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RESUMEN

Este trabajo plantea el desarrollo de un sistema de vision artificial
utiizando machine learning por medio de un modelo de clasificacion de
imagenes como solucién al problema de fallas ocasionadas por pines opacos
en el main connector del radio de FCA (Fiat Chrysler Automobiles) MP Refresh
en la estacion Pin&Fakra (P&F), asi como el conteo de 40 pines en la parte B
del main connector mediante un script o secuencia de inspeccion que consiste
en el procesamiento de imagenes. El sistema es usado para la inspeccién visual
y clasificacion del conector principal. Esto permitira clasificar los conectores con
suficiente brillo en los pines, o si existe opacidad en ellos, lo que conlleva tener
un mejor manejo de material al contar con una contencién para las unidades

gue presenten deficiencia en el brillo de los pines.

El modelo de clasificacion de imagenes se basa en el uso de Machine
Learning (ML.Net) de Visual Studio en la interfaz de Model Builder, logrando una
exactitud del 96%. Este modelo crea los archivos de librerias necesarios para
implementarlos en cualquier lenguaje de programacion, sin embargo, en el
desarrollo se presentan implementados en el software LabWindows/CVI. La
adquisicion de las imagenes se hace mediante la camara Mako G-319C de
Allied Vision, la cual es robusta y capaz de trabajar en ambientes industriales
de 24hr/7dias. El procesamiento de las imagenes del conector principal se
desarrolla en el software de Vision Assistant de National Instruments. Con la
ayuda de Vision Assistant se realiza un analisis de particulas, que nos permite

el conteo de los 40 pines de la parte B del main connector.

De acuerdo con la hipodtesis presentada de reduccion de fallas de un
40.6% a un 10%, con las pruebas realizadas se logra una reduccion del 18% de

las fallas.



ABSTRACT

This work set out the development of an artificial vision system using
machine learning by means of an images classification model as a solution to
fails problem caused for opaque pins in the main connector of FCA (Fiat Chrysler
Automobiles) MP Refresh’s radio at the workstation Pin&Fakra (P&F), as well as
count the 40 pins in main connector’s side B, by means of a script or a sequence
inspection that it consists in the processing of images. The system is used for
visual inspection and main connector classification. This will let to classify the
connectors with brightness enough on pins, or if there is opacity on them, this
implicates to have a better material control because it has a containment for

pieces with less brightness on pins.

The Image classification model is based on using machine learning of
Visual Studio in the model builder interface achieving an accuracy of 96%. This
model creates the necessary library files to implement them in any kind of
programming language, however the development is implemented in
LabWindows/CVI software. The images are gotten by means of Mako G-319
camera by Allied Vision, which is heavy duty and able to work in an industrial
environment of 24hrs/7days. The processing of images of main connector is
developed in Vision Assistant software of National Instruments. With the help of
Vision Assistant is made particles analysis, that it lets to count 40 pins of main

connector’s side B.

According to the hypothesis established in reducing fails from 40.6% to

10%, with the tests made is achieved to decrease 18% of fails.
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INTRODUCCION

CAPITULO I. ANTECEDENTES

1.1.- Continental en México

Continental Automotive produce y desarrolla componentes automotrices, llantas
y productos de caucho que se exportan a distintos paises. En México tiene 21
locaciones, entre fabricas, oficinas, y centros de investigacion y desarrollo, en 12
estados de la republica, siendo una pieza clave de la industria de la movilidad en
México (Continental M. , 2022). Continental Automotive Nogales se dedica al desarrollo
de componentes automotrices, enfocados a la conectividad y a la seguridad de los
automoviles. En los ultimos meses la corporacion ha tenido cambios en sus unidades
de negocio, incluyendo estos cambios en la industria 4.0, el cual se caracteriza por la
integracion de nuevas tecnologias y modelos de negocio, que lleva a mejorar los
procesos industriales. El control de calidad en la industria 4.0 se denomina Calidad 4.0
y consiste en la interconexion entre las personas, maquinas y datos mediante
diferentes tecnologias con el objetivo automatizar, analizar y obtener resultados
positivos que permitan a la empresa abaratar costes y obtener mayores beneficios.
(Pefa Lorenzo, 2020).

1.1.1.- Vision Artificial por Unidad de Negocio

La vision artificial es una de las tecnologias de mayor auge en el campo de la
calidad 4.0, esta tecnologia consiste en adquirir, procesar y analizar imagenes
mediante distintos algoritmos. En la tabla 1.1 podemos ver las distintas unidades de
negocio con la cantidad de estaciones de vision del departamento de Ingenieria de

Pruebas con esta tecnologia.
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Tabla 1.1 Unidades de Negocio y Cantidad De Estaciones de Vision por Back-End

PSA AIO (Peugeot y Citroén)
Renault XBB

MP Refresh 1 (FCA)

MP Refresh 2 (FCA)

Flat Panel (FCA)

VPX2 (FCA)

CTP Base (FCA)

RES (FCA)

LDM2 Celda 1 (Ford Motor)
LDM2 Celda 2 (Ford Motor)
LDM2 Celda 3 (Ford Motor)
Global BCM

Subaru

CBC Chrysler

Toyota

Hyundai

CBC Daimler

CSMM

CSWM

DCU
DCU MFA2

DC - DC
Ford Gen3
EPM

ITBM
KART
MSM

GM MSM
PQ25

RF Hub
PLGM

FEM HC
FEM LC
Total, de Estaciones
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Cada una de estas estaciones cuenta con diversas tecnologias de vision
artificial, entre las cuales se pueden encontrar de National Instruments (Vision
Assistant y Vision Builder), Keyence y Cognex, las cuales realizan inspeccion al 100%
del producto terminado 24/7 de manera automatica, el cual puede involucrar las

siguientes tareas:

e Presencia o ausencia de caracteristicas especiales.
e Dimensiones de esas caracteristicas.

e Imperfecciones y dafios.

1.1.2.- User Experience

User Experience (UX) es una unidad de negocios del sector automotriz de
Continental, encargada del desarrollo de soluciones visuales, asi como manufactura
de radios automotrices para que la experiencia del usuario se ajuste a sus

necesidades.

1.1.2.1.- Enfoque de UX

Las necesidades de los usuarios finales estan cambiando, el disefio interior y la
experiencia de usuario se convierten en factores decisivos en la decision de comprar
un vehiculo. La unidad de negocios UX desarrolla productos y contenidos innovadores
que no solo hacen que la conduccién sea menos estresante, sino que permiten nuevas
experiencias. El area de negocio combina tecnologias de visualizacion y entrada, asi

como soluciones de audio y camara para el interior del vehiculo. (Continental, 2022)
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1.1.2.2.- UX en Nogales

Actualmente se cuenta con dos Back — End de MP Refresh para FCA (Fiat
Chrysler Automobiles), en los cuales cada uno tiene una estacién de inspeccién de
producto final llamadas Pin&Fakra, las cuales se encargan de la deteccion de
presencia y ausencia de pines en los diferentes conectores del radio que se

manufactura en la celda de produccién, como se puede ver en la Figura 1.1.

paRTNo. P521479130 mANTI—THEFT [E —ﬂ E & 1
|
i M = o e oM< :
521 Refresh ROW GPS ICS 8.4°  A2C7693100600 ooy, g e L ""'-'gF !
3 Date Code 2870  Supplier 64463AE This Cim § Sigtal sppurtha OMAN-TRA
1 oo weewsons QY Bluetooth’ .ortminis  [odBR . [
“ el ruclowovnnrp Shosem Nl & E 6 hﬁ
o IO ' RID M chnl Dadeims ML DROGOTSNE e o 020 |
sm TVPQN2710HO A =

by
1 = E?E ?ﬁ’;:’: piege mm&;’:‘: Xt CCANTTLP0200TS
| mectesiesr CODEP NO. 29-:- un.ln et w‘m received, CMIT 1D:20130J9413 E ‘ '
| AT Rir-w16 52147013 zclutiag iwtene De my st

zsm::cn:s e dovice

CNC Approval: C-17385

seeeeeno
seececsd
oeeeecenn
oeseec

Figura 1.1 Parte posterior de radio de FCA

1.2.- Definicién Actual del Problema

Hay diversas variantes de estos radios, cada uno dependiendo de la tecnologia
con la que el cliente lo requiera, sin embargo, todos cuentan con un elemento en

comun, que es el conector principal 0 “main connector”, este conector contiene los
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pines de encendido y control del radio. Las pruebas realizadas actualmente en
Pin&Fakra para el radio son las siguientes:
1. main connector

a. main connector pattern

b. Pin Count A

c. Alineacién de los pines del conector A

d. Pin CountB

e. Alineacién de los pines del conector B

2. Tunerl
a. Fakra Pattern
b. Pin Present
c. Alignment
d. Color

3. Tuner 2
a. Fakra Pattern
b. Pin Present
c. Alignment
d. Color

a. Fakra Pattern
b. Pin Present

c. Alignment

o

Color

5. USB

USB Pattern
Pin Present
Pinl Aligment
Pin2 Aligment

® 2 0 T 9

Pin3 Aligment
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f. Pin4 Aligment

g. Pin5 Aligment

En datos obtenido en el afio 2021 de algunas de las estaciones de vision, se

puede notar que la celda de produccién con mayor impacto en fallas es la de MP

Refresh (Figura 1.2). La celda de produccion MP Refresh también puede ser llamada

como VP2 Refresh, ya que asi si se encuentra en la Figura 1.2.

Falluras

80 —

60 —

50 7

TOTAL

40 —
30—

20 7
10 —

IWW

9_FinPFresent
Pin Count
ttern

a7

21_Fin_cCount_CoN_B

75_Lock_Guide Usb

11_Red Antenna Fa

31_Pin MisAlignment
2_Coler
_Coni

30_numParticles

FAILURE DESCRIPTION

18_FinPresent

ENT

55_QR_LABEL_FPRE|

&_PinPresent

85_stud_Color

9 UnderFill

Figura 1.2 Fallas de equipos de vision de diferentes productos

>
LINE

VPX2

VP2 REFRESH
I TOYOTA CEL 2
[l TOYOTA CEL 1
[l SUBZRU EE_2
I SuBzRU EE 1
Il EYUNDAI
[ FORD CEN 3 EEZ
Il FORD GEN 3 BE2
Il FORD GEN 3 BE1

Eltérmino "A3" se refiere a una hoja de papel de tamafio internacional, que mide

aproximadamente 11 por 17 pulgadas. Sin embargo, dentro de Toyota y para otras

empresas lean, que son compafias que basan sus procesos en herramientas de
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Manufactura Esbelta (Lean Manufacturing) el término significa mucho mas. Toyota
tuvo la idea de que cada problema puede y deberia capturarse en una sola hoja de
papel. Esto permite que el equipo multidisciplinario pueda ver el tema en cuestion a
través del mismo lente. El formato y redaccion de una hoja de A3 es flexible, las
organizaciones ajustan el disefio a sus requisitos (Shook, 2008, pp. 7-11). Esta
herramienta se utiliza para implementar la gestion PDCA (plan, do, check, act) en todos
los departamentos y niveles de la organizacion. (Durwad K. Sobek 1l and Art Smalley,
2008, p. 29).

Basados en la herramienta A3 para la resolucion de problemas (Figura 1.4) de
la linea en cuestién (linea VP2 Refresh), se puede ver cuales son las mayores fallas
gue impactan el indicador First Pass Yield (Rendimiento de Primera Pasada), siendo
una de ellas la falla en la prueba “21_Pin_Count_CON_B” de la estacién Pin&Fakra.

Esta prueba considera solamente el conector B del main connector (Figura 1.3).

B

Figura 1.3 Parte Ay B del Conector Principal

Al considerar la informacion de la estacién en particular, encontramos que esta
falla impacta en un 40.6% el FPY (First Pass Yield) de la estacion (Tabla 1.2).
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Tabla 1.2 Principales fallas de la estacion Pin&Fakra

Row Labels Failed Units %lmpact %Acum.
21 _Pin_Count_CON_B 9287 40.6% 40.6%
81_TUNER_1_Alignment 3191 13.9% 54.5%
86_GPS_Alignment 2609 11.4% 65.9%
86_SDAR_Alignment 2450 10.7% 76.7%
91_DAB_Alignment 1299 5.7% 82.3%
3_Pin_Count_CON_A 1038 4.5% 86.9%
80_TUNER_1_Pin_Present 547 2.4% 89.3%
85_SDAR_Pin_Present 289 1.3% 90.5%
90_DAB_Pin_Present 274 1.2% 91.7%
92_DAB_Color 249 1.1% 92.8%
103_USB_2_Pin_Present 146 0.6% 93.4%
95_USB_Pin_Present 132 0.6% 94.0%
90_USB_Pin_Present 120 0.5% 94.5%
87_SDAR_Color 90 0.4% 94.9%
68_Pin_21 31 Axis_Y 84 0.4% 95.3%
58 Pin_1 11 Axis_Y 80 0.3% 95.7%
Others 993 4.3% 100.0%
Grand Total 22878 100.0%
@ntinental™ A3 — Problem Solving CBSA FIRST
1D: 000 Title: MP Refresh Back end FPY improvement

A De
5 - Countermeasures

1 - Description & Background / Containment Actions

item Process/ Cause Action Resp Due Status  WFPY
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Figura 1.4 A3 — Problem Solving
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En la seccién B del A3 (Figura 1.5) utilizamos los cinco ¢ Por qué? para
analisis de problemas:

Falla 21 _Pin_Count_CON_B:

1. Fallo en el conector principal.
No obteniendo el recuento correcto de pines.
Pines con falta de brillo.

Diferente lote de conector.

o & DN

Variacion de brillo entre lotes.

B. Find Root cause of Problem / Issue

4 — Root-Cause Analysis
- . Might be an
raxrasar oA aignm  Failing on DAB DAB ant DAB might '8 tunity with
'@ e Alignment test ] ?n enna been move  DAB demsge OPOT umty Wi
misalignment antenna  the supplier
. . Pins lack of Different Variation of
I@ i e 5 a|C|ngon @M Not getting correct bln‘shac ° lotof  brightness
il s pin count QENEESS connector between lots
- Unit doesn’t Units has ciber Unit :
wrraaL/z 11 chec FAIlING ON TSW i Units need to be
@ Tow reponse to TSW security already
test . reprocess to ICT
command activated  pass all the

Figura 1.5 Seccién B de A3

Después de las herramientas de resolucion de problemas utilizadas, se encuentra
qgue la cantidad de fallas en la estacion para la prueba 21 _Pin_Count CON_B es
debido a la opacidad presentada por los pines del conector B del conector principal del

radio.



1.3.- Estado del arte

A continuacion, se muestran algunos proyectos en la industria enfocados en
inspeccion por medio de vision artificial, que fueron desarrollados utilizando Vision

Artificial, Deep Learning y Machine Learning.

