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Resumen— En este articulo se utilizan técnicas de proce-
samiento de imagenes para la deteccion de defectos en
textiles en el sector industrial. Se evalla el desempeio
de tres técnicas espaciales con descriptores estadisticos
para la extraccion de caracteristicas que son finalmente
clasificados mediante una red neuronal. Para el desarro-
llo del proyecto se utilizé la base de datos texUAN del grupo
de investigacion GEPRO de la universidad Antonio Narifio.

Palabras clave— textura, procesamiento de imagenes,
redes neuronales, patrones locales binarios, energia de
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Abstract— This paper uses image processing techniques
to detect defects in fabrics. The performance of three
spatial techniques is evaluated by statistical descriptors,
and the extracted features are classified by neural networ-
ks. The texUAN database, developed by GEPRO research
group of the Antonio Narino University, was used in this
study.

Keywords— texture, image processing, neural networks,
local binary patterns, energy of Laws, co-occurrence matrix.

I. INTRODUCCION

El procesamiento de imagenes es una area de la
ingenieria que en sus Gltimos anos se ha incorpo-
rado al desarrollo de diferentes herramientas en
los ambitos académico e industrial; en la industria
textil, el analisis de textura constituye un aspecto
de fundamental en la exploracién sobre el area
de una imagen en estudio que permite extraer
informacion caracteristica sobre los pixeles y ve-
cindades para poder caracterizar cada uno de los
patrones del objeto de estudio.

ITECKNE Vol. 7 Nidmero 1

José David Alvarado Moreno
Ingeniero Electronico Universidad de Cundinamarca,
Docente de la Facultad de Ingenieria, Investigador del grupo
Percepcion y Robética GEPRO,
Universidad Antonio Narino, sede Ibagué
josealvarado@uan.edu.co

César Augusto Sanchez S.

Ingeniero Electronico Universidad Antonio Narifo,
Sede Ibagué, Integrante Grupo de Investigacion
en Percepcion y Robotica GEPRO.
cesars@Quan.edu.co

El trabajo desarrollado tiene como finalidad estu-
diar el desempeno de técnicas de procesamiento
espacial para el analisis de textura, estas técnicas
fundamentalmente deben describir eficientemen-
te la textura en una imagen para poder caracte-
rizarla. Particularmente se eligieron tres tipos de
técnicas espaciales i) Patrones Locales Binarios
(LBP) utilizados ampliamente para el reconoci-
miento de rostros en imagenes fijas y en movi-
miento [1] ii) Analisis de la Energia Laws utilizado
en la segmentacién de textura [2] y iii) Matriz de
Co-ocurrencia utilizada en la deteccion de defec-
tos textiles [3]. El articulo pretende comparar es-
tos tres tipos de técnicas espaciales en la clasifi-
cacion de defectos textiles.

El desarrollo del proyecto inicialmente consiste en
la adquisicion de las imagenes para conformar la
base de datos texUAN, esta base de datos cuenta
con 2052 imagenes de tamano 640 x 480 pixe-
les en formato jpg con 24 bits de profundidad en
la que se encuentran cinco de los defectos mas
comunes en la industria textil denominados: ba-
rrado, mancha, mariposeo, mota tejida y pique.
Con las imagenes adquiridas, se realiza un ajuste
de luminosidad en la imagen con el objetivo de
prepararlas para evaluar las técnicas espaciales
propuestas. Finalmente y con los datos obtenidos
se utilizan los descriptores estadisticos: entropia,
energia, contraste, homogeneidad y correlacion
utilizados en principio para extraer las caracteristi-
cas de textura en la clasificacion de imagenes [4]
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y de donde se obtiene el vector de caracteristicas
mediante la red neuronal tipo back-propagation
para la clasificacion de los patrones obtenidos en
cada uno de los defectos estudiados en el tipo de
tela cruda utilizado.

Los resultados de este trabajo son tenidos en
cuenta dentro del proyecto de investigacion “Estu-
dio Comparativo de Técnicas de Reconocimiento
de Patrones Aplicadas al Control de Calidad en Te-
las Crudas por Inspeccion Visual” adelantado por
el grupo de investigacion GEPRO avalado por la
Universidad Antonio Narifo sede Ibagué.

