las mejoras con respecto a la

arquitectura ResNet se basa en varios puntos, como se describe a continuacién:

= Metodologia de entrenamiento: toma el optimizador AdamW de los transformers.

» Diseno Macro: mejora el disenio de la arquitectura en la entrada de la imagen, similar
a los recuadros de los transformers.

= Tamano de nicleo grandes: al igual que en los transformers, se proponen que los
nicleos de las capas convolucionales sean de por lo menos de 7 x 7.

= Micro diseno: se cambian las funciones de activaciéon de ReLU a GERU, la cual es
una variante Gaussiana mas suave. Ademaés, se reducen las funciones de normalizaciéon

y se utilizan normalizaciones simples de los trasnfomers.

En la figura [7] se muestra una comparacién entre los bloques de ResNet, ConvNext y
Swim, alli se puede apreciar de manera visual las diferencias en cada uno de los modelos. La
arquitectura mas compleja y con mas parametros es la Swim, seguida de la ConvNext y por
ultimo la ResNet. Se observa también, como la arquitectura ConvNext parece una mezcla
entre las dos otras arquitecturas es por eso que a veces se lo conoce como arquitectura
hibrida.



4.1. Detecciéon de Objetos

Como consecuencia de las redes CNN, se crearon nuevas arquitecturas en las que el obje-
tivo aparte de clasificar el objeto que esta la imagen también logra identificar las coordenadas
donde se encuentra el objeto y posterior a ello lo clasifica. A esta tarea se le conoce como
deteccion de objetos, un ejemplo de esto se puede ver en la figura 8| La dificultad para el
desarrollo de la deteccion de objetos es el drea de la imagen en la que el algoritmo se tiene

que enfocar, puesto que de una imagen a otra puede cambiar ésta drea.

Figura 8: Deteccién de objetos.
Fuente: [10]

Para desenvolver estd tarea se han creado diferentes conjuntos de imégenes entre los
que se encuentran: PASCAL VOC [41], ImageNet [42], MS COCO [43], Places [44] y Open
Images [45)]. En la actualidad, se expone el rendimiento de un modelo de deteccién con base
en el desempeno en el conjunto MS COCO, esto debido a la variedad de imagenes que posee
y a los ambientes en los cuales estan presentes los objetos. Para determinar el desempeno de
un modelo de deteccién de objetos se define mAPcoco [31], la cual resalta la precisién en
la deteccion de objetos. Para definirla se exponen a continuacién los conceptos necesarios:
verdadero positivo, falso positivo y precisiéon promedio.

La salida estandar de un detector aplicado a una imagen de prueba I es un conjunto de
tripletas: {(b;, ¢j, pj)};, donde j es el nlimero de objetos detectados, b; representan las cuatro
(4) coordenadas de la caja encontrada, c; la categoria o label al que pertenece la caja y p; la
probabilidad asociada a la categoria. Una prediccién (b, ¢, p) es Verdadera Positiva (TP sus
siglas en inglés) si:

» La categoria generada c es igual a la categoria de la imagen c,.

» El drea de la interseccién, dividida por el area de la unién (IoU sus siglas en inglés) entre

la caja producida b y la caja real b, debe ser mayor o igual que un umbral predefinido
10



e. Un valor tipico para € es 0.5. El IoU es una adaptacién del indice de Jaccard [I8§]

para areas. La férmula del IoU para este caso es:

Area(bNb,)
T — 9
oU (b;b) Area(bUby)

En otro caso, la tripleta (b,c,p) es considerada como Falsa Positiva (FP). El nivel de
confianza es usualmente comparado con algin umbral § para determinar cuando el label ¢
es aceptado como la clase.

Para una clase de objetos ¢ y una imagen de test [;, considere S; = {(b;;, pi;) 1L, las

j=1
predicciones hechas por el detector, ordenadas de mayor a menor por la probabilidad de
prediccién asociada a la clase (p;;). Cada prediccién (b, p;;) es o Verdadero Positivo, o Falso

Positivo. Ahora bien, variando el umbral de la prediccién 3 se pueden calcular [20]:

» P(f3) la precisién de las predicciones con p;; mayor a /3,

» R(S) el recall de las predicciones con p;; mayor a f3.

Asi pues variando ( en el intervalo [0, 1] se construye una curva en el plano real con
coordenadas (P(f), R(f)), esta curva se puede asociar a una funcién P(R) y se obtiene la

precisién promedio [21] definida como:
1
AP = / P(R)dR.
0

Finalmente, se define mAP: mean Average Precision como la media sobre todas las ca-

tegorfas de las Precisiones Promedio (AP) de cada categoria, es decir:

ZcECategorl’as AP (C)

Numero de Categorias

mAP =

Por defecto, cada AP es calculada sobre el umbral defecto de 0.5, ahora bien como parte
de la competencia COCO se define la métrica mAPcoco como la media de las mAP de

umbrales entre 0.5 y 0.95 con incremento de 0.05, asi la definicién formal es:

MAP.—o5 + MAP.—o55 + -+ + MAP.—o95
10

mAPcoco =

4.1.1. Redes Neuronales para la deteccion de objetos

En [7] proponen RCNN (Region-based Convolutional Neural Network) una metodologia
para solucionar el problema de deteccion de objetos y mejorar el tiempo de procesamiento.
Esta metodologia consiste en proponer aproximadamente 2000 regiones que se pueden ir

11



fusionando y creciendo, luego éstas regiones pasan por una red convolucional profunda y
el resultado es un vector de tamano fijo que por ultimo pasa por una capa completamente
conectada para identificar el objeto.

