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Red neuronal convolucional para la
clasificacion de piezas mecanicas
usando un sistema de vision artifi-

cial

RESUMEN: El presente articulo descri-
be el proceso de entrenamiento de una
red neuronal convolucional (CNN) para
la identificacién de piezas mecanicas,
que se utilizan cominmente en los pro-
cesos industriales. El entrenamiento de
la CNN se realizé con imagenes captu-
radas de una camara Intel RealSense
utilizando las herramientas y librerias
de Python, Tensor Flow y Keras com-
pletando 5 épocas de entrenamiento.
La prueba de evaluacién se ejecutd
sobre un prototipo a escala, con fines
didacticos, mediante una prueba con-
trolada que simula un ambiente indus-
trial tipico, obteniendo un porcentaje
general de precision de 90.62%. Este
trabajo responde a las aplicaciones de
inteligencia artificial realizadas para su
aplicacién en un brazo robético cola-
borativo educativo.

PALABRAS CLAVE: clasificacion, red
neuronal convolucional, visién por com-
putadora.
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ABSTRACT: This paper describes the convolutional
neural network (CNN) training process for the identifica-
tion of mechanical pieces, which are commonly used in
industrial processes. The CNN training was carried out
with images captured from an Intel RealSense camera
using the toolboxes and libraries of Python, TensorFlow
and Keras completing 5 training epochs. The evalua-
tion test was executed on a scale prototype, for didac-
tic purposes, through a controlled test that simulates a
typical industrial environment, obtaining a general ac-
curacy percentage of 90.62%. This work responds to
the artificial intelligence applications made for its future
application in an educational collaborative robotic arm.

KEYWORDS: classification, convolutional neural ne-
twork, computer vision.

INTRODUCCION

Los robots colaborativos (CoBots) son robots que pueden
trabajar de forma segura junto con trabajadores humanos.
Los CoBots representan una forma de tecnologia de au-
tomatizacién avanzada en la fabricacién y se espera que
se conviertan en estandar en los sistemas de produccion.
Tienen el potencial de transformar los procesos de fabri-
cacion y ensamblaje. Los primeros robots colaborativos
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se instalaron en la industria hace poco mas de diez
anos, pero cada vez son mas los robots instalados
en la industria, y hoy en dia estos robots son pieza
clave para el desarrollo de la industria 4.0 [1].

Hasta hace poco, los Cobots no estaban contem-
plados en la educacién de ingenieria, sin embargo, a
medida que el uso de estos aumenta en la industrial
se ha presentado la necesidad de incluir en los pro-
gramas educativos aplicaciones con Cobots [2, 3].
Por esto, es importante acercar a los estudiantes a
las tecnologias que se manejan para aplicaciones
con Cobots e interesarlos en la investigacion tecno-
l6gica, de tal manera que no solo sean operadores,
sino que cumplan con las caracteristicas de un di-
senador tecnolégico.

Por esta razon se ha vuelto muy importante que
desde el aprendizaje se resalte el impacto que
tienen las tecnologias de la informacion y comuni-
cacion (TIC) y aplicaciones de inteligencia y vision
artificial para estudiantes y docentes. En la busque-
da de ese objetivo, el presente trabajo presenta el
desarrollo del entrenamiento de una red neuronal
convolucional, conocida como CNN por sus siglas
en inglés de Convolutional Neural Network, para la
clasificacion de piezas mecanicas: tornillos, fuercas
y una banda transportadora, que corresponde a una
de las tipicas actividades industriales [4, 5].

Cabe mencionar que este trabajo corresponde a
una de las etapas de desarrollo de un proyecto de
investigacion que pretende implementar aplicacio-
nes tipicas de los robots colaborativos educativos.