Il. PROTOTIPO EXPERIMENTAL

Para la creacion de la base de datos texUAN se
desarroll6 un prototipo experimental que emula la
forma en la que se realiza el tejido de la tela en la
industria, en este mecanismo es donde se efec-
tdan las pruebas de laboratorio, y se utilizé para
realizar la adquisicion de las imagenes.

A. Diseno de la plataforma de experimentacion

A partir de la forma circular en la que se teje la
tela, se disena y construye una plataforma de ex-
perimentacion con estas caracteristicas como se
muestra en la Fig. 1, para la adquisicién de las
imagenes se utiliza una webcam de 1.3 Mpix, con
este sistema se realiza la toma de muestras de
la tela en donde se encuentran imagenes con de-
fectos y sin defectos, se utiliza tipos de tela sin
estampar obtenida en dos fabricas de textiles de
la ciudad de lbagué.

B. lluminacioén y captura

En el ejercicio de investigacion para definir el tipo
de iluminacion adecuado, se realizaron pruebas
con iluminacién tipo domo durante el proceso de
captura de las imagenes, se encuentra un conjun-
to de inconvenientes como saturacion del sensor
de la cdmara Web, que ocasiond pérdida de datos
en la informacion de la textura de la imagen, ge-
nero pixeles blancos hacia el centro de la imagen,
distorsion y oscurecio los bordes de la imagen; por
esto, se decidio realizar la captura de las image-
nes, con iluminacion frontal direccional, en la que
se ubica la fuente de iluminacién a un costado del
sistema de adquisicion como se puede observar
en la Fig. 1, este es el tipo de iluminacion utilizado
para construir la base de datos texUAN.
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FIG. 1 PROTOTIPO DE EXPERIMENTAL

Fuente Autor

FIG. 2. TELAY PROTOTIPO (A) FORMA CIRCULAR DE LA TELA, (B)
TELA CIRCULAR VISTA DESDE LA PARTE SUPERIOR, (C) PROTOTIPO,
(D) PROTOTIPO CON TELA CRUDA

Fuente Autor

Las imagenes capturadas tienen un tamano ori-
ginal de 640x480 pixeles en formato jpg con 24
bits de profundidad, en un area visual para la
camara de 5,3 cm de alto por 6,5 cm de an-
cho. Dado que la mayoria de los defectos tienen
una dimension muy pequena cada imagen es
dividida en ventanas de 100x100 pixeles equi-
valentes a un area aproximada de 1 cm?, esta
ventana contiene los datos de entrada de las
técnicas espaciales a evaluar. Las imagenes ob-
tenidas en la etapa de adquisicion cuentan con
los tipos de defecto propuestos para el estudio:
barrado, manchas, mariposeo, mota tejida, pi-
que y tela considerada como libre de defecto,
en la Fig. 3 se presenta una muestra las image-
nes utilizadas.
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FIG. 3. MUESTRAS EN TAMARO REAL DE LOS DEFECTOS.
A) Y B) BARRADO, C) Y D) MANCHAS, E) Y F), MARIPOSEO G)
Y H) MOTA TEJIDA, 1) Y J) PIQUES K) Y L) SIN DEFECTO

(D)

(F) (G)

(K) (L)

)

Fuente Autor

Las imagenes obtenidas son ahora separadas en
dos clases: Imagenes sin Defecto e Imagenes con
Defecto. Estos dos nuevos grupos son a su vez di-
vididos en dos sub-grupos, uno de Entrenamiento
y otro de Validacion.

IIl. TECNICAS DE PROCESAMIENTO ESPACIAL

A. Descriptores de textura

En 1973 Haralick publico [4] 14 descriptores de
textura, de los cuales se seleccionaron 11 que
caracterizaban las texturas de estudio. A conti-
nuacion se muestran cinco de estas medidas que
pueden determinar la textura en una imagen, es-
tas son: energia (Ene), entropia (Ent), contraste
(Con), homogeneidad (Hom), correlacion (Cor).
(1), (2), (3), (4) y ().