Para mejorar la capacidad de detecciéon, la velocidad de entrenamiento y la evaluacion
en el conjunto de prueba, se introdujo la arquitectura Fast RCNN [37]. En esta nueva ar-
quitectura se aprende de manera conjunta la tarea de clasificacion y la de regresion con
las coordenadas de las cajas que contienen la clase asociada. Para esto se agrega una capa
de agrupacién de regiones de interés (Rol) entre la tltima capa convolucional y la primera
completamente conectada, con el fin de extraer una caracteristica de longitud fija para cada
propuesta de region. Después de las capas completamente conectadas se produce una salida
de dos capas hermanas: por un lado las probabilidades obtenidas a partir de un capa soft-
max para la clasificacién del objeto encontrado en la regién y por otro lado la regresion de
la regién. En comparacién con su predecesora es tres (3) veces mas rapida en entrenamiento
y diez (10) veces mas réapida en evaluacion.

Aunque Fast RCNN acelera considerablemente el proceso de deteccién, aun depende
de propuestas de regiones externas, lo cual significa una reduccién en velocidad. Con el
avance en el estudio de arquitecturas convolucionales y su capacidad de detectar objetos
[47], habilidad que se debilita al ser sometidas a las capas fully connected, se introduce una
capa CNN para realizar la tarea de proponer regiones. La arquitectura Faster RCNN [30]
ofrece una eficiente y precisa Red de Propuestas Regionales (RPN sus siglas en inglés) para

la generacién automdtica de regiones, un ejemplo de estd se puede ver en la figura [9]

‘ Classification
ROIs pool
P =l

\% J} CNN '7'—"}";. l‘;: Classification Layers
— | J +
<

— Features

| )

\o

°
. > |
- Bounding Box

Refinement Layer

Feature Extractor Object Classification

Figura 9: Arquitectura Faster RCNN.
Fuente: [38]

Esta red genera k cajas de referencia (conocidas como anchors) de diferentes radios
y escalas en cada ubicacion de la extraccion de caracteristicas de la capa convolucional

intermedia. Las posiciones de estas cajas son independientes de la imagen, pero los vectores
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de caracteristicas extraidos de las cajas si dependen de la imagen. Asi, a la salida de cada
caja se le asigna un vector que alimenta dos capas fully connected, una para clasificacién del
objeto contenido y la otra para la regresion de la caja. Esto tiene como consecuencia que su
funcion de pérdida tenga en cuenta el desempeno de la capa RPN y de la salida, asi pues se

calcula como la suma de cuatro (4) funciones de pérdida:

1. Binary cross entropy ([23]) entre la prediccién hecha para las cajas generadas aleato-
riamente por la capa RPN si contenia o no algiin objeto clasificado.

2. Smooth L1 Loss ([22]) con beta 0.9 para la regresién de las cajas generadas aleato-
riamente por la capa RPN y las regiones rectangulares en donde hay un objeto en
comun.

3. Cross entropy ([23]) entre el vector de probabilidades de que la caja generada en la
ultima capa fully connected contenga el objeto asociado a cada label y los etiquetas
reales.

4. Smooth L1 Loss ([22]) con beta 0.9 para la regresién de las cajas generadas en la ultima

capa fully connected y las cajas reales con el mismo label asociado.

La complejidad del entrenamiento de Faster RCNN es una desventaja, ademas de la
demora en las predicciones, lo que dificulta usarlo en aplicaciones de tiempo real y dispositivos
moviles. Esto ultimo motiva el desarrollo en paralelo de sistemas unificados o de un paso,
que no se basan en la proposicion de regiones como RCNN, Fast RCNN y Faster RCNN,
sino que desarrollan estrategias para la deteccion unificada. Modelos que desarrollan esta
metodologia son DetectorNet (Szegedy et al. 2013), OverFeat Sermanet et al. (2014), YOLO
(Redmon et al. 2016), YOLO v2 y YOL0O9000 Redmon and Farhadi (2017), SSD (Liu et al.
2016) y CornerNet, Law and Deng (2018)

YOLO por sus siglas en inglés You only look once es el modelo més representativo de
los sistemas unificados. Es usado en algunos automoviles para la conduccién automaética
mediante la identificacién (y segmentacién) de objetos. YOLO se basa en partir la imagen
en regiones y a estas les calcula el recuadro donde esta el objeto y la probabilidad de que
sea un objeto, de esta manera todas los recuadros que se calculan estan ponderados por una

probabilidad [§]. Un ejemplo de la arquitectura de YOLO se puede ver en la figura |10}
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Figura 10: Arquitectura YOLO.
Fuente: [12]
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5. Metodologia