MATERIAL Y METODOS

Red Neuronal Convolucional

Una red neuronal artificial, conocida como ANN por
sus siglas en inglés, Artificial Neural Network, es un
modelo computacional, inspirado en la funcion de
las redes neuronales bioldgicas, el cual esta com-
puesto por elementos de procesamiento (neuronas)
y multiples conexiones entre ellos. Las redes multi-
capa son capaces de aprender patrones complejos
y de gran dimension a partir de un gran nimero de
datos, por lo que son una buena opcion para el re-
conocimiento de imagenes, en especial las redes
neuronales convolucionales, CNN, que son una red
multicapa que tiene gran aplicacién practica [6, 7, 8,
9]. La arquitectura de una CNN incluye multicapas
compuestas principalmente por un banco de filtros
llamados kernels, una capa de convolucién, una fun-
cion de activacion no lineal y capa de agrupacion
0 submuestreo (pooling). Cada etapa tiene como
objetivo representar las caracteristicas como con-
juntos de matrices llamadas mapas de caracteristi-
cas. El proceso de la operacién de la convolucién, la
cual se incluye en al menos una de las capas de una
CNN, se visualiza en la Figura 1.
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Figura 1. Proceso de la operacién de la convolucion.
Fuente: Recuperado de [10].

Un kernel es posicionado en la esquina superior-iz-
quierda de la imagen, los valores de los pixeles cu-
biertos son multiplicados por los valores correspon-
dientes del kernel, y los productos son sumados vy
el bias es sumado al final. El kernel es desplazado
un pixel y el proceso se repite hasta que se filtren
todas las posibles posiciones en la imagen [10].

Una vez que el banco de filtros produzca la salida
se aplica una funcion de activacion para producir los
mapas de activacion, donde solo las caracteristicas
activadas se transfieren a la siguiente capa. La fun-
cion de activacion mas utilizada para la capa de con-
volucion es RelLU, abreviacion del inglés Rectified
Linear Unit function. Esta es una funcién semi-rec-
tificada cuya curva caracteristica se presenta en la
Figura 2 y se define matematicamente como:

f(x) =max(0,x) ={0if x<0 xif x>0 Ec.()
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Figura 2. Representacién gréfica de la funcién de activaciéon
RelLU.
Fuente: Elaboracién propia.

La capa pooling es utilizada para reducir las dimen-
siones, con el objetivo de disminuir los tiempos de
procesado, pero reteniendo la informacion mas im-
portante. La mas usada es el maximo (maxpooling)
o el promedio (average pooling). El maxpooling con-
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siste en dividir la imagen de entrada en varias re-
giones rectangulares, segun el tamano del filtro, y
generar el valor maximo por cada region. El average
pooling realiza un proceso similar, pero la salida es
el promedio de cada region. El proceso de la opera-
cion pooling se representa en la Figura 3.
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a) maxpooling b) average pooling
Figura 3. Proceso de la operacién pooling.
Fuente: Recuperado de [10].

Arquitectura propuesta de la CNN

La arquitectura propuesta se presenta en la Figura 4
y consiste en una CNN con 4 capas convolucionales
con funcioén de activacion ReLU y maxpooling entre
cada capa de convolucion. Las imagenes de entrada
son 120x120 pixeles. Durante la primera convolucion
se aplican 32 filtros y con maxpooling los datos de
cada filtro se dividen a la mitad quedando de 60x60,
en la segunda capa de convolucién se extraen 64
caracteristicas y al aplicar la capa maxpooling los
64 filtros se reducen en tamanos de 30x30 cada
uno, en la tercera capa de convolucion se extraen
128 filtros y al aplicar maxpooling los datos de cada
filiro se reducen a 15 cada uno, la ultima capa de
convolucion se aplican 256 filtros y al aplicar la capa
maxpooling los datos se reducen a 7x7 en cada uno
de los 256 filtros resultantes. Posteriormente, los
datos se aplanan dando lugar a un arreglo unidi-
mensional con los datos provenientes de la capa
antecesora, en la siguiente capa se configuran 384
neuronas completamente conectadas con funcion
de activacion ReLU vy, por ultimo, en la ultima capa
se configuraron 3 neuronas conectadas a una fun-
cion de activacion Softmax, las cuales entregaran
las probabilidades de las tres clases a identificar:
banda transportadora, tuerca y tornillo.
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Figura 4. Arquitectura de la CNN propuesta.
Fuente: Elaboracioén propia.