Ene=Y"%" Nd (i) 1)
i

Ent=)">" Nd * log (Nd(i,j)) (2)
i

Con=Y"%" (i - j)’Nd(i,) (3)
i

g N ,
o2 2 i

Cop 22 i= 1) - wINd(ij) ()

o0,

Donde pi,pj corresponden a la media y a la ci,0j
desviacion estandar para las filas y las columnas
de Nd(i, j).

B. Matriz de Co-ocurrencia (GLCM)

La técnica, matriz de co-ocurrencia analiza las
repeticiones que se presentan en una imagen en
funcion del pixel de interés y el vecino, el cual se
obtiene espacialmente a una distancia (d) y en un
angulo (O) especifico del pixel de interés en una
imagen [5]. Se obtiene una matriz de NxN donde
N representa los niveles de grises en una imagen,
en la Fig. 4(A) se tiene una matriz de 4x4 que re-
presenta los niveles de gris en una imagen, la dis-
tribucion de la técnica GLCM se puede observar
en la Fig. 4(B).

FIG. 4. MATRIZ DE COOCURRENCIA. (A) IMAGEN DE 4X4.
(B) GLCM PARAN = 4

0 0 1 2
3 2 4 3
1 4 1 0
0 3 2 0
(A)
0 1 2 3 4
0 (0,0 0,1) (0,2) 0,3) 0,4)
1 (1,0 1,1 1,2) .3) 1,4
2 (2,0 2,1) (2,2) (2,3) (2,4)
3 (3,0) (3,1 (3,2) (3,3) (3,4)
4 (4,0) (4,1) (4,2) (4,3) (4,4)
(B)
Fuente Autor

El valor de la distancia se modifica en funcion del
tamano de la imagen y el tipo de textura que se
pretende analizar, el angulo puede tomar valores
de 0° 45° 90° vy 135° En la Fig. 5(A) se observan
las caracteristicas de GLCM para los diferentes
angulos a una d = 1, en la Fig. 5(B) el resultado
al aplicar la técnica GLCM a la matriz de la figura
4(A)parad=1y O =0°

FIG. 4. FUNCIONAMIENTO DE LA TECNICA GLCM. (A) GLCM
D=1YQ=0° 45° 90° Y 135° (B) GLOM PARAN=4 D=1YQ=0°

(A)
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0 1 2 3 4
0 1 1 0 1 0
1 1 0 1 0 1
2 1 0 0 0 1
3 0 0 2 0 0
4 0 1 0 1 0

Fuente Autor

La Fig. 6. muestra el proceso para la obtencion
del vector de caracteristicas de la técnica GLCM,
parad=1y 6 =0°45° 90° vy 135° con el cual se
obtiene un arreglo bidimensional de la frecuencia
con que suceden 8 valores de nivel de gris en la
imagen.

FIG. 6. DIAGRAMA DE PROCESAMIENTO DEL LA TECNICA GLCM

Imagen —» GLCM
Vector de -«—— Descriptores
caracteristicas P

Fuente Autor

En la Fig. 7. se puede observar la comparacién
de la técnica GLCM de una muestra buena con
la GLCM de cada uno de los defectos estudia-
dos.

FIG. 7. COMPARACION DE UNA MUESTRA BUENA CON LOS DIFEREN-
TES TIPOS DE DEFECTOS AL APLICAR LA TECNICA DE COOCURRENCIA.
IMAGEN (A) BUENA, (B) BARRADO, (C) MANCHAS, (D) MARIPOSEO,
(E) MOTA TEJIDA, (F) PIQUES

(A) (©)

D) (E) (F)

Fuente Autor

C. Medicion de energia de la textura de Laws
(LAWS)

La energia de Laws se fundamenta en filtrar la
imagen de estudio e identificar puntos altos de

ITECKNE Vol. 7 Namero1 < Julio 2010 + 75-82

energia, los tipos de filtros cominmente utilizados
son de tipo Gaussiano, Laplaciano y detectores de
borde [6]. Algunas de las mascaras de Laws utili-
zadas como filtros se muestran en los siguientes
vectores de tamano 1 x 3:

L3=[121] (5)
E3=[-101] (6)
S3=[-12-1] (7)

La ecuacién 5 para L3 representa una mascara
en forma de vector de promedio local, la ecua-
cién 6 para E3 se utiliza para deteccion de bor-
des y la ecuacion 7 para S3 como deteccion de
puntos.