Las caracteristicas de los conjuntos de datos usados para el entrenamiento de los modelos
de deteccion de objetos y de clasificacién de objetos son diferentes. El primero requiere
para su entrenamiento una colecciéon de iméagenes en las cuales puede o no contener los
objetos a identificar, su etiqueta y ademds de la ubicacién exacta de cada uno mediante
dos coordenadas del rectangulo que encierra cada objeto en la imagen (basta con la esquina
inferior izquierda y la esquina superior derecha). Por otro lado, para el modelo de clasificacién
el conjunto de datos debe estar constituido por imagenes del objeto a clasificar junto con
su etiqueta. Ahora bien, como se describe anteriormente en la tarea de deteccién se podria
desarrollar la tarea de clasificacion si se dispone de un conjunto de imagenes con las categorias
objetivo. En vista de que no existe un conjunto de datos que cumpla los dos requerimientos
descritos anteriormente, se ha entrenado en paralelo un modelo de detecciéon con un conjunto
de datos tomado de [29], mientras que para la tarea de clasificacion los autores han creado
el conjunto de imégenes. Una vez encontrados los modelos que satisfacen los requerimientos
de calidad y precisién definidos, se unen los modelos de manera secuencial, para que en una
primera instancia se identifiquen las regiones en las cuales estan presentes los tornillos, y

posteriormente sea determinada la referencia de cada tornillo detectado.

5.1. Conjunto de datos para deteccion

El conjunto de datos fue tomado de [29]T] Contiene 348 imégenes en formato . png tamafio
promedio de 3.6MB, resoluciéon de 300ppp y dimensiones 1920px x 1440px, junto con un
diccionario que relaciona cada imagen con las coordenadas de los rectangulos orientados en la
direccién en la que aparece el objeto como se puede apreciar en la figura de la izquierda[l1]y la
etiqueta de cada objeto. En las imagenes aparecen 13 referencias diferentes de tornillos, entre
ellas tornillos roscados (objetivo principal del proyecto), tornillos autoperforantes (usados
para perforar madera o lamina) y tuercas. Las fotos vienen con fondo de madera amarilla
clara y la foto tomada siempre desde la perspectiva superior. Un ejemplo de este conjunto
de imagenes, junto con las regiones transformadas a como son usadas en el trabajo se puede

ver en la figura de la derecha [11]

"https://www.mvtec.com/company/research/datasets/mvtec—screws
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100 125 150 175 200

Figura 11: Imagen del conjunto de datos para deteccion.
a) Imagen del dataset con cajas originales, orientadas en direccién del tornillo. b) misma imagen reescalada
a 256 x 256 y con cajas transformadas a formato de entrenamiento.
Fuente: a) Recuperado de https://www.mvtec.com/company/research/datasets/mvtec-screws, b)
autores

5.2. Conjunto de datos para clasificacién

Se ha construido desde cero por parte de los autores, un conjunto de datos de imagenes
compuesto por 100 fotos de tornillos de cada referencia de rosca que va a hacer parte del

estudio:

= Para las roscas métricas se han considerado las referencias: 6MM P1.0, TMM P1.0,
8MM P1.0, S8MM P1.25, 10MM P1.0, 10MM P 1.25, 10MM P1.5, 12MM P1.25, 12MM
P1.5 y 12MM P1.75.

» Para las roscas americanas unificadas se ha considerado las referencias: 1/4 RO, 1/4
RF, 5/16 RO, 5/16 RF, 3/8 RO, 3/8 RF, 7/16 RO, 7/16 RF, 1/2 RO y 1/2 RF.

La parte roscada de los tornillos usados para la creacién de este conjunto de imagenes
digitales tiene una longitud de una pulgada (25.4mm) y no poseen parte lisa. Las fotos fueron
tomadas con fondos cotidianos, es decir, sobre alguna superficie (piso, tapete, mesa, sofd,
silla, bolsa, ventana, etc) o sujeto en la mano y en diferente posiciones tales como inclinadas
o laterales. Se incluyen algunas con vista superior para generalizar el modelo cuando sea
entrenado, pero en pruebas previas que se hicieron para la viabilidad del proyecto son las
que menor precisién tienen. Esto debido a que con este tipo de fotos no se puede extraer
informacion suficiente del tipo de rosca, solo posiblemente del didmetro y se tienen hasta 6
referencias —de las consideradas en el trabajo— de tornillos diferentes con el mismo didmetro

(roscas métricas de 12MM y rosca americana de 1/2 pulgada).

16


https://www.mvtec.com/company/research/datasets/mvtec-screws

De las 100 fotos de cada referencia fueron tomadas 50 de cada una con la cAmara posterior
de los celulares de los autores del proyecto iPhone X y Motorola G60. Las fotos tomadas
con el iPhone X fueron procesadas en un computador MacBook Pro para ser convertidas de
formato .HEIC a formato . jpeg conservando su metadata y considerando el tamano méaximo
de conversion, luego de este proceso el tamano promedio resulté en 200Kbs, la resolucién
obtenida fue de 72ppp y las dimensiones obtenidas fueron de 960px x 1280pz. Las fotos
tomadas con el celular Motorola se guardaron en formato .jpg directamente, con un peso

promedio de 3100 Kbs, resolucion de 108 ppp y dimensiones de 1800px x 4000pz.

5.3. Software

Para la ejecucion de los algoritmos que se han mencionado en el proyecto los autores
han adquirido una membresia en la plataforma Paperspace en donde se han creado jupyter
notebooks de Python con los frameworks pre instalados de Deep Learning PyTorch para la
tarea de deteccion y FastAl, que es un framework de alto nivel construido sobre PyTorh, para
la de clasificacion junto con la libreria Timm para la descarga de los modelos pre entrenados.
Los notebooks han sido ejecutados con una tarjeta grafica NVIDIA RTX A4000 con 16GB
GPU, 8 CPU y 45 GB de RAM. Adicional del framework pre instalado, se ha hecho uso de
librerias de la version 0.3.0 del repositorio https://github.com/pytorch/vision.git.