Las iméagenes de entrada con las que se entreno
el modelo de la red neuronal fueron adquiridas por
medio de una camara Intel RealSense, la cual en-
trega imagenes RGB 1920x1080 pixeles e image-
nes de profundidad estéreo de 1280x720 pixeles,
sin embargo, Unicamente se utilizé un segmento de
120x120 pixeles de las imagenes RGB, el cual esta
centrado en la imagen original. La Figura 5 presenta
un ejemplo de una imagen adquirida para el entre-
namiento de la CNN, la cual se resalta en con un
recuadro en color azul, en la imagen también se ob-
serva una seccion de la banda transportadora y la
tuerca sobre la misma. Una vez adquiridas las ima-
genes, estas son normalizadas a valores entre O y
1, dependiendo del valor del pixel original en cuyo
caso podria estar entre 0 y 255, este ultimo paso
simplemente se realiza para un mejor manejo de los
datos durante el entrenamiento de la red neuronal.
En total se adquirieron 534 iméagenes entre tornillos,
tuercas y la banda transportadora, de las cuales el
80% se usaron para el enfrenamiento de la red neu-
ronal y el 20% para la validacion.

Durante la etapa de entrenamiento de la CNN, de
manera adicional se aplico una funcion dropout o
dilucion para omitir aleatoriamente neuronas. La fun-
cion se configuré al 50%, lo que significa que de
manera aleatoria se desconectaran el 50% de las
neuronas configuradas en cada batch, esto con el
objetivo de evitar que la red neuronal memorice al-
gunos caminos al reconocer los objetos y en su lu-
gar se obliga a crear un modelo robusto que evite
el sobreajuste.

Figura 5. Ejemplo de la adquisicién de una imagen para el en-
trenamiento.
Fuente: Elaboracién propia.

El entrenamiento y validaciéon de la CNN se reali-
za off-line usando las herramientas y librerias de
Python, Tensor Flow y Keras. Las Figuras 6 y 7
presentan las graficas de precision y la funcion de
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pérdida obtenidas durante cada época de entrena-
miento y validacion. La precision promedio durante
las 5 épocas es de 0.889.

Training and validation accuracy
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Figura 6. Grafico de precisiéon obtenido durante el entrena-
miento y validacién en 5 épocas.
Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 7. Gréfico de la funcién de pérdida obtenido durante el
entrenamiento y validacion en 5 épocas.
Fuente: Elaboracién propia.

RESULTADOS

Para la validacion de resultados se disend una prue-
ba on-line dentro de un ambiente controlado del la-
boratorio de Mecatronica del Insfituto Tecnologico
Superior de Atlixco. La prueba consistio en montar
el prototipo a escala de una banda transportadora
y una base metalica para el montaje fijo de la ca-
mara Intel RealSense. La camara se encuentra a 30
cm de altura del suelo y a 20cm de la banda trans-
portadora, tal como muestra el esquema de diseno
asistido por computadora (CAD) de la Figura 8. En la
Figura 9 se visualiza el montaje real en el laboratorio
del prototipo de la banda transportadora, cuyo mo-
vimiento sera ejecutado por un motorreductor de
corriente directa controlado por un microcontrola-
dor PIC18F4550 embebido en una tarjeta de desa-
rrollo Miuva [11].
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Figura 8. Esquema del prototipo de la banda transportadora y
montaje de la camara.
Fuente. Elaboracién propia.
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Figura 9. Montaje real del profoi:ipo.
Fuente: Elaboracion propia.

La camara esta conectada por USB a una PC que
ejecuta Python, la cual a su vez se comunica por
Bluetooth al microcontrolador. El microcontrolador
controla el encendido de dos leds, los cuales in-
dican el tipo de pieza identificada, luz azul para los
tornillos, luz roja para tuerca y en caso de la banda
transportadora ninguna luz enciende; a su vez tam-
bién se conecta una pantalla LCD para visualizacion
del resultado de la identificacion de la pieza.