Con este método es posible combinar vectores L3,
E3, S3 multiplicandolos entre ellos, para obtener
matrices como la siguiente:

1

L3'*E3=[5[[-1 2 -1] 8)
3
102 -l

L3'*E3=|5 4 9)
102 -l

La técnica de Law utiliza matrices de este tipo
de tamano 15 x 15, para obtener la representa-
cion de la energia de la imagen de entrada. La
Fig. 8 muestra los resultados de la convolucion
entre las imagenes de analisis y la mascara de
Laws., por Gltimo se aplican los descriptores de
las caracteristicas que describen la textura en
las imagenes.

FIG. 8. (A) RESULTADO CONVOLUCION ENTRE MASCARAS DE LAWS Y UNA
MUESTRA CON DEFECTO “BARRADO”, (B) MEDIDA DE ENERGIA DE LA
TEXTURA PARA UNA MUESTRA CON DEFECTO “BARRADO”

A

I

il

F5 4
Ly

7
!

Wi
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[
N0

Fuente Autor

FIG. 9. DIAGRAMA DE PROCESAMIENTO DE LA TECNICA DE MEDICION DE
ENERGIA DE LAWS

Imagen —— Filtro

ENERGIA
LAWSs

|

Vector de

. Descriptores
caracteristicas

Fuente Autor

D. Patrones locales binarios (LBP)

La técnica de patrones locales binarios (LBP) fue
utilizada como una medida complementaria de
contraste y mas tarde se desarrolld6 como el pri-
mer método para el reconocimiento de texturas
en la actualidad es usado en la deteccién de obje-
tos en movimiento tiempo real, deteccion de caras
y el reconocimiento de expresiones faciales con
excelentes resultados [7].

El operador de analisis de textura LBP esta defi-
nido como una medida invariante a la escala de
grises, derivado de una definicion general de la
textura en una vecindad local [8]. La propuesta
original descrita por Harwood y Ojala (1993) [9]
consiste en la comparacion de pixel central con
los vecinos, en el cual el pixel central es tomado
como el umbral con respecto a sus vecinos, al rea-
lizar la comparacion del pixel central con el vecino
se le asigna un valor de uno “1” si el vecino es
mayor o igual, en caso contrario se le asigna un
valor de cero “0”, a cada resultado del umbral se
le asigna un peso de 2”", en donde n depende de
la posicion del vecino con respecto al pixel central,
finalmente se realiza una suma de los diferentes
pesos y se obtiene la representacion LBP de pixel.

FIG 10. FUNCIONAMIENTO DEL OPERADOR LBP (A) MUESTRA DE UNA
IMAGEN DE 3X3 (B) EQUIVALENTE BINARIO DE LBP (C) PESOS ASIGNADOS

PARA CADA PIXEL
Muestras Umbra Pesos
10 22 25 0 1 1 1 2 4
23 | 20 | 21 1 1 128 8
9 17 20 0 0 1 64 | 32 16
(A) (B) ©)

LBP = (0% 1)+(1%2)+(1*4)+(1#8)+(1¥16)+
(0%32)+(0%64)+(1%128)= 158 (10)

En la ecuacion 8 se observa el resultado del ope-
rador LBP para una matriz de 3x3, el cual utiliza 8
vecinos en el ejemplo de la Fig. 10.

Posteriormente al operador LBP se derivé un ope-
rador el cual permite modificar los tamanos del
area de interés y las vecindades para pixel de inte-
rés descritas por Ojala en 2002 [10] la derivacién
consiste en el establecimiento de los parametros
denominados Ry P, donde R corresponde a la dis-
tancia (radio) tomada a partir del pixel de origen y
P el nimero de vecinos utilizados para el calculo
de LBP.