5.4. Modelos y su entrenamiento

El desarrollo del proyecto se divide en dos tareas principales de vision por computador:
deteccién de objetos (roscas de tornillos) y clasificacién (referencia precisa de cada rosca).
Para ambas tareas se va a utilizar la técnica de transferencia de conocimiento (transfer

learning) para redes neuronales, con el objetivo de reducir el tiempo de entrenamiento.

5.4.1. Modelo de deteccién de objetos

Este modelo recibe una imagen que contiene una o mas roscas de tornillos y como salida
se obtendra un conjunto de cuddruplas de numeros reales (1, y1, Za, y2) los cuales indican la
posicién en pixeles de las esquinas superior izquierda (x1,%;) e inferior derecha (z9,y,) del
rectangulo que bordea cada objeto deseado en la imagen dada.

Para su entrenamiento se establece una secuencia de transformaciones a las imégenes,

por defecto las siguientes son efectuadas al cargar la imagen:

1. Transformar a escala de grises

2. Reescalar las dimensiones a 256px X 256pz, junto con las coordenadas de los rectangulos.
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3. Eliminar las 13 etiquetas de los objetos presentes en las imagenes y sélo establecer
una. Asi en cada imagen de entrenamiento los objetos presentes seran marcados como

tornillo (1) o no tornillo (0).

Posteriormente, son ejecutadas las siguientes técnicas de data augmentation que se apli-
can con una probabilidad de 0.5 por defecto (caso sea diferente se menciona) en el orden

dispuesto a continuacién:

1. Desenfoque Gaussiano con valores (1,3).

2. Cambio de brillo y contraste aleatorio con cambios maximo de 0.4 en cada uno y una
probabilidad de que sea aplicado de 0.7.

3. Eliminacién aleatoria de pixeles.

4. Corte aleatorio de la imagen sin cortar ninguno de los rectangulos incluidos en la

imagen e interpolacién cuibica para extrapolar la imagen recortada.

5. Giro vertical y horizontal de la imagen.

Luego de componer la transformacion basica con las transformaciones aleatorias se ob-

tienen imagenes como las mostradas en la figura

a

Figura 12: Data augmentation en el conjunto de imégenes para deteccién.
Imagen a) relacionada a la imagen original solo reescalada y en escala de grises, b), ¢) y d) imdgenes
transformadas usando las técnicas de data augmentation.

Fuente: Autores

Para el entrenamiento son usadas las arquitecturas:

1. Faster RCNN [30]

a) Backbone ResNet50
b) Backbone MobilNet v2

2. Faster RCNN v2 [46]

a) Backbone MobilNet v2
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Cada arquitectura fue entrenada durante 100 épocas, el optimizador de entrenamiento
usado fue el Gradiente Descendiente Estocéstico (torch.optim.SGD) con los siguientes hi-
perparametros: tasa de aprendizaje (1r) de 0.001, momentum de 0.9 y decaimiento de peso
de 0.001; adicionalmente fue configurado un scheduler StepLLR con un gamma de 0.5 y ac-
tualizacién de los pesos cada 10 épocas. El gréafico del learning rate vs el nimero de epoch

usado en cada una de las redes se puede observar en la figura [13]

loss_box_reg

Figura 13: Learning Rate per epoch

Fuente: Autores

5.4.2. Modelo de clasificacion

La entrada de este modelo viene dado por los recortes de los rectangulos que se identifi-
caron en el modelo anterior, en donde se espera que sea una imagen limpia del tornillo. La
salida del modelo sera una etiqueta de las usadas para el estudio: 6MM P1.0, TMM P1.0,
8SMM P1.0, SMM P1.25, 10MM P1.0, 10MM P 1.25, 10MM P1.5, 12MM P1.25, 12MM P1.5,
12MM P1.75, 1/4 RO, 1/4 RF, 5/16 RO, 5/16 RF, 3/8 RO, 3/8 RF, 7/16 RO, 7/16 RF,
1/2ROy 1/2 RF

Dado que se van a utilizar arquitecturas pre entrenadas de redes neuronales, es necesario
asegurarse que el tamano de las imagenes de entrada sea igual con el que la red se pre
entreno. Para el caso de las arquitecturas ResNet, ConvNext y Swim, las cuales son las redes
que se probaron, el tamano de entrada es de 244px x 224px. Después de esto se procedio
a hacer diferentes transformaciones de las imagenes con el objetivo de aumentar el tamano
del conjunto de entrenamiento (data augmentation). Ademés que es una buena técnica para
evitar el sobre ajuste de estos modelos. Las transformaciones que se utilizaron conjuntamente

fueron

= Giro vertical y horizontal de la imagen.
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Giros aleatorios de hasta 45 grados de inclinacién con probabilidad (0.7)

Cambios en el brillo y el contraste con probabilidad (0.9)

Transformaciones matemaéaticas afines

Cortes aleatorios con probabilidad (0.7)

Para el entrenamiento de las redes se utilizé la metodologia de congelar el cuerpo de
la red durante cierta cantidad de épocas y solo entrenar la ultima parte relacionada con la
clasificacién conocida como head. Esto a razén de que los pesos de del cuerpo viene con valores
que ya fueron pre entrenados, mientras que la cabeza no. Al entrenar conjuntamente el cuerpo
con la cabeza conjuntamente puede generar una demora en el tiempo de entrenamiento, este

procedimiento usualmente se considera dentro del fine-tuning.