En Hermosillo, Sonora México, se desarrollo un sistema basado en vision
artificial para la industria automotriz, el cual se utiliza para la evaluacion de la calidad
en el ensamble de conectores de bolsas de aire automotrices. El sistema clasificador
de los conectores se realiz6 utilizando un algoritmo de redes neuronales
convolucionales, el modelo de redes neuronales fue entrenado bajo metodologias
existentes recomendadas para estos modelos. Los resultados obtenidos muestran
aceptabilidad para la industria automotriz, reduciendo el tiempo de inspeccion, y

logrando disminuir las quejas de cliente por piezas con defecto. (Rodarte Leyva, 2021)

Por otro lado, en Ecuador se desarrollé un sistema prototipo de luces frontales
con segmentacion para automotores empleando técnicas de vision artificial difusas.
Para el sistema de deteccion de los vehiculos se utilizo el algoritmo “Haar Cascade”,
propuesto por Paul Viola y Michael Jones en el articulo “Fast and Robust Classification
using Asymmetric AdaBoost and a Detector Cascade” (Fast and Robust Classification
using Asymmetric AdaBoost and a Detector Cascade, 2001). La funcion de cascada
se entrena a partir de multiples imagenes positivas y negativas, una vez culminado el
entrenamiento se utiliza para detectar los objetos en otras imagenes. (Jhinson Edgar

Coyago Tomalo, Jonathan Javier Coyago Tomalo, 2019)

En el Beijing Institute of Technology se desarrolld6 un proyecto llamado
“Deteccion cuantitativa de aflojamiento de sujetadores roscados mediante aprendizaje
profundo basado en vision y teoria de imagenes geométricas”. Este articulo propone
un método para calcular cuantitativamente la longitud del perno expuesto para detectar
el aflojamiento mediante el aprendizaje profundo basado en la vision y la teoria de
imagenes geométricas. En dicho proyecto se utiliza una Faster-RCNN (Faster

Regional Convolutional Neural Network) la cual se encarga del médulo de ubicacion

10



de la region de interés en los pernos o tornillos que se busca inspeccionar debido a
problemas ocasionados por aflojamiento. (Hao Gong, Xinjian Deng, Jianhua Liu, Jiayu
Huang, 2021)

En el Instituto Tecnolégico de Nogales en la Division de Estudios de Posgrado e
Investigacion se publicé un articulo del proyecto “Disefio de interfaces de inspeccion
de calidad utilizando redes neuronales y vision artificial para la industria de
manufactura”, en el cual se aborda el tema de inspeccion de conectores de cables por
medio de redes neuronales artificiales, asi como la utilizacion de la técnica de erosion
de imagen contra una imagen maestra. Los resultados de la validacion de este sistema
arrojan un 83% de exactitud para identificacion del cable. (Luis Arturo Medina Mufioz,
Samuel Gonzélez-Lopez, Jesus Antonio Mayorquin Robles, Gabriel Antonio Lopez
Valencia, 2019)

La empresa Continental Automotive en Nogales cuenta con un sistema de
inspeccion a base de vision artificial en el area de Back-End de produccion de Subaru
en el que se utiliza una camara con tecnologia de Deep Learning embebida, la cual se
emplea para la deteccion en presencia/ausencia de foam pad en los diversos

conectores del modulo electrénico. La camara pertenece al entorno de Cognex.

1.4.- Planteamiento del problema

La incorrecta identificacion y conteo de pines en la parte B de main connector
genera fallas falsas en la estacién de Pin&Fakra (P&F) en un 40.60% de las fallas total

del equipo, debido a la opacidad de los conectores.

1.5.- Preguntas del problema

1. ¢Un algoritmo basado en Machine Learning (ML) es capaz de identificar

diferentes tipos de conectores?
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2. ¢Qué utilidad tiene desarrollar un sistema de vision artificial basado en ML?

3. ¢Con que precision es identificado un main connector con pines opacos, y un
main connector sin pines opacos?

4. ¢Qué porcentaje de fallas falsas disminuira implementando ML en el area de

produccion, especificamente en la estacion de P&F?

1.6.- Hipdtesis

Mediante el uso de un sistema de vision artificial con ayuda de Machine Learning
(ML), se puede mejorar el proceso de inspeccidén con la identificacion de main
connector con opacidad en los pines y conteo del nimero de pines en la parte B,
reduciendo el nimero de fallas de un 40.6% a un 10%, asi como tener una mayor

posibilidad de identificar pines dafiados.

1.7.- Justificacién

El desarrollo de este proyecto es de importancia, ya que permitira un ahorro de
$15,000 USD para la empresa, ya que con solo $5,000 USD se podria implementar un
sistema de bajo costo basado en IA con ML en las estaciones de P&F, con la calidad
suficiente para cumplir con los objetivos establecidos, contribuyendo a la reduccién de

guejas del cliente, mejorando el ciclo de prueba y reduciendo el porcentaje de fallas.

1.8.- Objetivo general

Desarrollar un sistema de vision con inteligencia artificial, mediante el uso de una
red neuronal, el cual pueda mejorar la calidad en la deteccion de fallas falsas y conteo
de pines de main connector para el proceso de Pin&Fakra.
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1.9.- Objetivos especificos

1. El sistema debera identificar el main connector mediante una red neuronal.

2. Entrenar la red neuronal con 100 imagenes de pines con opacidad en el main
connector.

3. Entrenar la red neuronal con 100 imagenes de pines con suficiente brillo y sin
opacidad en el main connector.
Disefiar una interfaz para realizar las pruebas del sistema de vision.
Desplegar en pantalla el tipo de conector identificado.

6. Desplegar en pantalla si el connector identificado es un conector con opacidad en
los pines o sin opacidad.
Desplegar el porcentaje de exactitud en la identificacion del conector.

8. Contar cada pin de la parte B del main connector y desplegar el conteo total.

1.10.- Alcances

Este sistema solamente se implementara para la estacion P&F del producto de
radio MP Refresh. La identificacion de los conectores se realizara Unicamente para el

main connector.
El conteo de pines solamente se implementara en la parte B del main connector.

Este proyecto no esta enfocado a identificar el dafio fisico de las antenas, del

USB, o del main connector, o algun dafio en el funcionamiento eléctrico del radio.
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1.11.- Limitaciones

El tiempo establecido para la cotizacion del material a utilizar, el disefio, el

desarrollo, la evaluacion y la implementacion del proyecto es de 5 meses.

Tiempo de magquina de 3 horas a la semana para pruebas.

1.12.- Métodos, técnicas y procedimientos

El procedimiento que se llevara a cabo para validar la hipotesis es el siguiente:

1. Andlisis del sistema actual. Estacion P&F sin algoritmo de IA para la

identificacion de conectores y el conteo de pines.

2. Busqueda de informacion acerca de algoritmos existentes de identificacion y

reconocimiento de objetos.

3. Obtener informacién detallada acerca de los principales ofensores en fallas de

la estacion.

4. Implementacion del algoritmo de identificacion y detecciébn de objetos.
(Entrenamiento de Red Neuronal)

5. Crear DLL del algoritmo de identificacion y deteccion de objetos.
6. Implementar el DLL en el cédigo de inspeccion de estacion P&F.
7. Probar el algoritmo con 100 imagenes de conectores.

8. Desplegar resultado de identificacion y conteo de pines en Test Plan (Pruebas

realizadas por los equipos).

9. Andlisis de resultados.
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2.1.- Inteligencia Artificial

En las ultimas décadas han surgido varias definiciones de inteligencia artificial
(IA), no obstante, nos gustaria presentar la definicion que utiliza John McCarthy en su
articulo “WHAT IS ARTIFICIAL INTELLIGENCE?” (McCarthy, Revised 2004), “Es la
ciencia y la ingenieria de hacer maquinas inteligentes, especialmente programas de
computadora inteligentes relacionado con la tarea similar de usar computadoras para
comprender la inteligencia humana, pero la IA no tiene que limitarse a métodos que
son biolégicamente observables”. Sin embargo, décadas antes, en 1950 se publico el
articulo “COMPUTING MACHINERY AND INTELLIGENCE” por A.M. Turing (Turing,
1950), conocido como el padre la informética. En su articulo, Turing realiza la siguiente
pregunta: "¢ Pueden pensar las maquinas?", de aqui surge lo que conocemos como la
prueba de Turing, en la que un interrogador humano trataria de distinguir entre una
respuesta de texto humana y una computadora. Si bien esta prueba ha sido objeto de
un gran escrutinio desde su publicacion, sigue siendo una parte importante de la
historia de la IA, asi como un concepto continuo dentro de la filosofia, ya que utiliza

ideas en torno a la linguistica.

Seguido de esto, Stuart Russell y Peter Norvig publicaron el libro llamado
Inteligencia artificial: un enfoque moderno (Stuart Russell and Peter Norvig, 1995), el
cual se convirtié en uno de los principales materiales de estudio de la IA. En el libro se
profundiza en 4 definiciones de la IA, los cuales diferencian los sistemas informaticos

sobre la base de la racionalidad y el pensamiento frente a la actuacion:

Enfoque humano:
o Sistemas que piensan como humanos

o Sistemas que actuan como humanos

Enfoque ideal:

o Sistemas que piensan racionalmente
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o Sistemas que actuan racionalmente

La definicion de Alan Turing habria entrado en la categoria de sistemas que

actlan como personas.

En pocas palabras, la IA es un campo que logra combinar la informatica con
datos solidos que nos permiten la resolucion de problemas, la cual abarca subcampos
de aprendizaje automatico (Machine Learning) y aprendizaje profundo (Deep
Learning), cuyos conceptos son mencionados con frecuencia junto con la inteligencia
artificial. Los algoritmos de Machine Learning y Deep Learning tienen como objetivo
buscar sistemas expertos que hagan predicciones o clasificaciones basados en datos
de entrada.

2.1.1.- Tipos de Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial en el area de la tecnologia de la informacién para hacer
referencia al nivel de desarrollo de las maquinas suele clasificarse en dos tipos,

inteligencia artificial débil, e inteligencia artificial fuerte.

2.1.1.1.- Inteligencia Artificial Débil

La inteligencia artificial estrecha o débil (ANI), es una inteligencia entrenada y
enfocada en la realizacion de tareas especificas. Esta IA impulsa la mayor parte de 1A
gue nos rodea, permite algunas aplicaciones muy sdlidas, como Siri de Apple, Alexa

de Amazon, Watson de IBM y vehiculos autbnomos.

2.1.1.2.- Inteligencia Artificial Fuerte

Esta inteligencia se compone de inteligencia artificial general (AGI) y de super
inteligencia artificial (ASI). La IA general, es una forma tedrica de IA en la que una
maquina tendria una inteligencia igual a la de los humanos; tendria una conciencia

autoconsciente que tiene la capacidad de resolver problemas, aprender y planificar
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para el futuro. Mientras que la ASI superaria la inteligencia y la capacidad del cerebro
humano. Si bien la IA fuerte sigue siendo completamente tedrica y no tiene ejemplos
practicos en uso en la actualidad, eso no significa que los investigadores de IA no
estén explorando su desarrollo.

2.1.2.- Deep learning vs machine learning

El aprendizaje profundo (DL) y el aprendizaje automatico (ML) suelen utilizarse
indistintamente, por ello es necesario resaltar los matices que existen entre ellos, como
se menciona con anterioridad ambos son subcampos de la IA, y el aprendizaje
profundo es en realidad un subcampo del aprendizaje automatico, como podemos ver

en la Figura 2.1.

Artificial
Intelligence

Machine
Learning

Deep
Learning

Figura 2.1 Campos del aprendizaje automatico: Al, ML y DL

El aprendizaje profundo se compone de redes neuronales. El aprendizaje
“profundo” (Deep Learning) se refiere a una red neuronal compuesta por mas de tres

capas, que incluirian las entradas y las salidas, puede considerarse un algoritmo de
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aprendizaje profundo. Esto generalmente se representa usando el diagrama de la

Figura 2.2.

Deep neural network
Input layer Multiple hidden layers Output layer

Figura 2.2 Diagrama general de aprendizaje profundo

La manera en la que el ML y el DL difieren es cémo es que aprenden el
algoritmo. El aprendizaje profundo automatiza gran parte del proceso de extraccion de
caracteristicas, lo que elimina parte de la intervencion humana requerida de forma
manual y permite el uso de conjuntos de datos mas grandes. Se puede pensar en el
Deep Learning como un aprendizaje automatico escalable, mientras que en el
aprendizaje automatico “clasico” depende mas de la intervencion humana para
aprender. En este caso son los humanos con experiencia quienes determinan la
jerarquia de las caracteristicas para comprender qué diferencias hay entre las entradas
de datos. Esto requiere de datos mas estructurados para que la red neuronal logre un
aprendizaje 6ptimo. (Education, 2020)
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Deep learning puede aprovechar que los datos estén etiquetados, a esto

también se le conoce como aprendizaje supervisado, para informar su algoritmo.

Puede ingerir datos no estructurados en su forma sin procesar, por ejemplo, texto e

imagenes, y puede determinar autométicamente la jerarquia de caracteristicas que

distinguen las diferentes categorias de datos entre si. A diferencia del aprendizaje

automatico, no requiere intervencion humana para procesar los datos. (Education,

2020)

2.1.3.- Aplicaciones de la Inteligencia Artificial

En la actualidad existen numerosas aplicaciones de la IA en el mundo real, a

continuacion, se presentan los ejemplos mas comunes:

a)

b)

c)

Reconocimiento de voz: también se conoce como reconocimiento
automatico de voz (ASR), reconocimiento de voz por computadora o
conversibn de voz a texto, y es una capacidad que utiliza el
procesamiento de lenguaje natural (NLP) para procesar el habla humana
en un formato escrito. Muchos dispositivos mdviles incorporan
reconocimiento de voz en sus sistemas para realizar busquedas por voz.
Servicio al cliente: los agentes virtuales en linea estan reemplazando a
los agentes humanos a lo largo del recorrido del cliente. Responden
preguntas frecuentes (FAQ) sobre temas, como el envio, o brindan
asesoramiento personalizado, productos de venta cruzada o sugerencias
de tamafios para los usuarios, cambiando la forma en que pensamos
sobre la participacion del cliente en los sitios web y las plataformas de
redes sociales. Los ejemplos incluyen bots de mensajeria en sitios de
comercio electronico con agentes virtuales.

Vision por computadora: esta tecnologia de inteligencia artificial permite

que las computadoras y los sistemas obtengan informacién significativa
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de imagenes digitales, videos y otras entradas visuales, y en funcion de
esas entradas, puede tomar medidas. Impulsada por redes neuronales
convolucionales, la vision por computadora tiene aplicaciones dentro del
etiguetado de fotos en las redes sociales, imagenes de radiologia en el
cuidado de la salud y automoéviles autobnomos dentro de la industria
automotriz.

d) Motores de recomendacion: utilizando datos de comportamiento de
consumo pasados, los algoritmos de IA pueden ayudar a descubrir
tendencias de datos que se pueden usar para desarrollar estrategias de
venta cruzada mas efectivas. Esto se utiliza para hacer recomendaciones

de complementos relevantes a los clientes. (Education, 2020)

2.1.4.- Red DNN + ResNet50

ResNet es la abreviatura de Residual Networks, que es una red neuronal clasica
utilizada como columna vertebral para gran parte de las tareas de vision artificial. Este
modelo fue el ganador del desafio ImageNet en 2015 (Olga Russakovsky, Jia Deng,
Hao Su, Jonathan Krause, Sanjeev Satheesh, Sean Ma, Zhiheng Huang, Andrej
Karpathy, Aditya Khosla, Michael Bernstein, Alexander C. Berg and Li Fei-Fei, 2015).
ImageNet es una base de datos de imagenes organizada segun la jerarquia de
WordNet, en la que cada nodo de la jerarquia esta representado por cientos y miles
de imagenes. El proyecto ha sido fundamental en el avance de la visiébn por
computadora y la investigacion de aprendizaje profundo. Los datos estan disponibles
de forma gratuita para los investigadores para uso no comercial. El avance con ResNet
fue que permitié entrenar redes neuronales profundas (DNN o Deep Neural Network)
con hasta 150 capas. AlexNet, el ganador de ImageNet 2012 (Olga Russakovsky, Jia
Deng, Hao Su, Jonathan Krause, Sanjeev Satheesh, Sean Ma, Zhiheng Huang, Andrej
Karpathy, Aditya Khosla, Michael Bernstein, Alexander C. Berg and Li Fei-Fei, 2015) y

el modelo que aparentemente inicié el enfoque en el aprendizaje profundo tenia solo

20



CAPITULO Il. MARCO TEORICO

8 capas convolucionales, la red VGG tenia 19 e Inception o0 GoogleNet tenia 22 capas
y ResNet152 tenia 152 capas como podemos notar en la Figura 2.3. Una ResNet50

es una version mas pequefia de ResNet152.