La distancia y la distribucion de los vecinos se
construyen a partir de una circunferencia simétri-
ca, para valores de R>0 y P>1, al modificar los
valores de Py R se pueden obtener diferentes me-
didas de textura del area de interés En la Fig. 11
se puede apreciar la distribucion de igual nimero
de vecinos para diferentes distancias.

FIG. 11. DISTRIBUCION DE LOS VECINOS PARA LBP. (A)
R=1, P=8, (B) R=2, P=8, (C) R=3, P=8

e o SNE o
o e 1 \ \
1y * $ * )
o o P
(A) (B) (©)

Los vecinos se encuentran igualmente espacia-
dos y repartidos circularmente, la distribucion de
los pixeles a partil del pixel central se encuentra
expresada matematicamente en la ecuacioén 9.

x = Rsen 2% y = Rcos 2;]9 (11)

En la Fig. 12 se observa la distribucion de diferen-
tes ndmeros de vecinos para R=1.
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FIG. 12. DISTRIBUCION DE LOS VECINOS PARA LBP.
(A) R=1, P=2, (B) R=1, P=4, (C) R=1, P=8

— o-f *e

I IR IR
_LZ X o l‘ 4
(A) (B) ©

Una vez definidos los parametros de distancia y
el nimero de vecinos el operador LBP se define
matematicamente para R>0y P>1 como:

P-1

LBP,(x.y)=Y (g, -8)2" (12)

P=0

FIG. 13. HISTOGRAMA DE LOS VECTORES DE CARACTERISTICAS DE LAS
DIFERENTES MUESTRAS PROCESADAS. A) MUESTRA SIN DEFECTOS, B)
MUESTRA CON DEFECTO “MANCHA”

T " LJ Ak

(A)

N 1 N Lu.AJJ_LAL

Fuente Autor

La Fig. 14. muestra el proceso para la obtencién
del vector de caracteristicas del operador LBP,
paraR=1y P =8, con el cual se obtiene un arre-
glo de las caracteristicas de las texturas de estu-
dio.
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FIG. 14. DIAGRAMA DE FLUJO DE DATOS PARA LA TECNICA PATRONES
LOCALES BINARIOS.

Imagen Filtro ]
Y

LBP

Vector de < Histograma <—,

caracteristicas

Fuente Autor

IV. ENTRENAMIENTO Y VALIDACION

El sistema de clasificacion esta basado en el mo-
delo de red neuronal Back-propagation, la cual uti-
liza un algoritmo de entrenamiento OFF-LINE de
tipo supervisado, con este tipo de entrenamiento
se realiza una actualizacion de los pesos en fun-
cion de los patrones de aprendizaje. A continua-
cion se ingresar la informacion de los vectores de
caracteristicas de las imagenes de estudio, final-
mente las neuronas de la red se activaran y se
asociaran a una patrén para su clasificacion.

En el diagrama de la Fig. 15. se muestra el pro-
ceso que se realiza para entrenar la red y luego
para validar los datos, el nimero de muestras uti-
lizadas para el entrenamiento y la validacion se

observan en la Tabla 1.
TABLA 1. VALIDACION Y ENTRENAMIENTO

Tipo de defecto Entrenamiento Validacion
Sin defecto 100 muestras 1000 muestras
Pique 20 muestras 200 muestras
Barrado 20 muestras 200 muestras
Mancha 20 muestras 200 muestras
Mota tejida 20 muestras 200 muestras
Mariposeo 20 muestras 200 muestras

Fuente Autor

Primero se ingresan los datos de entrenamiento
por medio de los vector de caracteristicas extrai-
dos por las técnicas de procesamiento espacial,
luego se procede a variar los métodos de entrena-
miento de la red en Matlab: traingd, trainbfg, train-
rp y trainlm para realizar los procesos de aprendi-
zaje con cada uno de ellos en donde se modifican
y crean distintas conexiones ademas de modificar
los pesos entre las conexiones presentes dentro
de la red.
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FIG. 15. DIAGRAMA FUNCIONAMIENTO DE LA RED NEURONAL

Defecto

Vector de

o Red Neuronal
caracteristicas

Sin defecto

Fuente Autor

Luego del proceso de entrenamiento con los pe-
sos de las redes ya definidas, se continla con la
burbuja de validacion en donde se ingresa el vec-
tor de caracteristicas correspondiente a esta eta-
pa, se confrontan y se valoran con los patrones de
evaluacion y de esta forma la red toma la decision
y arroja los respectivos resultados.