Epocas con el Epocas de entrenamiento
Red Neuronal Cuerpo congelado de toda la red
ResNet 20 70
ConNext 15 50
Swim 15 50

Cuadro 1: Cantidad de épocas de entrenamiento del modelo de clasificacion

En la tabla|l| se observa la cantidad de épocas de entrenamiento que se utilizé para cada
modelo. La diferencia entre la cantidad épocas con las que se entrené cada red es debido a que
la arquitectura ResNet es mucho maés rapida de entrenar en comparacién con la arquitectura
Swin y ConvNext, por lo que se utilizaron mas épocas para la arquitectura ResNet.

Asimismo, el framework de fastai utiliza el optimizador de Adam por defecto, una tasa
de aprendizaje adaptativa para que la convergencia del modelo sea mucho més rapida( Me-
todologia warm up ) y una funcién de perdida de entropia cruzada. Por ltimo, el conjunto
de datos se dividié en conjunto de entrenamiento con un 70 % (1400 imégenes), y conjunto

de validacién con 30 %(600 imagenes) y se entrené en batchs de tamafnio de 64 imagenes.

5.4.3. Evaluacién

Para el modelo de deteccién se elegira el modelo con mayor métrica de desafio principal
del dataset COCO [31] en el subconjunto de datos destinado para prueba. Esta es calculada
como el mean Average Precision (mAP) considerando cajas de todos los tamanos, iterando
los valores del umbral del indice de Jaccard ([I8]) entre 0.5 y 0.95 (con pasos de 0.05) y
considerando un méximo de objetos detectados de 100 (las fotos usadas para entrenamiento
tienen a lo mas 15 objetos por foto, por esto no es necesario limitar mas objetos). Una vez

entrenado y escogido el mejor modelo se procede a evaluarlo en el conjunto de iméagenes
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creado para la tarea de clasificaciéon con el criterio que con un umbral de score de 0.95
identifique al menos en el 90 % de las fotos la localizacién del tornillo correctamente (estd
ultima prueba se hace de manera manual sobre un subconjunto aleatorio de 200 imagenes).

Para el problema de clasificacién se va a escoger el modelo que tenga el mejor desempeno
con base en las métricas de area bajo la curva ROC ([19]) y accuracy ([50]). El célculo de

estas métricas se va a hacer por cada referencia de tornillo, asi como de manera global.

5.4.4. Interfaz

Una vez los modelos de detecciéon y clasificacion han sido entrenados, con buenos desem-
penos en los dos modelos se procede a crear una interfaz grafica, gracias a que el programa
que se utiliz6 para entrenar los modelos fue Python, se eligié la libreria Dash para crear
una interfaz amigable con el usuario la cual tendra como objetivo que se pueda cargar una
imagen desde la maquina donde se este ejecutando y en tiempo real sea capaz de detectar el
rectangulo de la imagen donde se encuentra el tornillo y clasificarlo en alguna de las cate-
gorias con las que fue entrenadas el modelo, en caso de que el modelo de deteccion no detecte
algtin tornillo entonces se pasard al modelo de clasificacién de toda la imagen. Al igual si
para el modelo de clasificacién no se tiene un resultado certero entonces la salida sera que
con esa imagen no es posible llegar a decir cuales son las caracteristicas del tornillo.

Como paso adicional, si en la imagen se detecta mas de un tornillo, cada trozo de imagen
identificado se pasard por el modelo de clasificacion y se dara una prediccion a cada caja y

esto también se verd reflejado en la salida.
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6. Resultados y Discusion

6.1. Resultados

6.1.1. Modelo de deteccién

En el entrenamiento del modelo de deteccion el éxito radica en las técnicas de data
augmentation que se realizan al conjunto de entrenamiento. En la figura[l4]se puede observar
el comparativo de la métrica mAPsoco aplicado al subconjunto de datos usado para test, y
calculado para las tres arquitecturas consideradas:

1. Faster RCNN [30]

a) Backbone ResNet50
b) Backbone MobilNet v2

2. Faster RCNN v2 [46]
a) Backbone MobilNet v2

Este comparativo se hace a lo largo de las 100 épocas en las que se entrenaron los modelos

y usando la configuracién de learning rate expuesta en la metodologia.
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Figura 14: mAPcoco de los modelos de deteccién entrenados.
Fuente: Autores

En la tabla [2 se muestra el comparativo de las métricas mAPcoco entre los tres modelos

Psmall

en la época 100 de entrenamiento sobre el mismo subconjunto test. Las métricas mAPZ550,
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mAPESdm v m APLISS ) son calculadas como la métrica mAPeoco pero restrictas a regiones

pequenas, medianas y grandes respectivamente. Una region es considerada como pequena si

su 4rea es menor o igual a 32pz?, como mediana si su drea estd entre 32px? y 96px?, y como

grande si es mayor o igual a 96px2.