Revolution of Depth

28.2
25.8
152 layers
#
) 16.4
\ 11.7
22 layers 19 layers
N\ 67 7.3

3.57 l ) I 8 layers 8 layers shallow

ILSVRC'1S  ILSVRC'14  ILSVRC'14  ILSVRC'13  ILSVRC'12 ILSVRC'11 ILSVRC'10
ResNet GoogleNet VGG AlexNet

ImageNet Classification top-5 error (%)

Figura 2.3 Revolucion de profundidad en capas

El articulo Deep Residual Learning for Image Recognition de Microsoft
Research (Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren, Jian Sun, 2015) hace mencion
gue las redes neuronales mas profundas son mas dificiles de entrenar y se presenta
un marco de aprendizaje residual para facilitar el entrenamiento de redes que son
sustancialmente mas profundas. En sus experimentos se reformulan explicitamente
las capas como funciones residuales de aprendizaje con referencia a las entradas de
la capa, en lugar de aprender funciones no referenciadas. También brinda la evidencia
gue muestra que estas redes residuales son mas faciles de optimizar y pueden ganar
precision a partir de una profundidad considerablemente mayor. Un conjunto de estas

redes residuales logra un error del 3.57 % en el conjunto de prueba de ImageNet.
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2.2.- Herramientas utilizadas

Las herramientas presentadas a continuacion tienen como finalidad el desarrollo

del proyecto.

2.2.1.- Hardware

El Hardware utilizado consta de los elementos que se describen en las siguientes

secciones.

2.2.1.1.- Camara Mako G-319 PoE

La camara Mako G-319 (Figura 2.4) utiliza el sensor Sony IMX265, el cual
ejecuta 37,0 fotogramas por segundo a una resolucion de 3,2 MP. Es compatible con
GIigE Vision, contiene una carcasa industrial compacta y resistente. Incluye
funcionalidades avanzadas como el protocolo de tiempo de precision (PTP), los

comandos de accion Trigger over Ethernet (TOE) y Power over Ethernet (PoE).

Figura 2.4 Camara Mako G-319

Esta camara cuenta con las especificaciones que se muestran en la Tabla 2.1.
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Tabla 2.1 Especificaciones de la camara Mako G-319

Interfaz IEEE 802.3 1000BASE-T, IEEE 802.3af (PoE)
Resolucién 2064 (H) x 1544 (V)
Sensor Sony IMX265

Tipo de Sensor CMOS

Tamaiio del Sensor Type 1/1.8

Tamaiio del Pixel 3.45 pm x 345 pym
Modo de Obturador Obturador global
Montura de lentes C-Mount, CS-Mount
(disponibles)

Max. velocidad de 37 fps

fotogramas a maxima

resolucion

ADC 12 Bit

Bufer de Imagen (RAM) 64

Es adecuada para todas las aplicaciones tipicas en vision artificial, como, por
ejemplo: robdtica, control de calidad, machine vision, logistica, entre otras. Las

caracteristicas que tiene esta cAmara en los datos de salida son:

a. Profundidad de bits de 8/12 Bit.

b. Formatos de pixeles monocromaticos: Mono8, Monol12, Monol2Packed.

c. Formatos de pixeles sin procesar: BayerRG8, BayerRG12,
BayerRG12Packed.

2.2.1.2.- Lente TC23064 - Bi-telecentric

Los lentes telecéntricos suelen representar un punto clave en los sistemas de
medicién alimentados mediante vision artificial. Este lente puede aprovechar sensores
de alta resolucién como el mostrado en la Figura 2.4, adquiriendo imagenes con
fidelidad y precision. Dentro de las ventajas de este lente (Figura 2.5) podemos

encontrar las siguientes:
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Alta telecentricidad para imagenes de objetos gruesos.
Distorsion casi nula para mediciones precisas.
Excelente resolucién para camaras de alta resolucion.

Disefo simple y robusto para entornos industriales.
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Figura 2.5 Lente TC23064

Las especificaciones o6pticas, del field of view (campo de visidn) y mecanicas

del TC23064 las podemos encontrar en las Tablas 2.2, 2.3y 2.4.

Tabla 2.2 Especificaciones Opticas

‘Magnificacion (¥ 0.138
‘Tamafio méximo del sensor 2/3"
‘Distanciadetrabajo ~ (mm) 181.8
‘Namero f de trabajo (fIN) 8
(Telecentrismo fipico(max) " (deg)  <0.05(0.08)
IDistorsion tpica (ma) | (©6) <003 (0.07)
Profundidad de campo  (mm) 21.70
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Tabla 2.3 Especificaciones del campo de vision

Unidad de medida  Campo de Vision

(mm x mm) 34.78 x 26.09
(mm x mm) 41.30 x 31.01
(mm x mm) 46.38 x 34.78
(mm x mm) 51.67 x 38.62
(mm x mm) 61.59 x 51.38

Tabla 2.4 Especificaciones mecanicas

‘Montaje C
‘Ajustedefase No
FLoRgitud I (mm) 245.5
'Diametro frontal " (mm) 100
IMasaliEE @ 1026

2.2.1.3.- LAmpara HPR2-100SW

La High-Power Ring Lights serie2 (HPR2, Figura 2.6) es una lampara de anillo
que emite luz blanca y tiene un diametro exterior de 116 mm, un diametro interior de
66 mm y una altura de 26.4 mm. El voltaje de alimentacién es de 24VDC. Proporciona

luz difusa de los LED sin desperdicio utilizando un mecanismo de iluminacién unico.

Incluso si se cambia la distancia de la pieza de trabajo a la unidad de luz, hay
poca variacion en la region uniforme, por lo tanto, se puede utilizar para una amplia

variedad de usos.

Figura 2.6 LdAmpara HPR2
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2.2.1.4.- NETGEAR Ethernet Switch GS305PP

Switch no administrado gigabit de 5 puertos con 4 puertos PoE+ y la
cantidad de energia de 83W para alimentar puntos de acceso inalambricos, IP de
camaras y de teléfonos. Cuenta con una configuracion simple, sin software para
instalar y sin mantenimiento. La tecnologia PoE equilibra automaticamente la potencia

PoE al nivel mas granular en cada puerto, segun las necesidades del dispositivo, como

ReadyNAS

podemos ver en la Figura 2.7.

GS308P

uuuuuuu

Desktop PC

Securi ity camera
-
ol RS WP A s
Le Internet -~
< —

PoE Smart TV

Non-PoE

Figura 2.7 Ejemplo de conexion del Switch Ethernet

2.2.1.5.- Cable GigE Cat6, S/FTP, 2xRJ-45

Cable GigE (Figura 2.8) para trasmision de datos, contiene cable trenzado y

blindado con un conector de bloqueo de clic RJ-45 en ambos extremos.

Figura 2.8 Cable GigE Cat6
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2.2.1.6.- XP Power Supply VCS100US24

Fuente de alimentacion industrial AC-DC de la serie VCS de XP (Figura 2.9).
Tiene salida Unica y cuenta con montaje en chasis para aplicaciones industriales, se
adaptan a aplicaciones que requieren una fuente de alimentacion cerrada con
terminales de tornillo. Contiene un control de ajuste de voltaje accesible para el
usuario, proporciona un ajuste de 10 % del voltaje de salida, permitiendo el uso de
voltajes no estandar o para compensar las pérdidas del cable. Estas unidades
altamente eficientes enfriadas por conveccion no requieren disipacion de calor
adicional ni flujo de aire forzado, lo que ahorra espacio y costos adicionales. Las

especificaciones las podemos encontrar en la Tabla 2.5.

Figura 2.9 Power Supply VCS1000US24

Tabla 2.5 Especificaciones power supply VCS100US24

Configuracion Incluida

Dimensiones 6.26L x 3.87" W x 1.65" H (159.0mm x 98.2mm x
42.0mm)

Eficiencia 0.87

Voltaje de Entrada 100 VAC; 110 VAC; 115 VAC; 120 VAC; 127 VAC;
190 VAC; 200 VAC; 220 VAC; 230 VAC; 240 VAC

Rango del Voltaje 90-264 VAC

de Entrada

Voltaje de 3kV (3000V)
Insolacion

Tipo de Montaje Montaje en panel
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Numero de Salidas 1 salida
Operacion Interruptor
Corriente de Salida | 4.17 A
Potencia de Salida 100 W

Voltaje de Salida 24 VDC

Corriente de Pico 4.17A

Tipo Principal AC-DC

Serie Series VCS

Caracteristicas Voltaje de salidad ajustable; Capacidad de entrada DC
Especiales

Tipo Empotrada

2.2.1.7.- SealLevel 420U

La Seal/O-420U (Figura 2.10) es un controlador y monitor de 16 entradas
Opticamente aisladas y 8 salidas de relé de forma C (SPDT) a través de conexién USB.
Las entradas pueden oscilar entre 5y 30 V CC, mientras que los relés de forma C
cambian hasta 60 VCC a 2 A. Las entradas y salidas se agrupan en segmentos de
cuatro bits que comparten un comuan para facilitar el cableado a través de bloques de
terminales extraibles de 3,5 mm. El Seal/O-420U se alimenta de su fuente de 9-30
VCC. La comunicacion con el Seal/O-420U es usando el protocolo Modbus RTU
estandar de la industria o usando las bibliotecas de software Sealevel SeaMAX API de
su programa de aplicacion. Los controladores y las utilidades del software SeaMAX de
Sealevel facilitan la instalacién y el funcionamiento con los sistemas operativos
Microsoft Windows y Linux. Las especificaciones de la Seal/O — 420U las podemos

encontrar en la Tabla 2.6.

Figura 2.10 Seal/O-420U
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Tabla 2.6 Especificaciones Seal/O-420U

Caracteristicas técnicas

Familia

Tiempo de rebote de contacto
Corriente del contacto

Tiempo de operacidn del contacto
Tiempo de liberacion del contacto
Voltaje del contacto

Digital I/O

Dimensiones

Temperatura extendida

Rango de humedad

Aislamiento de entrada

Rango de entrada

Interfaz(es) de host

Nuimero de entradas/salidas
Temperatura de funcionamiento
# de Puertos

Requisito de energia

Cumple con RoHS

Temperatura de almacenamiento
Especificacion USB

Seal/O

7ms max.

2A max.

2ms max.

1ms max.

60VDC max.

Salidas de relé de forma C, entradas aisladas
7.5(L)x5.1(W)x1.3(H)
Llame para opciones

10 — 90% de humedad relativa, sin
condensacion

300V

5-30 vDC

USB

16 entradas / 8 salidas

0°Ca 70°C (32°F a 158°F)
16/8

9-30 VDC @ 2.2W

Si

-50°C a 105°C (-58°F a 221°F)
1.1 Compatible con 2.0
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2.2.1.8.- HP ProDesk 600 G6 — mini desktop

La Hp ProDesk 600 G6 (Figura 2.11) es una computadora de escritorio
compacta, potente rendimiento y seguridad integrada en un factor de forma altamente
adaptable. Cuenta con Windows10 Pro. Dentro de sus caracteristicas podemos
encontrar un rapido rendimiento, conectividad y capacidad de respuesta, debido a su
procesador Intel® Core™ de 10.2 generacion. Las especificaciones esenciales las

podemos ver en la Tabla 2.7.

Figura 2.11 HP ProDesk 600 G6

Tabla 2.7 Especificaciones HP ProDesk 600 G6

Caracteristicas

Técnicas

Sistema El dispositivo viene con Windows 10 y una actualizacidn gratuita de Windows

operativo 11 o puede estar precargado con Windows 11.

Procesador Intel® Core™ i5-10500T (Frecuencia base de 2.3 GHz, hasta 3.8 GHz con
tecnologia Intel® Turbo Boost, Caché L3 de 12 MB, 6 cores)

Memoria 8 GB DDR4-2666 MHz RAM (1 x 8 GB)

Disco duro 256 GB PCle® NVMe™ TLC M.2 SSD
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2.2.2.- Software

Los Softwares utilizados se presentan a continuacion.

2.2.2.1.- SeaMax para Windows v3.5.0

SeaMax v3.5.0 es el software utilizado para el control de la SealLevel 420U. Los
drivers y las utilidades del software SeaMAX de Sealevel facilitan la instalacion y el
funcionamiento con los sistemas operativos Windows. Es compatible con las versiones
de 32y 64 bits de Windows 10, Windows 8.2y 7.

2.2.2.2.- NI Max

NI Measurement & Automation Explorer (NI Max) proporciona acceso a su
hardware de NI. Es un software gratuito que no se puede descargar por si solo, pero
se incluye y se instala automaticamente con todos los drivers de NI (NI-VISA, NI-

DAQmMX, etc.) y la configuracion del sistema de NI. Con NI Max se puede:

e Configurar hardware y software de NI

e Crear y editar canales, tareas, interfaces, escalas e instrumentos
virtuales (ej. Crear tareas para dispositivos NI-DAQmx en NI MAX)

e Ejecutar diagnosticos del sistema y ejecutar paneles de prueba (p. €j.,
usar paneles de prueba en el Explorador de medicion y automatizacion
para dispositivos compatibles con NI-DAQmMX)

e Ver dispositivos/instrumentos conectados al sistema y software instalado
en el sistema. (What is NI Measurement & Automation Explorer (NI MAX),
2022):
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2.2.2.3.- Microsoft Visual Studio 2022

Es un entorno de desarrollo integrado (IDE, Integrated Development
Environment) para Windows y macOS. Es compatible con multiples lenguajes de
programacion, tales como C++, C#, Visual Basic .NET, F#, Java, Python, Ruby y PHP,

al igual que entornos de desarrollo web, como ASP.NET MVC.

Un entorno de desarrollo integrado (IDE) es un programa con numerosas
caracteristicas que respalda muchos aspectos del desarrollo de software. El IDE de
Visual Studio es un panel de inicio creativo que se puede usar para editar, depurar y
compilar codigo y después publicar una aplicacion. Aparte del editor y el depurador
estandar que proporcionan la mayoria de IDE, Visual Studio incluye compiladores,
herramientas de finalizacibn de cdédigo, disefiadores graficos y muchas mas
caracteristicas para facilitar el proceso de desarrollo de software. (Terry G. Lee,
Gordon Hogenson, 2022)

El IDE de Visual Studio 2022 cuenta las siguientes caracteristicas:

1. Productivo: Escalar para trabajar en proyectos de cualquier tamafio y
complejidad con un IDE de 64 bits. Codificar con un nuevo editor de
Razor que pueda refactorizar entre archivos. Diagnosticar problemas con
visualizaciones para operaciones asincrénicas y analizadores
automaticos.

2. Moderno: Desarrollar aplicaciones multiplataforma para dispositivos
moéviles y de escritorio con .NET MAUI. Crear interfaces de usuario web
con capacidad de respuesta en C# con Blazor. Compilar, depurar y
probar aplicaciones de .NET y C++ en entornos de Linux. Puede usar
funcionalidades de recarga activa en aplicaciones .NET y C++. Edita las
paginas de ASP.NET en ejecucion en la vista de disefiador web.

3. Innovador: Finalizaciones de codigo con tecnologia de IA. Trabajar juntos
en tiempo real con sesiones de codificacion compartidas. Clonar

repositorios, navegar por elementos de trabajo y organizacion de lineas
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individuales para confirmaciones. Configurar automaticamente los flujos

de trabajo de CI/CD que se pueden implementar en Azure.

Esta version de Visual Studio es de 64 bits, facilita el trabajo con proyectos aln
mas grandes y cargas de trabajo mas complejas. Cuenta con IntelliCode, que es un
poderoso conjunto de herramientas de finalizacion automatica de cdédigo que
comprenden el contexto del codigo: nombres de variables, funciones y el tipo de codigo
que esta escribiendo. Esto hace que IntelliCode pueda completar hasta una linea
completa a la vez, lo que lo ayuda a programar de forma mas precisa y segura
(Microsoft, Visual Studio 2022, 2022).

2.2.2.4.- NI Vision Development Module

El Vision Development Module (VDM) es una herramienta que ayuda a
desarrollar software e implementar aplicaciones de vision artificial y procesamiento de
imagenes. Se puede usar con el entorno de programacion gréfica LabVIEW, C, C++,
y C# para sistemas Windows y LabVIEW en sistemas en tiempo real. EIl modulo incluye
IP para procesadores y FPGA, cuenta con importadores de modelos para realizar
inferencia usando modelos de aprendizaje profundo desarrollados en TensorFlow.
(¢, Qué es el Mddulo Vision Development?, 2022)

Cuenta con una extensa biblioteca de funciones, en las que se puede tener
acceso a cientos de algoritmos de procesamiento de imagenes y funciones de vision
artificial para mejorar imagenes, verificar presencia, ubicar caracteristicas, identificar
objetos, medir partes y mas. VDM también incluye el Vision Assistant, el cual es una
herramienta de disefio de algoritmos que simplifica el disefio del sistema de vision,

ayudando a desarrollar algoritmos para implementar en CPUs o FPGAs.