V. RESULTADOS

La Tabla 2 muestra el tiempo de procesamiento
de cada una de las técnicas de analisis de textura,
se analiza el tiempo que toma al realizar la extrac-
cion del vector de caracteristicas y el tiempo de
validacion para cada imagen que muestra como
mejores tiempos las técnicas GLCM y LBP.

TABLA 2. TIEMPO EXTRACCION DEL VECTOR DE CARACTERISTICAS Y
TIEMPO DE VALIDACION DE CADA TECNICA POR IMAGEN

En la Tabla 3. Se registran los resultados al uti-
lizar las diferentes técnicas de procesamiento al
presentarle imagenes con el mismo defecto. Los
resultados se analizan por el porcentaje de acier-
to del algoritmo.

TABLA 3. DETECCION DE DEFECTOS EN IMAGENES IGUAL TIPO

DE ERROR
GLCM LBP LAWS
BARRADO 90,58 96,5 86,03
MARIPOSEO 75,13 79,88 71,80
MOTA TEJIDA 89,63 92,63 86,63
PIQUE 89 97,13 87,89
MANCHA 91,25 97,5 88,78
DEFECTOS MEZCLADOS 88,15 92,98 84,55

Fuente Autor

La Tabla 4 muestra el consolidado del promedio
de cada una de las técnicas utilizadas para el
desarrollo del proyecto divididas en dos tipos de
prueba: imagenes con defectos aleatorios e ima-
genes con el mismo tipo de defecto, y se muestra

el tiempo de cOmputo de cada técnica.
TABLA 4. PORCENTAJE DE ACIERTO DE LAS TECNICAS ESPACIALES

TECNICA TIEMPO POR IMAGEN [s]
GLCM 45° 0,02546
LBP 0,5081
LAWS 2,0642

Fuente Autor

En la Tabla 3. Se registran los resultados al aplicar
las diferentes técnicas de procesamiento espacial
al presentarle imagenes aleatorias. Los resulta-
dos se analizan por el porcentaje de acierto del

algoritmo.
TABLA 3. PORCENTAJE DE ACIERTO DE IMAGENES ALEATORIAS

GLCM LBP LAWS

BARRADO 93,69 97,69 83,03
MARIPOSEO 86 89,38 81,23
MOTA TEJIDA 92,31 95,31 84,92
PIQUE 92,94 97,25 82,75
MANCHA 91,57 97,94 83,31
DEFECTOS MEZCLADOS 91,43 95,53 82,54

Fuente Autor

Iméagenes Iméagenes
Aleatorias Igual tipo de error
GLCM 91,32% 87,29%
LBP 95,52% 92,77%
LAWS 82,96% 84,28%
Fuente Autor
CONCLUSIONES

Para una aplicacion en donde el tiempo de pro-
cesamiento es primordial, GLCM es la técnica
adecuada para ser utilizada dado que combina
un porcentaje de acierto medio con respecto a
las otras técnicas y requiere el menor tiempo de
coOmputo.

En un sistema de deteccidon de errores en donde
se necesite un alto porcentaje de acierto en la
identificacion de defectos la técnica a emplear es
LBP.

En el estudio realizado, aunque con alto porcenta-
je de acierto, la energia calculada por medio de la
técnica de Laws no es un parametro determinante
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en la identificacion de defectos en el sistema de-
sarrollado.

Independientemente de la técnica de analisis
empleada el defecto denominado como maripo-
seo es el defecto que presenta mayor dificultad
en la extraccion de las caracteristicas y clasifi-
cacion, debido a que el mariposeo es el defecto
que posee caracteristicas similares a las telas
sin defecto

(6]

(7]

&)

[10]
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