Modelo + Backbone mAPcoco | mAPEREL | mAPEsEum | mAPSSS,
Faster RCNN + ResNet50 0.8387 0.8047 0.8711 0.8846
Faster RCNN + MobilNet v2 0.8368 0.804 0.8689 0.8845
Faster RCNN v2 4 MobilNet v2 | 0.8519 0.8227 0.8831 0.9208

Cuadro 2: Comparativo de las métricas de deteccion para los modelos usados en la tarea de

deteccion.
El valor de cada métrica es calculada sobre el modelo entrenado en la época 100 y sobre el subconjunto de
imagenes usadas para test a lo largo del entrenamiento.

Cada uno de los modelos tuvo un buen desempeno y se puede notar como se estabili-
zan luego de la época 50. Con base en el desempeno superlativo del modelo Faster RCNN
con backbone MobileNet v2 y ademas de aprobar los criterios de aceptacién en el conjunto
de clasificaciéon (predecir las cajas de al menos el 90 % de cada categoria del conjunto de
clasificacion), se elige este para desempenar la tarea de deteccién. En la figura |15 se puede
observar las predicciones que establecié el modelo para la imagen del conjunto de entrena-
miento que ha sido discutida a lo largo del documento, asi como de dos fotos del conjunto

de entrenamiento del modelo de clasificacién.

1000
1200

1400 {ETS

Figura 15: Predicciones del modelo de deteccion.
Fuente: Autores

Aunque el tiempo de entrenamiento del modelo elegido dobla el de sus competidores, se ha
escogido por tener el mayor valor de la métrica mAPcoco en el conjunto de entrenamiento,
asi como cumplir el criterio establecido por los autores en el conjunto de datos creado para

la clasificacién.
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6.1.2. Modelo de clasificacion

Una vez se hizo la deteccién de objetos para el conjunto creado por los autores con el
modelo de deteccién entrenado, se procede a entrenar las redes ResNet, ConvNext y Swim.
El entrenamiento se hace con la metodologia de Fine-Tuning es por ello que en la figura
se ve un salto en la funcion de perdida para cada red puesto que en esa época es donde se

descongel6 el cuerpo y la actualizacién de pesos se hizo para toda la red.

1e6 Red = ResNet Red = Swim Red = ConvNext

type
_ —— train_loss
24 q B valid_loss

T
0 20 40 60 80 0 20 40 60 80 0 20 40 60 80

ennch ennch ennch

Figura 16: Perdida para el grupo de entrenamiento vs el de validacion para cada Red.
Fuente: Autores

Por otro lado se ve que la arquitectura ResNet aunque tuvo un salto en la funcién de
perdida para el entrenamiento no lo tuvo para el conjunto de validacion. Para las arquitec-
turas Swim y ConvNext el salto si se ve tanto como en el conjunto de entrenamiento como
el de validacion, aunque este segundo con cierta demora. Siguiendo en linea en la figura
se ve el porcentaje de precision de la red para el conjunto de validacion, como era de espe-
rarse, la arquitectura ResNet tiene un desempeno muy por debajo de las otras dos, mientras
que las arquitecturas Swim y ConvNext tiene valores y comportamientos muy similares, la

arquitectura con mayor precision es la Swim.
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Figura 17: Precisién de entrenamiento en el grupo de validacion para cada Red.
Fuente: Autores

El comportamiento del area bajo la curva ROC( Figura refleja lo que ya se habia
mostrado en otras graficas, la arquitectura ResNet tiene un bajo desempeno respecto a
las otras dos y la arquitectura Swim y ConvNext tienen comportamientos y valores muy

similares.

Red = ResNet Red = swim Red = ConvNext
1.0+ 1 1

0.7 4 1 1

Q;
~N
=}
Y
=}
o
=}
=3}
=]
o
8]
o
Y
=}
o
=}
@
=}
o
~N
=}
o
=}
=3
=}
@
=}

Figura 18: Area bajo la curva para el grupo de validacién para cada Red.
Fuente: Autores

La diferencia entre la arquitectura Swim y ConvNext finalmente llega por su tiempo de
procesamiento, mientras que el tiempo total empleado para entrenar la red Swim fue de 44
minutos 43 segundos, para la red ConvNext fue de 116 minutos 2 segundos. En la tabla (3| se

puede observar el resumen de los entrenamientos para cada red.
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Red Neuronal | Mejor Presicién | AUC | Epoca | Tiempo
ResNet 54.84 % 0.9423 | 87 44 min 44s
ConNext 7827 % 0.9867 | 64 116 min 2s
Swim 77.53 % 0.9874 | 61 44 min 43 s

Cuadro 3: Resumen desempeno de los modelos en el modelo de clasificacion

6.1.3. Interfaz

Después de encontrar los modelos con el mejor ajuste, se pasaron a produccién y se

montaron en una interfaz de Dash. A continuacion una pantalla de ella

IDENTIFIER

Suelte aqui sus imdgenes

EL TORNILLO ES 7 MM P1.0

Figura 19: Interfaz con los modelos de deteccion y clasificacion en produccion
Fuente: Autores

6.2. Discusion

Los modelos de deteccion son capaces de identificar la posicion de un objeto en una ima-
gen, asi como de determinar la categoria a la que pertenece. Sin embargo, como se menciona
en la seccion |5 no existe un conjunto de entrenamiento que cumpla con los requerimientos
necesarios para llevar a cabo la tarea de deteccién y cuyos objetos sean tornillos con las
referencias establecidas en el objetivo general (seccién . Por esta razén, se dividen las
tareas en identificacién (seccién y clasificacién (seccién , usando para la primera
el conjunto de datos tomado de [29], mientras que para la segunda se crea un conjunto de
imagenes.
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El modelo de deteccién es capaz de identificar tornillos que no hacian parte de su conjunto
de imagenes de entrenamiento, esto hace que sea capaz de identificar los tornillos de las
imagenes creadas por los autores. A su vez, el modelo de clasificacion tiene una precisién
de 80 % en las imdgenes usadas para validacién muy superior al 5% que se obtiene de la
clasificacién aleatoria. Al unir los dos modelos la precision obtenida es de 75 % sobre el
conjunto de validacién usado para el modelo de clasificacién.