Se puede elegir el hardware adecuado para su aplicacién y configurar camaras,
adquirir imagenes y analizar resultados de inspeccion para desarrollar sistemas de

vision artificial totalmente personalizados.
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De igual forma el VDM puede ayudar a resolver retos complejos de vision
artificial ya que cuenta con motores de interferencia de aprendizaje profundo, con la
ayuda e implementacion de modelos de aprendizaje profundo desarrollados en
TensorFlow, TensorFlow es una herramienta de Google, lider en la industria para

desarrollo de aprendizaje profundo de fuente abierta.

2.2.2.5.- ML.Net

ML.NET es un marco de machine learning gratuito, de cddigo abierto y
multiplataforma creado especificamente para desarrolladores de .NET. Se pueden
desarrollar e integrar modelos de machine learning personalizados en sus aplicaciones
.NET, sin necesidad de experiencia previa en aprendizaje automatico. ML.Net es una
plataforma extensible, con herramientas en Visual Studio. (Microsoft, .NET Machine
Learning & Al, 2022)

ML.NET brinda la capacidad de agregar aprendizaje automatico a las
aplicaciones .NET, ya sea en escenarios en linea o fuera de linea. Con esta capacidad,
puede realizar predicciones automaticas utilizando los datos disponibles para su
aplicacion. Las aplicaciones de aprendizaje automatico utilizan patrones en los datos
para hacer predicciones en lugar de tener que programarlas explicitamente. Central
para ML.NET es un modelo de aprendizaje automatico. El modelo especifica los pasos
necesarios para transformar datos de entrada en una prediccién. Con ML.NET, puede
entrenar un modelo personalizado especificando un algoritmo, o se pueden importar
modelos TensorFlow y ONNX previamente entrenados. Una vez que se tenga un
modelo, puede ser agregado a la aplicacion para hacer las predicciones. Se ejecuta
en Windows, Linux y macOS con .NET Core o Windows con .NET Framework. 64 bits
es compatible con todas las plataformas. 32 bits es compatible con Windows, excepto
para la funcionalidad relacionada con TensorFlow, LightGBM y ONNX. (Luis
Quintanilla, David Coulter, Nick Schonning, 2021)
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Ejemplos del tipo de predicciones que puede realizar con ML.NET:

1. Clasificacion/Categorizacion: Divide automaticamente los comentarios
de los clientes en categorias positivas y negativas.

2. Regresion/Predecir valores continuos: Prediga el precio de las casas
segun el tamafo y la ubicacion.
Deteccion de anomalias: Detectar transacciones bancarias fraudulentas.

4. Recomendaciones: Sugerir productos que los compradores en linea
pueden querer comprar, en funcion de sus compras anteriores.

5. Serie temporal/datos secuenciales: Pronosticar el clima/ventas de
productos.

6. Clasificacion de imagenes: Categorizar patologias en imagenes médicas.

2.2.2.5.1.- Flujo de trabajo del cédigo (Code Workflow)

El siguiente diagrama (ver Figura 2.12) representa la estructura del codigo o
flujo de trabajo del codigo de la aplicacién de ML.Net, asi como el proceso iterativo de

desarrollo del modelo:

e Recopilar y cargar datos de entrenamiento en un objeto IDataView.

e Especificar una canalizacion (pipeline) de operaciones para extraer
funciones y aplicar un algoritmo de machine learning.

e Entrenar un modelo llamando a Fit () en el pipeline.

e Evaluar el modelo e iterar para mejorar.

e Guardar el modelo en formato binario, para usarlo en una aplicacion.

e Volver a cargar el modelo en un objeto ITransformer.

e Hacer predicciones llamando a CreatePredictionEngine.Predict().
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Construir Modelo

Recopilar y cargar
/ datos \
I IDataView

Mejorar Modelo [Crear Canalizacion

Evaluate () Append ()

Fit ()

ITransformer

Guardar Modelo

Save ()

ITransformek Entrenar Modelo J IEstlmator

Cargar Modelo \

Load ()

@

sar Modelo

I
ITransformer
\d

Hacer Predicciones

CreatePredictionEngine () .
Predict ()

. /

Figura 2.12 Code workflow ML.Net
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2.2.2.6.- LabWindows/CVI 2013

LabWindows/CVI es un entorno de desarrollo de software ANSI C con un
extenso juego de herramientas de programacion para crear aplicaciones de pruebas y
medidas, ayuda a crear aplicaciones de ingenieria personalizadas. Se puede utilizar
para administrar proyectos, editar y depurar cédigo fuente, desarrollar una interfaz de
usuario y probar salida de cddigo y rendimiento en un espacio de trabajo simplificado
y seccionado. Incluye herramientas para depuracion avanzada, documentacion del
codigo e implementacion de sistemas, de esta manera se pueden integrar sistemas de
administracion de datos, requerimientos y control de cédigo fuente. Este Software
facilita la rapida adquisicion de datos desde instrumentos GPIB, USB, serial, Ethernet,
PXI, VXI y FPGA usando las bibliotecas integradas de E/S de instrumentos,

controladores de instrumentos integrados. (¢, Qué es LabWindows™/CVI7?, 2022)

LabWindows/CVI proporciona las herramientas y los componentes para crear
interfaces de usuario personalizables destinadas a aplicaciones de pruebas y medidas
automatizadas, y necesarias para crear experiencias de usuario informativas e
intuitivas. Con las funciones de clic y arrastre, puede personalizar facilmente los

componentes de la Interfaz de Usuario que se esté desarrollando.

En la Tabla 2.8 podemos ver las versiones de LabWindows/CVI del 2010, hasta

la version mas actual.

Para este proyecto se estara utilizando la version LabWindows / CVI 2013 SP1.
Los sistemas operativos que son originalmente compatibles con esta version los

podemos encontrar en la Tabla 2.9.
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Tabla 2.8 Versiones de LabWindows/CVI

Numero de Fecha Notas y soporte del
Nombre / versién compilacion sistema operativo

LabWindows / CVI 2010 Soporte Linux
LabWindows / CVI 2010 SP1

LabWindows / CVI 2012 12,0 2012

LabWindows / CVI 2012 SP1

LabWindows / CVI 2013 13,0 2013 Compilador cambiado a

Clang 2.9. Nuevo

depurador ejecutandose

€n su propio proceso.
LabWindows / CVI 2013 SP1

LabWindows / CVI 2013 SP2

LabWindows / CVI 2015 15 2015 actualizar a Clang 3.3
LabWindows / CVI 2015 SP1 15,1 2016
LabWindows / CVI 2017 17 2017 Puntos de seguimiento,

resaltado de palabras /
semanticas, puntos de

interrupcion especificos
del hilo, comentar /

descomentar
LabWindows / CVI 2019 19,0 Mayo de Actualizaciones del editor
2019 de codigo Source: zoom,

fragmentos de codigo,
ediciones de varias lineas

LabWindows / CVI 2020 20,0 Sep. De Soporte UTF-8
2020

Tabla 2.9 SO Soportado originalmente para LabWindows/CVI 2013 SPI

Windows Server 2008 R2 64-bit
Windows XP (SP3) 32-bit
Windows Server 2003 R2 32-bit
Windows 8.1

Windows 8

Windows 7

Windows Vista (SP1) 32-bit
Windows Server 2012 R2 64-bit
Windows Vista (SP1) 64-bit
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CAPITULO lll. ANALISIS

En este capitulo se realizd el andlisis de los requerimientos del sistema, asi

como especificar los usuarios del sistema a desarrollar.

El analisis de los requerimientos es el estado mas importante y fundamental
dentro del SDLC (Software Development Life Cycle), una vez hecho el analisis de los
requerimientos el siguiente paso es claramente definir y documentar cada uno de los

requerimientos.

3.1.- Usuarios del sistema

Personas adultas entre 18 y 45 afios con puestos de técnicos de calidad,

técnicos de sistemas de pruebas e ingenieros de sistemas de pruebas.

3.2.- Requerimientos

En las tablas 3.1 y 3.2 se presentan los requerimientos del sistema para la
Interfaz de Usuario (IU), asi como la adquisicion, procesamiento, e identificacion de
imagen del tipo de conector, y el despliegue de resultados en IU. Los requerimientos
se dividieron en dos modulos, médulo de interfaz de usuario y médulo de clasificacion

de imagen y conteo de pines.

Tabla 3.1 Requerimientos del modulo interfaz de usuario

ID del Descripcion del Requerimiento Categoria

Requerimiento

La interfaz debera contar con un panel de herramientas de
IU1.0 captura de imagen: control de iluminacién, disparo (trigger)  Evidente
de adquisicion de imagen, y limpiado de panel de imagen.

IU1.1 La IU deberé tener un botén para el encendido/apagado de = Evidente
la lampara.
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U 1.2

U 1.3

iui4

U 1.5

U 1.6

U 1.7

U 1.8

IU1.9

lU1.10

U111

lU1.12

IU1.13

U 1.14

U 1.15

IU1.16

U117

La IU tendra un botén para activar el disparador (trigger) de
la cAmara y obtener la imagen.

La IU debera tener un boton que permita limpiar el panel
donde se muestre la imagen capturada.

La interfaz debera contar con un panel donde se muestre
la imagen identificada.

La interfaz debera mostrar un panel con las pruebas a
realizar con la imagen: clasificacion, conteo de pines.

La IU mostrara un panel con los resultados obtenidos en la
prueba.

El panel de pruebas debera contar con un boton para la
clasificacion de la imagen.

El panel de prueba contendra ademéas del botén de
clasificacién, un botén para el conteo de pines.

El panel de resultados debera contener dos cajas de texto
gue mostraran el porcentaje de exactitud de imagen buena,
0 el porcentaje de exactitud de imagen con opacidad en los
pines.

El panel de resultados contendra una caja de texto
adicional que muestre el conteo de pines de la imagen
clasificada como buena.

La IU debera contar con una ventana de advertencia si se
identifica una imagen con opacidad en los pines.

La interfaz debera contar con un boton de "Salir" para
terminar la utilizacion de la interfaz.

El botén de “Salir” debera apagar la lampara en dado caso
esta esté encendida.

Al ejecutar la interfaz debera mostrar un mensaje en el que
mencione si la SealLevel 420U no pudo ser inicializada.

Al inicializar la camara la IU debera mostrar un mensaje en
pantalla mencionando la inicializacion de cAmara Mako.

Al presionar el botén de disparo de la camara (trigger) en
el panel de herramientas de imagen debera aparecer en
pantalla una ventana indicando que la imagen ha sido
capturada sin ningun problema.

Al adquirir la imagen, ésta deberd guardarse en una
direccion previamente establecida en formato .png.

Evidente

Evidente

Evidente

Evidente

Evidente

Evidente

Evidente

Evidente

Evidente

Evidente

Evidente

Evidente/

Oculto

Evidente

Evidente

Evidente

Oculto
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Tabla 3.2 Requerimientos del modulo clasificacion de imagen y conteo de pines

ID del Descripciéon del Requerimiento Categoria
Requerimiento

Cl1.0 El sistema debera adquirir la imagen a identificar de una  Oculto
direccion predeterminada al presionar el boton “Clasificar”.

Cl11 El sistema deberd ejecutar las librerias de ML.Net de  Oculto
algoritmo de clasificacién de imagenes.

Cl1.2 Las librerias de clasificacion de imagenes deberan estaren  Oculto
la misma direccion de la IU.

Cl1.3 El sistema clasificara el conector por medio de un algoritmo = Oculto
basado en machine learning.

Cl14 Al presionar el botén conteo de pines deberé ejecutarse el
algoritmo desarrollado para el conteo por medio de Vision Oculto
Assistant.
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4.1 .- Disefio de la Interfaz de Usuario

Vivimos en un mundo de productos de alta tecnologia, y virtualmente todos
ellos, por ejemplo, equipos electronicos para el consumidor, equipo industrial, sistemas
corporativos, sistemas militares, software de computadoras personales y webapps,
requieren interaccion humana. Si un producto ha de alcanzar éxito requiere buena
usabilidad: medicién cualitativa de la facilidad y eficiencia con la que un humano
emplea las funciones y caracteristicas que ofrece el producto de alta tecnologia. La
usabilidad importa, ya sea que una interfaz haya sido disefiada para un reproductor de
musica digital o para el sistema de control de armas de un avion de combate. Si los
mecanismos de la interfaz estan bien disefiados, el usuario se desliza por la interaccion
a un ritmo suave gue hace que el trabajo se realice sin esfuerzo. Pero si la interfaz fue
mal concebida, el usuario avanza y retrocede, y el resultado final es frustracion y poca

eficiencia en el trabajo.

¢Por qué es importante? Si el software es dificil de usar, fuerza al usuario a
cometer errores, o si frustra sus esfuerzos para alcanzar las metas, entonces no le
gustard, sin que importe el poder computacional que tenga, el contenido que entregue
o las funciones que ofrezca. La interfaz tiene que estar bien hecha porque moldea la

percepcion que el usuario tiene del software. (Disefio de la interfaz de usuario, 2010)

El disefio de la interfaz de usuario comienza con la identificacién de los
requerimientos del usuario, la tarea y el ambiente. Una vez identificadas las tareas del
usuario, se crean y analizan los escenarios para éste y se define un conjunto de objetos
y acciones de la interfaz. Esto forma la base para crear una plantilla de la pantalla que
ilustra el diseflo grafico y la colocaciéon de los iconos, la definicion de textos
descriptivos, la especificacion y titulos de las ventanas, y la especificacion de aspectos
mayores y menores del mend. Con el empleo de herramientas, se hace el prototipo,

se implementa en definitiva el modelo del disefio y se evalta la calidad del resultado.
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En este capitulo se muestran los pasos que se siguieron para realizar el disefio
de la interfaz de usuario y la herramienta en la que se elaboro el prototipo.

4.2.- Las reglas doradas en el disefio de la interfaz de usuario

En su libro sobre el disefio de la interfaz, Theo Mandel definié tres reglas doradas:

1. Dejar el control al usuario. Este punto se refiere a un sistema que reaccione a
las necesidades del usuario y que le sea de ayuda para que las cosas se hagan.
Que el usuario controle la interfaz y no la interfaz al usuario.

2. Reducir la carga de memoria del usuario. Entre mas cosas tenga que recordar
el usuario, mas facil sera que cometa errores al interactuar con el sistema. Es
por esto por lo que una interfaz de usuario bien disefiada no sobrecarga la
memoria del usuario. Siempre que sea posible, el sistema debe “recordar” la
informacion pertinente y ayudar al usuario con un escenario de interaccion que
lo ayude a recordar.

3. Hacer que la interfaz sea consistente. La interfaz debe presentar y obtener
informacion en forma consistente. Esto implica: 1) que toda la informacion se
organice de acuerdo con reglas de disefio que se respeten en todas las
pantallas desplegadas, 2) que los mecanismos de entrada se limiten a un
conjunto pequefio usado en forma consistente en toda la aplicacién, y 3) que
los mecanismos para pasar de una tarea a otra se definan e implementen de

modo consistente.

Estas reglas constituyen la base de un conjunto de principios de disefio de la

interfaz de usuario que guian este aspecto tan importante del disefio del software.
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4.2.2.- Elementos que conforman la interfaz de usuario

El primer paso fue elaborar un diagrama de flujo de la interfaz y de los elementos
que la conforman, para posteriormente desarrollar el boceto prototipo en una

herramienta de disefio.

Inicio del Inicializacién de Herramienta de Adquisicién de la
Sistema ——>| Sealevelyde |—>| Encendidode | —>| imagen porla
Camara Lampara Camara
|
\
N - Desplegar
: Limpiar Imagen Clasificar e
Despliegue de : : advertencia si se
Imagen Obtenida % Obrggggjsaas%es % Irggggcntgf | detecta opacidad
en los pines
|
N
Conteo de Pines Desplegar
de Conector || Resultadosen | — Fin
Bueno Pantalla

Figura 4.1 Diagrama de Flujo de la Interfaz de Usuario

4.3.- Desarrollo en la plataforma Balsamiq Wireframes

A continuacion, se muestra la interfaz de usuario y sus elementos en boceto
desarrollado en la aplicacion Balsamiq. Balsamiq Wireframes es una herramienta
rapida de creacion de tramas de interfaz de usuario de baja fidelidad que reproduce la

experiencia de dibujar en un bloc de notas o pizarra, pero usando una computadora.