Enftonces, la prueba para medir la capacidad de la
CNN para identificar las 3 clases consistié en colo-
car sobre la banda los tornillos y tuercas, comple-
tando un totfal de 191 iméagenes capturadas, con un
muestreo promedio de 1.5 s. Del total de imagenes,
61 corresponden a ausencia de piezas, es decir a la
banda transportadora, 69 a tornillos y 61 a tuercas.
Los resultados de la clasificacion se presentan en
la matriz de confusion de la Tabla 1, donde la clase
0 corresponde a la banda transportadora, la 1 los
tornillos y la 2 las tuercas. El porcentaje general de
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precision durante esta prueba fue del 90.62%. Las
Figuras de la 10 a la 13 presentan imagenes captu-
radas durante la ejecucion y se observa que desde
la ventana de visualizacion en Python se imprime el
tipo de pieza a la que corresponde.

Tabla 1. Matriz de confusién del porcentaje de precision.

Comparacion de resistencias a la traccion
Resistencia a la traccion | Resistencia a la traccion
original minimo detectado

Tuberia: 325MPa (47ksi) 290 (42ksi)
Domos: 620MPa (90ksi) 580 (84ksi)

Fuente. Elaboracion propia.

B " Clasificador en tiempo real == m] *

Figura 10. Deteccién de banda transportadora sin piezas.
Fuente: Elaboracién propia.

B 7 Clasificador en tiempo real = [m] *

Tuerca

Figura 11. Deteccién de una tuerca sobre la banda transporta-
dora. Fuente: Elaboracién propia.

B Clasificador en tiempo real - O *

Tornillo

Figura 12. Deteccion de un tornillo sobre la banda transporta-
dora. Fuente: Elaboracién propia.

Figura 13. Tarjeta de control de la banda transportadora que
muestra por medio de un display y una luz indicadora que se
ha detectado un tornillo.

Fuente: Elaboracién propia.

Discusion de los resultados

Los resultados obtenidos en la prueba de clasificacion
demuestran que la red neuronal fue capaz de identificar
correctamente 53 de las 69 imagenes que presentaban
un tornillo y 58 de las 61 imagenes con tuercas; mientras
que las 61imagenes con ausencia de piezas fueron iden-
tificadas en su totalidad. De acuerdo con esto, podemos
calificar como satisfactorio el desempeno de la CNN. Sin
embargo, como se menciond anteriormente, esta prueba
se realizd bajo un ambiente controlado con las condicio-
nes optimas de iluminacion y con un prototipo a escala, por
lo que consideramos necesario llevar estas pruebas a un
entorno real, donde tanto las condiciones de iluminacion
como la posicion de la camara sean variables.

Con la finalidad de mejorar el porcentaje de clasificacion
de la CNN, actualmente se esta trabajando en crear una
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base de datos que contenga como minimo 1000 image-
nes que integren diferentes modelos de tornillos y tuercas,
fotografiadas con diferentes fondos y luminosidad. Esto es
importe, pues se pretende que la camara se encuentre ins-
talada en el gripper de un robot colaborativo movil, cuyo
diseno esta basado en el MyCobot-Robot de la empresa
Elephant Robotic [12], pero que incorpora un sistema de en-
granaje planetarios en las articulaciones. El esquema CAD
se visualiza en la Figura 14 y la construccién del robot se
encuentra actualmente en progreso.

Figura 14. Modelo CAD del robot colaborativo en SolidWorks
con engranajes planetarios en las articulaciones.
Fuente: Elaboracién propia.

CONCLUSIONES

Se presentd el proceso de entrenamiento y evaluacion
del desempeno de una red neuronal convolucional (CNN)
para clasificacion de piezas mecanicas. Los resultados
presentados son satisfactorios, alcanzando un porcentaje
del 90.62% de precision durante la prueba de evaluacion,
ya que se puede considerar que el nimero de imagenes y
€pocas durante el enfrenamiento fue reducido.

Si bien el proyecto aun esta en etapa de desarrollo, y la
CNN corresponde solo a una la etapa del sistema de vi-
sion de un robot colaborativo, nuestro objetivo es crear un
ecosistema de robots en que los estudiantes puedan eje-
cutar aplicaciones didacticas de inteligencia artificial, que
los acerque a la investigacion tecnolégica, y asi cumplan
con las caracteristicas de un disenador tecnolégico, que
no solo aplique, sino que seleccione la tecnologia, la imple-
mente y resuelva errores.
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