El conjunto de entrenamiento del modelo de deteccién no tiene relacion directa con las
imégenes creadas para el modelo de clasificacion, de hecho como se observo en la descripcién
del mismo, dentro de las imagenes se incluyen tipos de tornillos con roscas diferentes, otros
tipos de cabeza, composicién entre parte lisa y parte roscada diferente, ademés de incluir
tuercas. Por otro lado, el fondo es el mismo para todas: madera clara. Esto conlleva a que
las imégenes deban ser sometidas a diferentes preprocesamientos en el entrenamiento de los
modelos usados con el fin de evitar un sobreajuste y que al finalizar su entrenamiento sea
capaz de identificar tornillos en ambientes diferentes.

Las diferentes arquitecturas usadas en el proceso de entrenamiento del modelo de detec-
cion obtenian resultados similares tanto para las métricas de perdida asi como en las métricas
de evaluaciéon en las imagenes de validacion. Sin embargo, cuando el modelo era usado para
detectar objetos en el conjunto de datos creado por los autores, no se tenian resultados favo-
rables y con probabilidad de presencia de objeto debajo de 0.5, este proceso de prueba error
conllevo a la inclusion de las etapas de data augmentation en el entrenamiento. Cada una
de éstas fue probada con la arquitectura basica Faster RCNN y se iban incluyendo transfor-
maciones a las imagenes si se detectaba un fallo en las imagenes construidas. Un ejemplo de
lo mencionado anteriormente sucedié cuando se detectaron fotos en los que la figura se veia
distorsionada. Con el fin de simular este efecto y el modelo sea capaz de determinar la figura
del tornillo inclusive en imagenes que no tienen el enfoque apropiado fue incluido el desen-
foque Gaussiano [24]. Una modificacién importante para mejorar el desempeinio del modelo
en las imagenes creadas, fue la no distincién entre tipos de tornillos (es decir, eliminar los
13 etiquetas y sélo considerar presencia o no del objeto).

En cuanto a las arquitecturas en la mayoria de los escenarios y configuraciones entrenadas
se obtuvo un mAPsoco (ver seccién superior al 80 % y no se logré superar el maximo
de 82.5%. Sin embargo, en todos los modelos y configuraciones entrenadas el conjunto de
validacién del modelo de deteccion tenia muy buenas predicciones, mientras que cuando se
evaluaba en el conjunto usado para la clasificacién no se tenian predicciones buenas y con
una probabilidad menor a 0.5 de que el objeto identificado fuera un tornillo. Esto tultimo
fue el factor decisivo a la hora de elegir los modelos, es decir, por un lado que el modelo

fuera capaz de predecir sobre el conjunto de entrenamiento, pero que a su vez, el modelo
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de deteccion fuera capaz de generalizar y detectar tornillos en las imagenes creadas para la
clasificacion.

Por otro lado, al incluir las formas de los tornillos que se encontraban en el conjunto de
datos extraido para deteccion, el modelo es capaz de detectar tornillos de diferentes largos y
con cabezas diferentes. Esto permite que la variedad de tornillos que se pueda detectar sea
mayor.

Se encuentra en [33] una adaptacion del modelo Faster RCNN con el backbone MobileNet
v2 con diferentes configuraciones de anchura y que posee un mAPcoco de 92.4 %, sosteniendo
su buen desemperno en la extraccién de features de alta calidad. Caso similar ocurre en [34]
en donde se compara el modelo Faster RCNN con backbone por default ResNet 50 contra
el SSD con backbone MobileNet v2 en donde se compara la velocidad de prediccién dando
15ms vs 10ms y teniendo un mAPgsoco en el conjunto de datos COCO de 28 vs 22. Estos
trabajos y el hecho de que los modelos YOLO tengan un mal desempeno para identificar
cajas pequenas, motivd que se desarrollara el entrenamiento usando la arquitectura Faster
RCNN. Se sabe que las ventajas del YOLO es su velocidad de prediccion lo que permite ser
usado en tareas como identificacion en video, esto compensado con un bajo desempeno en
cajas pequenas como se puede evidenciar en trabajos recientes en donde se comparan las dos
arquitecturas ([35], [36]). Ahora bien, en este trabajo se prioriza la precisién sobre el tiempo
de prediccién, pues el conjunto de entrenamiento no estd compuesto por imégenes que seran
usadas en produccion, como se especifico en la etapa de entrenamiento, ademas se espera en
un trabajo futuro escalar este desarrollo para que cualquier persona pueda subir imagenes
sin importar su tamano y sea capaz de detectarlo y clasificar su rosca.