En la Figura 4.2 podemos ver el boceto de lo que sera la interfaz de usuario con
la mayor parte de sus elementos. Los elementos se encontraran en idioma inglés

debido al entorno en el que trabaja el usuario.
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Prototype
Image Acquisition \
Score Main Connector
Turn OnJ/Of Ligth
-
Connector
e rre —
Seccion de FoERD Seccion de
adquisicion, control y Resultados
automatizacion. I:l
Tests
Evaluate Image
with ML
Pin Count Part B
Gount
- ———— - e
Panel de imagen obtenida mediante trigger
=

Figura 4.2 Boceto de la Interfaz de Usuario en Balsamiq

4.3.1.- Vista de elementos

En base a los elementos presentados en el CAPITULO lIl. ANALISIS, donde se
menciona los requerimientos que debe tener la interfaz de usuario se mostrard cada
uno de los elementos por separado y su vista en la pantalla en boceto. Posteriormente

se presentara la interfaz en el entorno de LabWindows/CVI.

¢ Image Tools (Herramientas de Image):
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Image Tools

Image Acquisition

Turn On/Off Ligth

Camera Trigger

Image Panel

Clean UP

Figura 4.3 Image Tools

e Botdn Turn On/Off Light (Encendido/Apagado de Lampara): Se utilizo la imagen
presentada en la Figura 4.4 y esta ubicado en la parte superior izquierda debajo

del texto “Image Adquisicion”.

‘Turn On/Off Ligth |

Figura 4.4 Boton Turn On/Off Light

e Botdon Camera Trigger (Disparo de Camara): Se utilizd un botén del mismo color
que el de Turn On/Off Ligth y se encuentra debajo del boton Turn On/Off Ligth

como se muestra en la Figura 4.5.

‘ Camera Trigger |

Figura 4.5 Boton Camera Trigger
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e Botén Clean UP (Limpiar): Se muestra en la siguiente Figura 4.6 y se ubica
debajo de la etiqueta Image Panel en la parte inferior de la seccion Image Tools.

Clean UP

Figura 4.6 Botén Clean Up

e Seccion Tests (Pruebas): La seccion de pruebas (Figura 4.7) esta ubicada
debajo de la seccidén de herramientas de imagen, cuenta con dos botones,

boton de Classify y boton de Count.

Tests

Evaluate Image
with ML

Classify

Pin Count Part B

Count

Figura 4.7 Seccion Tests

e Botdn Classify (Clasificar): Se ubica en la parte inferior izquierda de la interfaz
y debajo de la etiqueta “Evaluate Image with ML” como se puede notar en la

Figura 4.7.
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Botdén Count (Contar): Se encuentra debajo del boton Classify y de la etiqueta

“Pin Count Part B”, el cual podemos ver en la Figura 4.7.

Image Panel (Panel de Imagen): Esta en el centro de la interfaz, entre las
secciones de herramientas de imagen y los resultados, la cual mostrara la
imagen obtenida por la camara. Estara representado por un recuadro como el

de la Figura 4.8.

Figura 4.8 Image Panel

Seccion Results (Resultados): Esta seccion se localiza del lado derecho de la
interfaz, la cual cuenta con 3 cajas de texto, para los 3 resultados necesarios,
que son:

o Score main connector with opacity,

o Score Good main connector

o Pin Count

Estos elementos los podemos encontrar en la Figura 4.9.
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Results

Score Main Connector
With Opacity

D

Score Good Main
Connector

H

Pin Count

H

Figura 4.9 Secciéon Results

e Mensaje de Inicializacion de Camara: Este mensaje aparece al momento de

ejecutar la interfaz de usuario, en la Figura 4.10 se observa el mensaje.

4 Camara Mako G-319C )

Inicilaizada

g OK Y,

Figura 4.10 Mensaje de Camara Inicializada

49



CAPITULO IV. DISENO

e Boton de Quit (Abandonar): Se cred un botdn para abandonar la interfaz, el cual
se encuentra en la parte inferior derecha. En la Figura 4.11 se muestra el boton

Quit.

Figura 4.11 Botén de Quit

e Mensaje de Imagen Obtenida: Este mensaje aparece en el momento de
ejecutar el botdn de Trigger para la adquisicién de la imagen, en la Figura 4.12

se observa el mensaje.

Trigger
Imagen Obtenida

oK )

Figura 4.12 Mensaje de Imagen Obtenida

e Mensaje de Fallo en la Inicializacién de Sealevel 420U: Este mensaje aparece
en la ejecucion de la interfaz de usuario, como indicador si se tiene problemas

al tomar control de la SealLevel 420U. La Figura 4.13 nos muestra el mensaje.

Sealevel 420U

No se pudo inicializar Sealevel 420U
Revisar COM4

OK i,

Figura 4.13 Mensaje de Fallo en la inicializacion de la SealLevel 420U
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A continuacion, en la Figura 4.14 se muestra la ventana de advertencia, que

aparecera en dado caso se detecte un conector con opacidad en los pines.

i —

Main Connector con pines opacos.
Favor de limpiar la unidad y probar nuevamente.

Si la unidad persiste en fallar, llamar al equipo de Calidad.

Figura 4.14 Pantalla con mensaje de advertencia
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En este capitulo se muestra cada uno de los pasos realizados en la etapa de
desarrollo del proyecto. Para esto se ha dividido en 4 secciones, la primera para el
desarrollo de la clasificacion de imagenes por medio de ML.Net en Visual Studio, en la
segunda seccion se mostrara el set up del hardware para la adquisicion de la imagen,
en la tercera el desarrollo del script 0 secuencia para el conteo de pines de la parte B
del conector principal, y finalmente el proyecto en LabWindows/CVI donde estara la
interfaz de usuario para utilizar las secciones anteriores. Para cada una de las
secciones es necesario tener instalados los softwares mencionados en el CAPITULO
Il. MARCO TEORICO. Los elementos de las secciones presentadas a continuacion se
encontraran en inglés debido a que las aplicaciones utilizadas cuentan con este idioma

por defecto.

5.1- Iniciar la aplicacion para el proyecto de Visual Studio con ML.Net

Antes de iniciar la aplicacion en Visual Studio, se recomienda agregar la opcion
de ML.NET Model Builder (Figura 5.1) en la configuracion de .Net desktop
development al momento de instalarlo, ya que, si no se tiene esa configuracion, sera
necesario agregarla posteriormente, debido a que con ML.NET Model Builder se

modelard la clasificacion de imagenes por medio de machine learning.

| A

Installation details

+ Visual Studio core editor

Figura 5.1 ML.NET Model Builder en Visual Studio
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Al iniciar la aplicacién procedemos a seleccionar Crear un nuevo proyecto
(Figura 5.2).

Visual Studio 2022

Open recent Get started
‘ | pl- L Clonea repository
Get code from an online repository like GitHub
or Azure DevOps
4 Today
E‘a EOL_AND_COBOT_REGISTER_MONITOR LDM2... 8/4/2022 9:02 AM @f) Open a project or solution
DACOBOT_OPERATOR_V3\ATI2.24COBOT_MONITOR Open a local Visual Studio project or .sin file
4 This month
[5g LogFileToMsAFormatsin 7/21/2022 11:04 AM B"' Open a local folder
C\.\uic95044\OneDrive - Continental AG\Documents\LDM\LogFileToMSAFor... Navigate and edit code within any folder

4 Older

3 MyMmLsin 5/10/2022 322 PM - *E@ Create a new project

C:\Users\uic95044\source\reposiMyML Choose a project template with code scaffolding
to get started

Continue without code >

Figura 5.2 Inicio de la aplicacion Visual Studio

Habiendo seleccionado la opcion de la Figura 5.1, apareceran varios templates
de proyectos que se pueden utilizar, en este caso se estara utilizando la opcion de C#
Console App, y se presiona siguiente (Next), como se muestra a continuacion.

- m] X
Create a new project Search for emplates (149 -
Recent project templates All languages hd All platforms - All project types -
Alistof your recently accessed templates will be <t Console App
displayed here.
A project for creating a command-line application that can run on .NET on Windows,
Linux and macOS
c# Linux macOS Windows Console
_I ore Web App
@ A project template for creating an ASP.NET Core application with example ASP.NET
Razor Pages content.
c# Linux macOs Windows Cloud Service Web
Blazor Server App
A project template for creating a Blazor server app that runs server-side inside an
ASP.NET Core app and handles user interactions over a SignalR connection. This
template can be used for web apps with rich dynamic user interfaces (Uls).
c# Linux macOs Windows Blazor Cloud Web
.é‘ ASP.NET Core Web API
A project template for creating an ASP.NET Core application with an example
Controller for a RESTful HTTP service. This template can also be used for ASP.NET
Core MVC Views and Controllers.
c# Linux macOs Windows Cloud Service Web WebAPI
Next

Figura 5.3 Seleccionamos C# Console App
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En la siguiente ventana de configuracion del proyecto (Figura 5.4) escribimos el
nombre del nuestro proyecto en este caso “myMLApp”, tenemos la opcidn de cambiar
la ubicacion del proyecto, en este caso se deja la que viene por defecto, de igual
manera es recomendable seleccionar que el nombre del proyecto sea igual a la de la
solucion (modelado en ML.NET) y ubicarlos en la misma direccion, para ello se
selecciona “Place solution and project in the same directory”, por ultimo damos clic en
Siguiente. Como informacion adicional seleccionamos .NET 6.0 (Long-term support)

como Framework (Figura 5.5).

= [m] X
Configure your new project
Console App €+ Lnux  macOS  Windows  Console
Project name
myMLApp
Location
CAUsers\uic95044\source \repos
Solution name @
[¥] Place solution and project in the same directory
Back Next
Figura 5.4 Configuracion de nuevo proyecto
- o x
Additional information
Console App € lrux  maiS  windows Console
Framework @
NET 6.0 (Long -term support)
Do nat use top-level statements (1
Back Create

Figura 5.5 Informacion adicional de .NET
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Al dar clic en Create se comenzara a crear nuestro proyecto y al finalizar la

carga del proyecto se observara de la siguiente manera (Figura 5.6).

00 fe (3 ew O Pmed S0 D et A Toms baeors Wedow Hep [ roc P riner ® - -

;o |- BE | - -] oy - [Anycey ST PR R S PN O e ) = B

Figura 5.6 Proyecto iniciado

Se creo una pestafia por defecto en el proyecto, Program.cs, en la cual se

agregard la solucion del cédigo para el modelo de clasificacion de imagenes.

5.1.1.- Agregar machine learning

Hacemos clic con el botdén derecho del mouse en el proyecto myMLApp en el
Solution Explorer, situado en la parte superior derecha de la ventana principal,
seleccionamos Add, y Machine Learning Model (Figura 5.7). Por subsiguiente
aparecera una ventana como la que se observa en la Figura 5.8, que se llama Add
New Item, en la que debemos cerciorarnos de que esté seleccionado el Modelo de
aprendizaje automatico (ML.NET). En la ventana de Add New Item tenemos opcion de
cambiar el nombre del modelo de Machine Learning (ML.Net), para esto se puso un
nombre con el que podamos identificar la solucién para el proyecto, el nombre se
encontrara como “ML_Evaluate_Main_Connector_Model.mbconfig”, con la extensién
mbconfig.
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Add New Iter - myMLApp
4 |nstalled

4 Visual C# [tems
Code
Data
General
b Web
b AspMetCore

P Online
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Y.

Copelo-caals-

Search Solution Explorer (Ctrl+)

Solution 'myMLapp? (1 of 1 project)

ann?
b &6 C W2 Build
€#F  Rebuild
Clean

Pack
& Publish...
Scopeto This

¢ Edit Project File

Analyze and Code Cleanup

New Solution Explorer View

New ltem...
Existing ltem...
New Folder

Ctrl+Shifte A

-

ShiftsAlts A
Manage User Secrets

o g

Machine Learning Model... |

Project Reference...

Shared Project Reference...

COM Reference...

Service Reference...
Connected Service

Class...

& ¢

New EditorConfig

Sync Namespaces
& Setas Startup Project
Debug
Cut
Remove
Rename

X =

Unload Project
Load Di

‘B Manage NuGet Packages...

Remove Unused References...

P
B Misc
File Name
Full Path
Project Fol

Copy Full Path

Open in Terminal

013

Properties

Load Entire Dependency Tree

Open Folder in File Explorer

Ctrl+X

(7]

Alt-Enter

lcé\reposimyMLappZ\myMLa
fce\reposimyMLapp2\

Figura 5.7 Agregar machine learning

Sort by: | Default

[®]

-

N
I
S
=i
¢

¢
3
3

Code Analysis Rule Set
Caode File

Cursor File

DataSet

Debugger Visualizer
editorconfig File (MET)
editorcenfig File (default)
EF 5.x DbContext Generator
EF 6x DbContext Generator
lcon File

Installer Class

JavaScript JSOM Configuration File

-

Visual C# Items

Visual C# [tems

Visual C# ltems

Visual C# Items

Visual C# ltems

Visual C# [tems

Visual C# Items

Visual C# Items

Visual C# ltems

Visual C# [tems

Visual C# Items

Visual C# ltems

Machine Learning Model (ML.NET)

Visual C# [tems

Resources File
S

Visual C# Items  «

MNarne:

Figura 5.8 Agregar nuevo elemento de ML.NET

? X
|Search (Ctrl+E) P|'|
Type: Visual C# ltems
Add model builder to your C# project
[ add || cancel
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Al seleccionar Add (Figura 5.8) se agrega un nuevo archivo llamado
ML_Evaluate_Main_Connector_Model.mbconfig a la solucion y la interfaz de usuario
de Model Builder (Figura 5.9) se abre en una nueva ventana de herramientas acoplada
en Visual Studio. El archivo mbconfig es simplemente un archivo JSON que realiza un
seguimiento del estado de la interfaz de usuario. Model Builder nos guiara a través del

proceso de creacion de un modelo de aprendizaje automatico.

Figura 5.9 Interfaz de usuario de Model Builder
5.1.2.- Seleccionar un escenario en Model Builder

En la Figura 5.9 se muestra los tipos de escenarios que podemos seleccionar
de acuerdo con la soluciébn que estemos buscando, estas soluciones son las
mencionadas en el CAPITULO I, pagina 37 donde se habla del tipo de predicciones
gue podemos realizar con ML.Net. Por consiguiente, puesto que buscamos una
solucion relacionada a la clasificacion de imagenes de un conector principal,
seleccionaremos el escenario de clasificacion de imagenes (Image Classification), en
el que solo estaremos utilizando dos categorias (Good_Main_Connector y
Bad_Main_Connector).

La Figura 5.10 indica el icono que aparecera en la interfaz de model builder, y

gue estaremos seleccionando para la solucion.
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Image classification

Classify images into 2+ categories,
e.q. predict whether an image is of a
dog or a cat.

Azure Local

Figura 5.10 Escenario de Image Classification

Después de seleccionar el escenario de clasificacion de imagenes, debe elegir
su ambiente de entrenamiento. Algunos escenarios admiten el entrenamiento del
modelo en Azure, entorno Local de la PC, o en la nube. Para seleccionar esta opcion

se nos presentara una pantalla como la que podemos ver en la Figura 5.11.

Debido a que las imagenes que se estaran utilizando para el entrenamiento del
modelo de clasificacion de imagenes estan en una PC local, seleccionaremos Local

(CPU), y continuaremos al siguiente paso dando Next step.

Select training environment

Before we start to build your model, you need to decide if you want to train locally or in the cloud.
What are the differences in training locally vs. in cloud?

Local CPU environment

(| .'|:°'F"'I“:P'ﬂ" . Processor  Intel(R) Core(TM) i5-10500 CPU @ 3.10GHz
rain locally on your machine. thDl’)’ 16GB

I:I Lecal (GPLU) Preview
Train locally on your machine with GPU,

& Azure Preview
Scale out to the cloud and train in Azure.

| Mext step | .

Figura 5.11 Ventana de ambiente de entrenamiento
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5.1.3.- Agregar Datos

Como siguiente paso debemos seleccionar los datos que se estaran utilizando
en el modelo de clasificacion de imagenes. En Model Builder, puede agregar datos
desde un archivo local o conectarse a una base de datos de SQL Server en dado caso
tengamos datos en texto. Para nuestro caso seleccionaremos la direccion que contiene
todas las imagenes que seleccionamos previamente para el entrenamiento. El modelo
de clasificacion de imagenes soporta formatos de png, jpg, jpeg, y gif. Las imagenes
a utilizar estan en formato pgn., y se localizan en la siguiente direccion
“C:\Users\tbench\Documents\Images\Conectors_images_data_set”. La Figura 5.12

nos muestra la ventana en la que agregan las imagenes.

Add data

In order to build a model, you must add image data.
How do | get sample datasets and learn more?

Input

Select the folder which contains all your images. This folder should organize your Example folder structure:

photos into separate labeled sub-folders, [*] Sample Folder

Selecta C:\Users\tb:nch\Documents\Images\Conectors_in‘i ‘ 1 (5] Sub Folder Label 1

folder: B Image 1
Supported file formats: .png, .jpg, jpeg, .gif. ] Image2

7 Sub Folder Label 2
7 Sub Folder Label 3

Data Preview
Total images 200. Showing 8/100.

Conectors...

Bad_Main... (100)
Good_Mai... (100)

Next step ’

Figura 5.12 Agregar imagenes a Model Builder
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Cabe mencionar que al momento de seleccionar la direccion donde se
encuentran localizadas las imagenes, es necesario considerar la estructura
presentada en el ejemplo (Figura 5.13), ya que esto evitar4 tener problemas al
momento de cargar las imagenes al modelo de clasificacion.

Example folder structure:

[ Sample Folder
[ Sub Folder Label 1
F3 Image
E Image2
1 Sub Folder Label 2
£ Sub Folder Label 3

Figura 5.13 Ejemplo de estructura de folder para localizar imagenes.

Para este punto se seleccionaron 100 imagenes de conectores sin opacidad en
los pines, y 100 de conectores con opacidad en los pines. Se obtuvieron las imagenes
de radios que fueron probados anteriormente en los meses de febrero y marzo del
2022. Las carpetas donde se localizaron las imagenes fueron renombradas como

“‘Bad_Main_Connector” (Figura 5.14) y “Good_Main_Connector” (Figura 5.15).

Figura 5.14 Bad_Main_Connector
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Figura 5.15 Good_Main_Connector

5.1.4.- Entrenar modelo

En este paso se entrena el modelo con el set de imagenes que hemos
seleccionado anteriormente. Model Builder evalia muchos modelos con diferentes
algoritmos y configuraciones en funcion de la cantidad de tiempo de entrenamiento
dado para construir el modelo de mejor rendimiento. En la Figura 5.16 podemos ver la
ventana de entrenamiento, cuando ya se ha seleccionado “Train”. Si se ha realizado
un entrenamiento previo, aparece “Train again”, lo que nos permite volver a entrenar

nuestro modelo, en caso de que sea requerido (Figura 5.17).

Train

Maodel Builder automatically sets the training time based on the size of your dataset.

Training setup summary

Scenario: Image classification

Environment: Local {CPU)

Data: Ci\Users\tbench\Documents\Images\Conectors_images_data_set

Cancel training £ Training...

Figura 5.16 Model Train
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Justo después de terminar el entrenamiento del modelo seleccionado,
aparecera una ventana con informacién y resultados importantes del proyecto. Hace
mencion del tipo de escenario seleccionado, el data set que se esta utilizando y la
localizacion de la data set, asi como el mejor modelo encontrado, en este caso una
DNN + ResNet50.

Train

Model Builder automatically sets the training time based on the size of your dataset,

Training setup summary -~

Scenario: Image classification

Environment:  Local (CPU)

Data: Ch\Users\tbench\Documentsiimagesi Conectors_images_data_set

Train again ' Training complete

Training results

Best accuracy: 98.23%

Best model: DMN + ResMNet50

Training time: 405,40 seconds

Models explored (total): 1

Generated code-behind:  ML_Evaluate_Main_Connector_Model.consumption.cs, ML_Evaluate_Main_Connector_Model training.cs

Figura 5.17 Entrenamiento de modelo completado

5.1.5.- Evaluar el modelo

En este paso se nos ofrece la oportunidad de evaluar de manera practica el
modelo que se esta desarrollando antes de implementarlo en cédigo y generar las
librerias adecuadas para su funcionamiento. Evaluar el modelo nos muestra el
algoritmo de mejor rendimiento y la mejor precisién, permitiendo probar el modelo en

la interfaz de usuario.

En la Figura 5.18 podemos ver la ventana que permitir4 evaluar el modelo. En
tales circunstancias debemos seleccionar una imagen, para que asi el modelo pueda
realizar la prediccion en la clasificacion de la imagen. Una vez seleccionada la imagen
de prueba, arroja un resultado en porcentaje de asertividad en la clasificacion, la Figura
5.19 nos muestra una evaluacion previa con una imagen de un conector que tiene

suficiente brillo en los pines.
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Evaluate

Results of training for your model can be found below.
How do | understand my model performance?

Best model:
Accuracy: 98.23%
Model:  ImsgeClassification

Try your model
Results
Select an image to get its predicted result

Browse an image
(png. Jjpg. Jpeg. .gif only,
& MB max size)

Mext step

Figura 5.18 Evaluar modelo

Evaluate

Results of training for your model can be found below.
How do | understand my model performance?

Best model:
Accuracy:  98.23%
Model:  ImageClassification

Try your model

Results
Good_Main_Connector ~ 96%
Bad_Main_Connector 4%

Try another image

| Nextstep |

Figura 5.19 Modelo evaluado con una imagen

Si el modelo no esta funcionando adecuadamente en este paso, es necesario
considerar aumentar el nimero de imagenes en el data set, pero que conllevaria a un
aumento en el tiempo de entrenamiento de la DNN + ResNet50. El tiempo aproximado
que llevo entrenar el modelo con 200 imagenes (100 imagenes buenas 'y 100 imagenes

malas) fue de 377.8 segundos.
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5.1.6.- Generar Codigo

Una vez completado el entrenamiento, se agregan automaticamente tres archivos
como codigo subyacente al ML_Evaluate_Main_Connector_Model.mbconfig. Los tres

archivos generados son los siguientes:

e ML _Evaluate Main_Connector_Model.zip: Este archivo es el modelo ML.NET
entrenado, que es un archivo zip serializado.

e« ML_Evaluate _Main_Connector_Model.consumption.cs: Este archivo contiene
las clases de entrada y salida del modelo y un método Predict que se puede
usar para el consumo del modelo.

e ML _Evaluate Main_Connector_Model.training.cs: Este archivo contiene el
pipeline de entrenamiento (transformacion de datos, algoritmo y parametros de
algoritmo) utilizada para entrenar el modelo final.

P myMLApp
[ ® Dependencies
P a7 Properties
4 =% ML Evaluate_Main_Connector Model.mbconfig
P8 ML_Evaluate_Main_Connector_Model.consumption.cs
P c# ML_Evaluate_Main_Connector_Model.training.cs

D ML_Evaluate_Main_Connector_Model.zip
P C# Program.cs

Figura 5.20 Archivos generados para la solucién del modelo

La Figura 5.20 hace referencia a los tres archivos mencionados al momento de generar

el cédigo para solucién del modelo y como se verian en el Solution Explorer en Visual Studio.

5.1.7.- Consumir el modelo

En el paso Consumir en Model Builder, se proporciona un fragmento de codigo
gue crea una entrada de muestra para el modelo y usa el modelo para hacer una
prediccion sobre esa entrada. También Model Builder nos da la opciéon de utilizar
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plantillas de proyecto que podemos agregar opcionalmente la solucion. Hay dos
plantillas de proyecto (una aplicacion de consola y una APl web), ambas ejecutan el
modelo entrenado. La Figura 5.21 muestra tanto el fragmento de codigo generado,
como los Project templates que podemos agregar a la solucion del modelo.

Consume

Your model is ready to use!

Uze the code below in an end-user application to consume your model,
Code snippet: O Copy

//Load sample data -
var sampleData = pnew ML Evaluate Main Connector Model.Modellnput

{

ImageSocurce = @"C:\Users\tbkench\Documents\Imagea\Conectora_i
}: -

4 .4

Project templates
These projects use the model most recently trained on 3/13/2022 at 12:23 PM,

Console app

SR - B luti
A MET Core consele application that uses your medel te make predictions. dd to solution

Web API )
An ASPNET Core web AP| that consumes your model, Celimadlniin

Mext step

Figura 5.21 Imagen agregada

5.1.7.1- Reemplazar Codigo

Teniendo el codigo generado para el modelo de la solucion de clasificacion de
imagenes, debemos reemplazarlo en el Program.cs, como se muestra a continuacion
(Figura 5.22).
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ML_Evaluate_M...leApp3.csproj

myMLApp -l -l -

» i+ 8

-lusing MyMLApp;

using System.IO;

using System.Text;

// Add input data

//Load sample data
=lvar sampleData = new ML_Evaluate_Main_Connector_Model.ModelInput()

ImageSource = @"C:\Images\Main_ML.png",

//Load model and predict output

//var result = ML_Evaluate_Main_Connector_Model.Predict(sampleData);

var predictionResult = ML_Evaluate_Main_Connector_Model.Predict(sampleData);

Console.WriteLine("Using model to make single prediction -- Comparing actual Label with predicted Label from sample data...\n\n");

Console.WriteLine($"ImageSource: {@"C:\Images\Main_ML.png"}");

Console.WriteLine($"\n\nPredicted Label score:[{ .Join(",", predictionResult.Score)}1");

Console.ReadKey();

//Console.uriteLine(result.Prediction);

//Console.uriteLine(result.Score)

//var Conector = result.Predict == 1 ? “Positive" : "Negative";
//Console.WriteLine($"Text: {sampleData.ImageSource}\nresult: {result.Prediction}");

string path = @"C:\Users\tbench\Documents\Proyecto_Tesis\MyTest.txt";

Figura 5.22 Reemplazo de cddigo

Console.WriteLine($"\n\nPredicted Label value: {predictionResult.Prediction} \nPredicted Label scores: [{ .Join(",", predictionResult.Score)}]\n\n");

En la seccion de coédigo de la Figura 5.22 se manda llamar la clase

ML Evaluate Main Connector Model, en la que se encuentra el modelo de

clasificacion previamente entrenado. En esta seccion se define la direccion de la cual

se estara tomando la imagen para ser evaluada, la direcciébn que se definio es la

siguiente: "C:\Images\Main_ ML.png".

Al final de la seccién del codigo presentado en la Figura 5.22 se crea un archivo

de texto, en dicho archivo se estaran almacenando los resultados de score de

clasificacion entregados por el modelo de solucion. Para el proyecto, el archivo de texto

se localizd en la direccion "C:\Users\tbench\Documents\Proyecto_Tesis\MyTest.txt",

con el nombre “MyTest.txt".
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5.1.7.2- Ejecutar el modelo como Debug Console

Podemos ejecutar myMLApp (o seleccione Ctrl+F5 o Depurar > Iniciar sin
depurar), lo cual deberia arrojarnos el resultado de la Figura 5.23, prediciendo si la
clasificacion de la imagen de entrada es un Bad main connector o un Good main

connector.

B C\Users\tbench\source\reposimyMLApp\bin\Debug\nett.0\myMLApp.exe - O >

9cP initialized for

yst, Default]

o make single prediction Comparing actual Label with predicted Label from sample data...

Figura 5.23 Modelo ejecutado en Consola

Para el caso presentado en la Figura 5.23 se muestra la evaluacién con una
imagen buena, lo cual aparece con el indicador “Good_Main_Connector”, debajo de
eso aparece el score de clasificacion, presentado como: [0.022246987,0.97775304].
El score del lado izquierdo indica el puntaje que se tiene de un mal conector, y el punto

del lado derecho presenta el puntaje de un buen conector.

El siguiente paso en el desarrollo tiene que ver con el set up del hardware
utilizado para la adquisicion de la imagen, asi como configuraciones que debemos

tomar en cuenta para la obtencion de una imagen nitida y sin distorsion.
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5.2.- Set Up de Hardware

La Figura 5.24 muestra el hardware utilizado para la adquisicion de la imagen.
Debemos recordar que de acuerdo con las especificaciones de la camara y del lente
que se est4 utilizando, debemos posicionar el objeto a inspeccionar, en este caso los
conectores de un radio de FCA, a una distancia de trabajo de 181.1 mm, esto permite
enfocar adecuadamente el punto de inspeccion, logrando a su vez una imagen nitida.

Ademas, en la misma Figura 4.24 se muestra colocada la lampara HPR2-100SW.

Figura 5.24 Set Up de Hardware

Por consiguiente, logrando ajustar la distancia de trabajo adecuada, debemos
utilizar un goniémetro o angulometro, en este caso uno digital, de tal manera que
dejemos el angulo de la camara a 0° o lo mas cercano que podamos a 0°, como se
observa en la Figura 5.25., de lo contrario, se corre el riesgo de tener una imagen

distorsionada, complicando la obtencién de resultados 6ptimos.
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Figura 5.25 Camara con angulo de 0°
Posterior a la colocacién de la cdmara y del lente, se hicieron las conexiones
necesarias a la Sealevel 420U y la XP Power Supply para el encendido de la lampara.
Ver Figura 5.26.

Figura 5.26 Conexiones de Sealevel 420U y XP Power Supply
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Teniendo conectada la mini PC e instalado el controlador de la SealLevel 420U,
podemos ver el puerto de comunicacion de la SealLevel en Device Manager, el cual
aparecera con el nombre “SealO USB Expansion Interface” (Figura 5.27). EI| COM de
comunicacién que se estara utilizando es el COM4.

™ Device Manager - ] x
File Action View Help

== HM B
~ % LDM-LABEL-02 =
> i| Audic inputs and outputs
> ) Bluetooth
» [ Computer
o Dlisk drives

» O Display adapters

> i Firmware

> fgw Human Interface Devices

> g |DE ATA/ATAP| contrellers

> Keyboards

> (@ Mice and other pointing devices
» [ Monitors

> [P Network adapters

> M1 Vision Acquisition Devices

w Ports (COM & LPT)
& Intel(R) Active Management Technology - SOL (COM3)
ﬁ SealO USB Expansion Interface (COMA4)

> rint queues

I Processors

By Security devices

r Software components
B Software devices

i} Sound, video and game controllers
% Storage controllers
¥m System devices

B | Inivareal Sarial Rie canteallare

PV Y W Y VY YW

Figura 5.27 COM de comunicacion para Sealevel 420U

Teniendo la deteccion del COM4 de la Sealevel podemos manipular
manualmente el encendido de la lampara por medio del software SeaMax (Figura
5.28).

B Max55D (Sealevel Systems, Inc.) - x

Connection  Device Digital 10 Advanced

Hast Cammunications Settings

COM Part Drescription

Type: | Serial i | COM3 Intel[R) Active Management Technolog...
COM: COM4 COM4 Seal0 USE Expansion Interface

Baud R ate: | 9600 ~ |

Parity: | NOME - |

SEALEVEL

Figura 5.28 Ventana de controlador de SealLevel 420U
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Seleccionando Digital 10, en las opciones de la ventana del software de SeaMax
podremos encontrar las entradas y salidas que estaran conectadas a la Sealevel
(Figura 5.29), en este caso solo tenemos conectada la lampara a uno de los 8
relevadores con los que cuenta la 420U. El relevador que se utilizé para el encendido

y apagado de la lampara fue el Relay2

Y MaxS5D (Sealevel Systems, Inc.) - x
Connection  Device  Digtal 10 advanced

Bank: | 3-4 ~ Polarity: | Active-High ~
Relays
N@® NC@® NO@® NC® NO® NCO NO® NCE®
OFF OFF OFF

Fielay 1 Relay 2 Fielay 3 Relay 4

Relays
NO@® NC@® NO@® NC® NO® M@ HIE® HNC®
OFF OFF OFF OFF
Relay 5 Relay & Relay 7 Relay &

SEAL-EVEL
Figura 5.29 Digital 10 de Sealevel 420U

5.2.1- Configuracion de la camara Mako en NI Max

Habiendo conectado la cAmara Mako G-319 por medio del cable de ethernet
GIigE al Ethernet Switch y este a la mini PC, debemos abrir el programa NI Max para
configurar unas opciones de la camara. Al ejecutar el programa NI Max aparecera la

interfaz de la Figura 5.30.