Con relacién al modelo de clasificacion, las arquitecturas que se probaron para este se
escogieron debido a sus desempenos en la clasificacion del conjunto ImageNet 1k. Se comenz6
con una arquitectura ResNet la cual aunque no tiene el mejor desempeno respecto al accuracy,
pero tiene una arquitectura liviana. Para el caso de clasificacién con las imagenes de los
autores completas, el desempenio de este tipo de Red fue muy bueno, llegando casi a igualar
a arquitecturas como ConvNext o Swim. Sin embargo, cuando se entrené el modelo ResNet
con las imagenes con los tornillos recortados su desempeno bajé considerablemente por lo
que se descartd. La segunda opcién considerada fue la arquitectura ConvNext, que desde el
conjunto de entrenamiento con las imagenes completas mostraba un muy buen porcentaje
de accuracy, y aunque el desempeno de este modelo disminuyé cuando se probd en imagenes
cortadas, el porcentaje de accuracy siguié por encima del 70 % y su correspondiente métrica
de area bajo la curva ROC de 0.98. Aunque ya se tenfa un buen resultado con arquitecturas
CNN, se decidié probar una arquitectura tipo transformer de tipo Swim , la cual es una

arquitectura liviana dentro de los transformers con excelente desempeno. Esta arquitectura
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demostré ser la mejor tanto en el entrenamiento con iméagenes completas como recortadas,
mostrando los mejores valores de accuracy y area bajo la curva ROC. Al tener un tamano
en disco y un tiempo de ejecuciéon menor que la arquitectura ConvNext, en este trabajo se
decidié finalmente utilizar la arquitectura Swim.

Es importante que los modelos desarrollados, sean féciles de ejecutar para personas que
no estén en el entorno académico. Mas ain, cuando el objetivo es ayudar a suplir tareas
cotidianas para ciertos nichos de la poblacion, y que no se necesiten maquinas potentes con
muchas caracteristicas especiales para que se pueda ejecutar los modelos. Es por esto que la
interfaz de usuario tiene que tener una buena experiencia y un buen diseno para que pueda
ser utilizar satisfactoriamente por el usuario final. Cabe destacar que si el usuario desea
conocer las caracteristicas de 5 tornillos no es necesario subir 5 imagenes diferentes si no
una sola imagen con los 5 tornillos, ya que se han desarrollado modelos de deteccion que son

capaces de dar un resultado para cada uno de ellos.
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7. Conclusiones

En este trabajo se ha logrado desarrollar una tarea de identificacién y clasificacion de
tornillos con las roscas consideradas utilizando técnicas de aprendizaje profundo de maquina.
Para la tarea de clasificacién se ha creado desde cero un conjunto de datos de imagenes
inédito de tornillos con roscas métricas paso normal y paso fino de didmetros entre 6mm
y 12mm, y rosca americana unificada paso normal y paso fino de didmetros entre 1/4’ y
1/2” ambientados en situaciones cotidianas. Generalizar la propuesta desarrollada tenfa un
reto adicional, pues las imagenes usadas para entrenar el modelo de deteccion tenian fondos
similares y no consideraban el conjunto de datos particular que fue creado para la tarea de
clasificacion.

Se ha construido un pipeline de entrenamiento para la tarea de deteccion y clasificacion de
tornillos que permite adaptar a nuevas arquitecturas y conjuntos de datos de entrenamiento.
Adicionalmente, el actual modelo de deteccion es capaz de detectar tornillos en iméagenes
digitales con diferentes tipos de cabeza, rosca y largo. Esto permite en el corto plazo la
creaciéon de un conjunto de datos similar al usado para la deteccién pero incluyendo nuevos
tipos de rosca y ambientados en escenarios cotidianos. La tarea anterior se desarrollaria
mucho mas rapido que hacerla de cero.

Se logré construir una interfaz amigable con el usuario, en la cual, puede subir facilmente
una foto de los tornillos de los cuales desea conocer su tamano y tipo de rosca, teniendo en
cuenta que en la imagen de salida de la interfaz identifica la parte de la imagen donde estan

los tornillos y su clasificacion.

7.1. Trabajo Futuro

» Usar el modelo de deteccion para generar las coordenadas de los rectangulos que rodean
los tornillos en el conjunto de imagenes creado, posteriormente agregar de manera
manual las coordenadas de las imagenes que no logra identificar el modelo (menos
del 10 %) y finalmente re entrenar el modelo de deteccién tomando como conjunto de
entrenamiento las fotos usadas para la tarea de deteccion en el presente trabajo, junto

con las imagenes creadas y sus etiquetas.

s Testear el modelo de clasificacién con tornillos de longitud diferente a 25mm para
identificar hasta que largo es capaz de reconocer la rosca. Una vez determinado el valor
maximo de largo, se debe testear una estrategia de prediccion dividiendo el rectangulo
generado de diferentes maneras y generar predicciones en cada sub rectangulo, esto

motivado al hecho de que al dividir un tornillo de 50mm de largo en dos cada parte
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queda aproximadamente tendria un largo de 25mm y asi el modelo seria capaz de

detectar con alta precision la referencia.

» Incluir imdgenes de tornillos con roscas con didmetro menor a 1/4 y 6MM al conjunto
creado, asi se incluirfan didmetros como 1/8; 5/32, 3/16 y sus respectivos en milime-
tros. Posteriormente, con la metodologia definida en la primera propuesta etiquetar las

imédgenes con las nuevas referencias y re entrenar los modelos.
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