28 Wy System - Measurement B Automation Explorer - o x

LOM-LABEL-0Z
LOM-LABEL-02

olagies Mako G-319C (9615) “MAIN

522 Ver. 021100

Micreson Windcws 10 Pro

30022 916 PM

Losal Only

Status. Stopped
Startup Type Manust

55 System Settings W Netwerk Settings

Figura 5.30 Interfaz de NI Max
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En la esquina superior derecha de la interfaz de la Figura 5.30 encontramos la
opcion de “Devices and Interfaces”, dentro de esta opcién seleccionaremos “Network

Devices” en la que se encontrara la camara Mako, nombrada como Allied Vision
Technologies Mako G-319C (Figura 5.31).

w E My Systermn
» [gl Data MNeighborhood
« gl Devices and Interfaces
@5 ASRLInIMSTR "COM3"
@5 ASRL4:IMSTR "COM4"
w0 ASRL10:IMSTR "LPTT"
w L Metwork Devices
ﬁ Allied Vision Technologies Mako G-319C (9615) "MAIN"
» 44 Scales
» ;Sj Software
> @@l W Drivers
> B8 Remote Systems

Figura 5.31 Network Devices

Al dar doble clic en Allied Vision Technologies Mako G-319C apareceran las

opciones de ajuste, atributos de adquisicion, atributos de la camara, entre otras.

(Figura 5.32)

19€ (3615) “MAIN Explorer

Wl o K Refiesh | W Snop W Grob | [a] Mistogrem | By Sove Imax

o %

[ T ) m
20641548 BapaiGs S
FinlFoamst BaywGE ~| Pachesie fE0 bee
Eaiates

ou
Qo e ™
Regien et Inerest

w w2064

Top )6 Hegh )it

[ Settings B Acquisition Aftibutes & Camern Atributes (0 Bayer Color s Ethermet Attributes

Figura 5.32 Pantalla de atributos de cAmara
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Los atributos que nos interesa resaltar son los atributos de adquisicion (Figura
5.33), ya que se recomienda poner el Pixel Format en BayernRGB, el Packet Size en
1500 bytes, la region de interés en 2064 para Width, y 1544 para Height. Esto por el
hecho que al momento de conectar la camara no se lograba adquirir la imagen, con la
configuracion presentada en la Figura 5.33 se logro la adquisicion de la imagen. En la
imagen de la Figura 5.34 se observa la adquisicion de la imagen al momento de
seleccionar Grab. Cabe mencionar que el Field of View para el lente seleccionado es
de 51.67 x 38.62 mm, ya que el sensor de la cAmara Mako es de 1/1.8”.

Video Mode | 20R4:1544 BayerH 8 Timeout ) 5000 mg
Pixel Format | BaperRGE ~ Packet Size .'__‘J 1500 bytes
Er""atggl.rwa Auto ~ Speed
Region of Interest
Left =)0 Width  + jl2084
Top 1_) 0 Height 1_) 1644

=] Settings B Acquisition Attributes @M Camera Attributes [ Bayer Color @5 Ethernet Attributes

Figura 5.33 Atributos de adquisicion

%] ¥ Refresh | 1> » Grab | [&) Histogram | B Save Image

2064x1544 0.40X 32t RGBimage 21.2

Video Mode | 208441544 BayaiRiGE Timeout /5000 ms
Fivel Format | BayerGE U] Packetsize £)ji00
Output -
Image Type A0 i
Region of Interest

Lot o wdh £ )f2064

Top 2)i0 Height [ /1544

=] Settings B Acquisition Attributes @4 Camera Attributes [l Bayer Color 3 Ethernet Attributes

Figura 5.34 Adquisicién de la Imagen en NI Max

73



CAPITULO V. DESARROLLO

5.3.- Script de Vision Assistant

Después de haber configurado la camara para la adquisicion de la imagen, se

procede a generar el script o secuencia para la deteccion de los pines de la parte B

del conector principal. Al ejecutar Vision Assistant 2013 SPI aparece la pantalla de

inicio como se puede observar en la Figura 5.35, en esta ventana tenemos la opcién

de abrir una imagen para procesarla, de adquirir una imagen, o seleccionar un

asistente de solucion.

Me Edt Vew Imsge Cobr Grayscle By MsdweVison Idensficabon Toos Heb

S| 85 K% e I

Figura 5.35 Interfaz de Vision Assistant

ome

Vision
Assstant

Ooun Jmage
Acture tmage
Souton Vizwd

LW Code

Larcuage for Generated Code.

[ 1nthe e, 80 not show me tha g box

© $595-291 Nt Vssuments. A1 rghts reservesd

25000 1255 (00)
Script:

rocoss.

Para crear un nuevo script, solo hay que irnos a File, y New Script.

Fll NI Vision Assistant
Edit view Image Color Grayscale Binary Machine Vision

0w I |

Open Image...  Ctrl+0
Open AVI File...

Save Image...  Ctl+5

Mew Script
Open Seript...
Save Script
Save Script As, ..

Acquire Image  Ctrl+A
Browse Images  Ctrl+B
Process Images  Cirl+P

Print Image. ..
Preferences. .

Exit ctrl+Q
L L

]

o of 0

Figura 5.36 Nuevo script
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5.3.1- Procesamiento de laimagen en el script

Después de cargar la imagen a procesar y de haber creado un nuevo script, se
empezard con el procesamiento de la imagen. Para ello es necesario poner atencion
en las funciones de procesamiento que se nos presentan en la parte izquierda del
panel de Vision Assitant (Figura 5.37). De todas las funciones con las que cuenta este
software, solo se mencionaran las necesarias para la solucién que buscamos.

Processing Functions: Image

q P =)

Histogram: Counts the total number of €3
pixels in each grayscale value and graphs it.

e Profile: Displays the pixel value
#HE) distribution aleng a line of pixels in an
image,

2| Measure: Calculates measurement statistics
!! associated with a region of interest in the

image.
30 View: Displays the light intensity in a
@ three-dimensional coordinate system.

EBrightness: Alters the brightness, contrast,
Bl | and gamma of an image.

Set Coordinate System: Builds a coordinate
_I_. system based on the location and
orientation of a reference feature,

Image Mask: Builds a mask from an entire

- b !
1*B| image or a selected region of interest.

2

Zo,| Geometry: Modifies the geometrical
@#| representation of an image.

Image Buffer: Stores images in buffers and
BB retrieves them,

Get Image: Opens a new image from a file.
Image Calibration: Calibrates an image to
5‘ perform measurements in real-world units,
I Image Correction: Transforms a distorted
IE | image acquired in a calibrated setup into a
corrected image.

Overlay: Overlays contours, bitmaps, or
@ text on an image without destroying the
underlying image data, v

Figura 5.37 Funciones de procesamiento de imagen

En el centro de la interfaz observaremos la imagen original, debajo de ella el
script con cada de una de las funciones de procesamiento que se hayan agregado. El

script siempre iniciara con la imagen original, las primeras 4 funciones de
procesamiento que agregan seran:

1. Color Plane Extraction. - Extrae los tres planos de color (RGB, HSV o
HSL) de una imagen.
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2. Pattern Matching. - Comprueba la presencia de un template en toda la
imagen o en una region de interés en funcién de su intensidad.

3. Set Coordinate system. - Crea un sistema de coordenadas basado en la
ubicacion y orientacion de una caracteristica de referencia.

4. Image Mask. - Esta funcion se utiliza para crear una mascara a partir de
una imagen completa o una region seleccionada. Puede usar mascaras
de imagen para enfocar su procesamiento o inspeccién en regiones

particulares de la imagen.

En la Figura 5.38 podemos ver las primeras 4 funciones utilizadas en el script
de procesamiento de la imagen. La Figura 5.39 muestra el resultado de aplicar el Color
Plane Extraction, al cual aplicamos el panel de extraccion HSV — Value Plane (del

inglés Hue, Saturation, Value — Matiz, Saturacién, Valor).

“f1|ﬁ|H| ﬂ -bl|(!.| lm ﬂ@

Original Image Color Plane Extraction 1 Pattern Matching 1 Set Coordinate System : |Image Mask 1

Figura 5.38 Cuatro funciones de procesamiento de imagen

206415440.49X 108 _(387,1533)
e sy e
K 3 Mam_C

| scrot: Ham. orvasar

Figura 5.39 Aplicacién de Color Plane Extraction
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El siguiente paso es la utilizaciéon de Pattern Matching (Figura 5.40), en el
recuadro verde de la imagen de la figura 5.40 podemos ver que se refiere a la region
de busqueda del patrén, el recuadro rojo seria el patron que se ha seleccionado, en
este caso dejamos como patrén de busqueda la leyenda “>PBT-GF30<”, debido a que
todos los conectores cuentan con esta leyenda, y no tendria movimiento alguno, ya
gue si seleccionamos por ejemplo uno de los pines como patrén, corremos el riesgo
que el pin este desalineado por pasar algin proceso, y eso puede ocasionar que el
resto de herramientas o funciones de busqueda de patron o mascaras puedan

moverse de lugar si tenemos un set de coordenadas en ese patréon.

Figura 5.40 Pattern Matching

Para definir el patron de busqueda es necesario elegir de la imagen que es lo
que se desea buscar, y guardarla en una direccion como una pequefia imagen. La

direccién en la que tenemos localizada la imagen del patrén es:

C:\Users\tbench\Documents\Proyecto_Tesis\Main\Pattern\Pattern_1.png
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Teniendo establecido el patron de busqueda, creamos un set de coordenadas
en ese patron, esto con la finalidad de poder establecer otras de busqueda que se
muevan basadas en el set de coordenadas que se ha establecido. Para el set de
coordenadas apareceran dos flechas dentro del patron previamente definido (Figura
5.41).

Figura 5.41 Set Coordinate system

Se puede definir el set de coordenadas con movimiento vertical, horizontal o

angular. En este caso se definio con los 3 movimientos mencionados. (Figura 5.42)

Settings |

Coordinate System Name
Set Coordinate System 1

Mode Horizontal, Vertical
:| "'—]—’ and Angular Motion
:I ue

Qrigin

1-Pattern Matching 1 - Match 1 -

X-Axis Angle
1- Pattern Matching 1 - Match 1 A

Figura 5.41 Set coordinate system setup
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Habiendo estableci6é el sistema de coordenadas, el siguiente paso es crear
mascara en cada una de las regiones que nos interesan (ROI), en este caso la region
gue nos interesa inspeccionar es 40 pines de la Parte B del Main Connector, para ello
se crean mascaras individuales en forma de cuadro en cada uno de los pines. Las
mascaras apareceran en un cuadro verde, mientras que las regiones que no nos

interesan estaran en color azul. (Figura 5.42)

Figura 5.42 Image Mask

También la funcién de Image Mask nos permite la opcién de seleccionar algunas
figuras geométricas para crear las mascaras, o dibujarlas dependiendo de la necesidad
gue se tenga. Asi como hacer mascara de los pixeles fuera del ROI o dentro del ROI
(Figura5.43).

Main  Mask
(®) Create from ROI

() Create from Image File

Mask Pixels that are:
(@ Outside the ROI
() Inside the ROT

[[] Extract Masked Region

Figura 5.43 Image Mask Setup
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Las cuatro funciones siguientes de procesamiento de la imagen seran:

5. Brightness. - Se utiliza esta funcion para modificar el brillo, el contraste
y la gama de una imagen.

6. Threshold. — Su funcién es separar estructuras significativas en una
imagen del resto de la imagen. El umbral (Threshold) establece todos
los pixeles dentro del rango de umbral en 1 y establece todos los
demas pixeles de la imagen en 0. La imagen resultante es una imagen
binaria.

7. Particle Filter. - Elimina o mantiene particulas en una imagen segun lo
especificado por los criterios de filtro.

8. Particle Analysis. — Esta funcion ayuda a realizar mediciones de forma

en particulas en la imagen.

La imagen de la Figura 5.44 nos muestra el complemento de la secuencia del

script, siguiendo con el brillo, hasta el andlisis de particulas.

] ]

\t add, \ﬁ » 8

Brightness 1 Threshald 1 Particle Filter Particle Analysis

Figura 5.44 Funciones de procesamiento finales

Las funciones de la Figura 5.44 ayudaran en la deteccion de los 40 pines de la
parte B del conector principal, puesto que las primeras 4 funciones ayudaron a

establecer la region que se busca inspeccionar.

Dejando definidas las mascaras en la imagen que se esta procesando, se le
aplica la funcion de brillo a la imagen. En la Figura 5.45 podemos diferenciar el brillo
de la imagen original (lado izquierdo) y la imagen procesada (lado derecho) al aplicar

la funcién Brightness.
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Figura 5.45 Imagen procesada con la funcion

Esta funcion ofrece tres valores, los cuales pueden ser modificados
dependiendo de lo que sea méas conveniente. Los valores son Brillo, Contraste y
Gamma. Estos valores se modifican con un scroll, o ingresando el valor manualmente.
Cuando procesa una imagen en color, puede aplicar modificaciones de brillo, contraste
y gamma a cada plano de color por separado, o puede aplicar la misma transformacion
a todos los planos de color al mismo tiempo. Los valores seleccionados convenientes

para la imagen procesada son brillo 220, contraste 70.00 y gamma 0.85. (Figura 5.46)

Brightriess

Step Name
Brightness 1

Brightness
Contrast

Gamma

Lackup Table

Figura 5.46 Brightness Setup

Al aplicar la funcién Threshold cada una de las particulas apareceran en color
rojo (Figura 5.47). En este caso podemos seleccionar si queremos que la funcion
busque objetos brillantes, oscuros o grises, puesto que hemos agregado un filtro de
brillo anteriormente, seleccionamos que la funcion busque objetos brillantes (Figura

5.48), asi como el tipo de umbral que se desea realizar. El Threshold seleccionado es
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manual, con un valor de 144. Los valores del umbral van de 0 a 255. Como nota, no
se pueden ajustar los niveles de Threshold de los umbrales locales y automaticos. Si
ninguna de las opciones local o automatica funciona para la imagen, se debe
seleccionar Umbral manual y ajustar hasta que todas las particulas de interés se

resalten en rojo.

Figura 5.47 Threshold

Main  Threshald I

Threshold Type Look For | Bright Objects |+

I
0

Threshold Range Minimum 144 |5

Image Source -~

Manual Threshold
Local Threshold: Miblack w

2|5 EIO ?IS 1(50 12|5 150 1'.|’5 2(50 255 2%5
-
Figura 5.48 Threshold Look for

Al dejar establecido el nivel de Threshold conveniente, se agregara un filtro de
particulas, el cual eliminara todas aquellas particulas basura que puedan causar ruido
en el analisis posterior, para lograrlo utilizamos la funcion Particle Filter (Figura 5.49).
Del lado derecho de la figura 5.49 podemos observar el resultado al aplicar el filtro de

particulas.
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Figura 5.49 Filtro de particulas

La configuracion para el filtro de particulas (Figura 5.50) se agrega por area,
con un rango de parametros de 0 a 9 en pixeles, que serd la delimitacion para remover

las particulas encontradas en esos rangos.

Particle Filter |

Step Name Particle Filter

Holes' Area

Particle & Holes' Area

Convex Hull Area w
Parameter Range
Pixels
Real-World

Minimum Value 0

A A

Maximum Value g
[C] Exclude Interval

Current Parameter Action

Minimum Value 1 (®) Remove

Madimum Value 269 () Keep
Mean Value 133.681152 Reset

Figura 5.50 Particle Filter Setup
Por ultimo, en el procesamiento de la imagen, se utilizara la funcion analisis de
particulas (Figura 5.51). Vision Assistant calcula las medidas de cada particula en la
imagen y muestra los resultados, también asigna etiquetas numéricas a todas las
particulas analizadas. Del lado izquierdo de la Figura 5.51 se puede observar la

cantidad de particulas encontradas por la funcion, en este caso son 40 (Figura 5.52).
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Figura 5.51 Analisis de particulas

Particle Analysis

Step Name

Particle Analysis

Mumber of Objects : 40

Figura 5.52 Numero de objetos encontrados
Los resultados de este analisis los podemos ver en las Tablas B.1 y B.2 del
Anexo B.
5.3.2- Generar codigo en C del script

Al finalizar la secuencia de procesamiento de la imagen en el script, Vision

Assistant cuenta con 3 opciones para generar la solucion de cédigo:

1. LabVIEW VI
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2. CCode
3. .NET Code

La opcién que tomaremos sera crear C Code. Para ello es necesario ir a la
opcion de Tools en la interfaz principal de Vision Assistant y seleccionar Create C code.
(Figura 5.53)

E@A NI Vision Assistant
File Edit View Image Color Grayscale Binary Machine Vision Identification REGEEE Help

4\ .ﬁ\ = ’ ,@ ‘ p IQIIIE‘ =51 ] 31]-_’ ‘ Batch Processing

Performance Meter. ..
View Measurements

|  Create LabVIEW VI...
........ vt — T — 1 | Create C Code...
HRAT D 6 0D |  Create .NET Code

Main_ML_Script.png - RGB (32 bits) - 2064x 1544

[l <[> [m]o]
| 1 of 1

Figura 5.53 Crear Cédigo C

[#l C Code Creation Wizard x
This wizard creates an implementation and header file that implements your Vision
Assistant script.

Implementation File Name | ImageProcessing.c

Would you like the wizard to generate a main function, which acquires an image
from a source 7

[] create Main Function
Main File Name Main.c

Image Source Image Flle

Select the folder to which you want to save the generated files.

Would you like to add the generated files to a LabWindows/CVI project?
[[] Add Files to LabWindows/CVI Project
(@) Create New Project

() Use Currently Open Project

Figura 5.54 Opciones al Crear Codigo C

Al instante de presionar Create C Code aparece una ventana como se observa
en la Figura 5.54, donde podemos cambiar el nombre del archivo que se creara con
extension .C, y elegir la ruta en donde se guardara el archivo creado. Habiendo

seleccionado la ruta de guardado, solo dar “ok” (Figura 5.54) y aparecera un mensaje
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indicando que la creacion del codigo en C fue exitosa, mostrandonos la direccion

previamente elegida para localizar el codigo. (Figura 5.55)

C Code Creation *

C Code Creation successfull
Vision Assistant created the following files:

ChUsers\tbench\Documents\Proyecto_Tesis\ImageProcessing.c
ChUsers\tbenchi\Documents\Proyecto_Tesis\ImageProcessing.h

Figura 5.55 Creacion del codigo C exitosa

La Figura 5.56 muestra parte del cédigo creado por Vision Assitant. En esta

seccién de codigo se puede observar tres de las 8 funciones mencionadas, la mascara

para la region de interés, el brillo con los valores establecidos, y el threshold manual

con el valor definido.

e, s
s Mask from ROI Ve
e e e ——— s
VisionErrChk(IVa MaskFromROI(image, roil, FALSE, FALSE)):

s/ Cleans up resources associated with the object

imagDispose(roil):

S s
S Brightness e
e A
bcgOptions. brightness = 220

bogOptions. contrast = 70.0000010281801;

bcgOptions. 0.85;

<~ Applies brightness. contrast, and gamma correction to the image
VisionErrChk(imagBCGTransform(image. image, &bcgOptions, MNULL));

e e e s
S Manual Threshold o
e s

<+ Thresholds the image.
VigionErrChk(imagThreshold(image, image, 144, 255, TRUE, 1)):

VisionErrChk(IVA _ParticleFilter(image., pParameter. plower, pUpper,

pCalibrated,

pExclude. 1. TRUE. TRUE)):

VisionErrChk(IVA_Particle(image. TRUE., pPixelMeasurements. 9.
pCalibratedMeasurements, 0, ivaData, 7))

</ Releages the memory allocated in the IVA_Data structure.
IVa_DigpogeData(ivabData)

Figura 5.56 Parte del codigo C de funciones de procesamiento
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5.4.- Iniciar la aplicacion para el proyecto en LabWindows/CVI

Al ejecutar LabWindows/CVI se observa una pantalla como en la Figura 5.57.

4@ Welcome Page

@ [ abWindows/CVI 2013 nSTRE s

Introduction to LabWindows/Cv1

1 [E What's New in LabWindows/CVI 2013
Automatizacion_Subar.cws [ Getting Started with LabWindows/CVI
Automatizacion_Suban .cws @ LabWindows/CVI Help

£3 Browse... (Ctr=0) %) Getting Started with LabWindows/CVI Real-Time Module

‘Web Resources

@ Discussion Forum
(] Project & LabWindows/CVI Newslstter
|¢] Project from Template @ LabWindows/CVI Resource Page

{8 DAGMX Task @ LabWindows/CVl Modules and Toolkits
BB VI Spectiic: Instrument Driver

New

Examples
B New Examples for LabWindows/CVI 2013
B Find Examples
3 Explore Examples..

Show at Startup

Figura 5.57 Inicio de LabWindows/CVI

Aqui se elige la opcién Project from Template (Figura 5.57). En seguida se
selecciona la opcion User Interface Application (Figura 5.58), puesto que con este
software se desarrolla la interfaz disefiada en el CAPITULO IV.

4@ New Project from Template x

[=I- Application This project creates an application with
| i Commanddine Application a graphical user interface,

Real-Time Target Application
| | - User Interface Application
[=)- Library

" Dynamic-Link Library

Project name: | User Interface Application |

Project folder: |C:\Uaers\tbench\Documema\National Instruments\CVI' | [=]

Project path: ‘C:\Uuuru\tbunch\DDcumunt!\NltiDnll Instrumente\CVI\User Interface Application prj ‘

[] Add this project to the cument workspace | More Optians |

Help | ek || cancel |

Figura 5.58 Aplicacién de User Interface
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Teniendo el template de la interfaz de usuario (Figura 5.59) podremos empezar
a trabajar en el desarrollo, agregando cada uno de los elementos en el panel llamado
“Untitled Panel” (Figura 5.59, cuadro verde), al que podemos cambiar el nombre, asi
como a cada una de las figuras que se estén agregando al panel. Del lado derecho de
la interfaz de LabWindows/CVI tendremos los archivos que se usaran para ejecutar la
interfaz de usuario (Figura 5.59 en amarillo), al dar clic derecho al panel de desarrollo
(en verde Figura 5.59) se abrirdn todos los elementos que podemos agregar a la
interfaz de usuario (Figura 5.59 en azul). Debajo de la seccion en amarillo de la Figura
5.59 encontramos las librerias (Figura 5.59 en rojo) de ayuda que brinda
LabWindows/CVI para cada uno de los elementos que se deseen agregar y que sean

necesarios utilizar.

e g - o x
Ele fdit View Creste Amnge Code Huld Bun Instrument Libmry Tooks Window QOptions Help

+ User Interface Application T s——
€2 User Interface Files _el ™ Alsd ‘anels|
| Uritied Pavel PANEL)
(@ [User Interface Application uir Phobee
© Source Fies

4 User Interface Appiication.¢

[ [Libraries|
> Instruments.

Fleo e

PANEL 3751275 21 UR

Figura 5.59 Template de User Interface

En la parte superior derecha de la interfaz de LabWindows/CVI (Figura 5.59 en
naranja) se agregan cada uno de los elementos seleccionados en el panel de

desarrollo de la interfaz de usuario disefiada.
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5.4.1.- Elementos agregados y caracteristicas del panel principal y secundario

El tamafio del panel de desarrollo sera de alto:793 y ancho:1314. Los elementos

agregados para el panel principal en cantidad y nomenclatura de LabWindows/CVI

seran:
1. 5- COMMANDBUTTON.
2. 1-QUITBUTTON.
3. 9 - DECORATION.
4. 11 - TEXTMSG.
5. 1-IMAGECTRL
6. 3—-TEXTBOX.

Los elementos anteriores se observaran en el panel principal de la siguiente

manera:

Prototype

Image Tools Image Panel Results

Image Acquisition Score Main Connector

o
Whith Oppacy
‘ Turn On/Off Ligth ‘ | ‘

Score Good Main Connector

‘ Camera Trigger | [ J

Image Panel

‘ Clean Up |

Tests

Evaluate Image with ML

e ] | [

Pin Count Part B

o]

QuIt

Figura 5.60 Panel principal de la interfaz de usuario

Para los elementos del panel secundario (ventana de warning, Figura 5.61), solo
necesitaremos 3 TEXTMSG.
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Warning!

Main Connector con pines opacos.

Favor de limpiar |la unidad y probar nuevamente.

Si la unidad persiste en fallar, llamar al equipo de Calidad.

Figura 5.61 Panel secundario de la interfaz de usuario

5.4.2.- Librerias necesarias

Las librerias necesarias para la ejecucién del proyecto son principalmente dos,
la libreria de SeaMAX.lib y la libreria de niimagdx.lib. La libreria de SeaMax nos
permitira tener acceso a todas las funciones necesarias para controlar la Sealevel
420U mediante nuestra interfaz. Y con la libreria niimaqdx podremos controlar
mediante funciones de cédigo la cAmara Mako G-319.

o
= User Interface Files
- [E Proyecto_Tesis.uir *
. [E] Rubbish_PopUp.uir
=2 Source Files
" e Proyecto_Tesis c
=2 Include Files
[ NIIMAQdx h
[ SeaMAX.h
o Library Files
- nimagdx lib (32-bit)
[ SeaMAX b (32-bit)
@ SeaMAX. Il

Figura 5.62 Librerias SeaMax y niimaqdx

En el caso de la libreria niimaqdx se recomienda instalar la que viene en el
paquete de software 18.5 de NI Vision Acquisition, de mayo del 2018. Esto para evitar
un error de compilacion del programa que no permita el control de la camara.
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5.4.3.- Codigo de LabWindows/CVI

En este apartado se presentara parte del cédigo ejecutado en la interfaz de
usuario, tanto para el control de la lampara por medio de la SealLevel 420U, el control
de la camara por medio de la libreria mencionada anteriormente, asi como los cédigos
de la solucién de ML.Net y del generado por Vision Assistant para el conteo de los

pines.

5.4.3.1.- Codigo para inicializar cAmaray SealLevel 420U

Para la inicializacion de la Sealevel que controla la lampara, se cred una
funcion (Figura 5.63) en la que se abre el “COM4” de comunicacion por medio la
funcién SM_Open (&seaMAXHandle [1]). En dado caso se tenga algun problema para
inicializar la Sealevel se mostrard un mensaje en pantalla (Figura 5.64). Este error
puede salir debido a que no esté conectada la Sealevel, o que el puerto de
comunicacién no esté configurado en el numero de puerto de comunicacién correcto,
o debido a que se esté utilizando con el software para controlar la Sealevel

manualmente.

@int Initialize (veid)

int error = 0;
unsigned char ReadOutput[1];
int Sealevel Model = 0 ,Sealevel commlype = U,Sealevel baudrate = 0,Sealevel_parity = 0;

xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx DT I e
a if (lerrar)
{ error = SM_Open(SseaMAXHandle[1], “COM4"):/ hbre puerto de Sealevel
a if (error)
MessagePopup("Error", "No se pudo inicializar Sealevel COM4");
. +
a if (lerror)

error - SM_SelectDevice (seaMAXHandle[1], INPUTSOUTPUTS_SEALEVEL ID); - Selecciona la Direccion de Sealevell entradas
error = SM_GetConfig(seaMAXHandle[1]. &SeaLevel_Model ,&Sealevel_commType ,&Sealevel_baudrate .&Sealevel_parity):
| if (error)

MessagePopup ("ErTor®, "Mo se pudo inicializar Sealevel 4200%);
}
}

SM_WriteDigitalOutputs (seaMAXHandle[1], Lampara [0]. 1, Off);

s Initializing Cameras s

Opentameras () //Comentado para debug

MessagePopup ('Camara Mako G-319C", " Inicializada"):

e e

Teturn error;

Figura 5.63 Cdédigo para inicializar SealLevel y Camara
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Error >
E3|

Mo se pudo inicializar Sealevel COM4

Figura 5.64 Error de inicializacion de Sealevel

En la Figura 5.63 también se puede observar el cédigo para la inicializacion de
la camara Mako G-319, en el cual se utiliza la funcion OpenCameras. Cuando la
camara se haya inicializado y la interfaz tome control de ella aparecera un mensaje

como el de la Figura 5.65.

[€] Camara Mako G-319C X

Inicializada

Figura 5.65 Mensaje de camara Mako G-319 inicializada

Cabe mencionar que estas funciones se llamaran al momento de ejecutar el
proyecto en LabWindows/CVI, como medida de contencion para asegurarnos que el
hardware esté conectado correctamente. Teniendo la inicializacién exitosa podemos
tomar control de la ldmpara y de la camara por medio del panel principal de la interfaz

de usuario por medio de la seccion ‘Image Tools” (Figura 5.66)

Image Tools

Image Acquisition
Turn On/Off Ligth

Camera Trigger

Image Panel

Clean Up

Figura 5.66 Herramientas de imagen en la interfaz principal
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5.4.3.2.- Codigo de On/Off de la lampara y de adquisicion de imagen

Por medio del codigo de la Figura 5.67 se enciende y se apaga la lampara
mediante una funcion que utiliza los controladores de las salidas de la Sealevel, por

medio de la sentencia SM_WriteDigitalOutputs.

@int Turn_On_Off Lamp(int FIXTURE}
{

unsigned char ReadOutput[1]:
int status = 0

SM_SelectDevice (seaMAXHandle[1], [NPUTSOUTPUTS SEALEVEL ID) geleccions Lo direccion de Sealevel Salidss
SM_ReadDigitalOutputs(seaMAxHandle[1], Lampara [FIXTURE - 1], 1, ReadOutput);

Sleep

a 1E(Esadéut[);ut[ﬂ] --0)

SM_WriteDigitalOutputs (seaMaXHandle[1], Lempara [FIXTURE - 1], 1. On);~/ Enciende la Lampara
status = 1:

1
Cl else

SM_WriteDigicalousputs (sssiXHandlelL]. Lampsra [FIXTURE - 1], 1. 0ff):/” Apaga la Lampars
status =

return status;

Figura 5.67 Cddigo de On/Off de la lampara

Mediante la funcién IMAQdxSnap es que podemos adquirir la imagen utilizando
LabWindows/CVI (Figura 5.68). La imagen obtenida se estard mandando al panel de
imagen de la interfaz de wusuario y se guardara en la direccion
C:\Images\\Main_ML.png, la cual sera la direccion utilizada por el modelo de

clasificacion de imagenes de ML.Net para procesar la imagen.

B int CVICALLBACE Image_Trigger (int panel, int control, int event,
void *callbackData, int eventDatal, int eventDataZz)
{

float gamma=0;
float Exp_Cam=0;

=] switch (event)

case EVENT_COMMIT:

image = imagCreateImage(IMAQ TMAGE_Uf, 7);

IMAQdxSnap (session MAIN, image):

ImageControl ConvertFromDecoration (panelHandle, PANEL_ IMAGECTRL, image):

fmagecantro1_SetZoomToF1t(panelHandle, PANEL_IMAGECTRL, image):

MessagePopup ("Trigger", "Imagen Obtenida"):

imagWritePNGFile? (image, "C: s Images~~Main ML .png", 750 NULL,FALSE)

break;

return 0;

1

Figura 5.68 Cddigo Trigger de Camara
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5.4.3.3.- Evaluar imagen mediante ML y conteo de pines

Al momento de presionar el botén “Classify” (Figura 5.69) en la seccion de
pruebas del panel principal, éste ejecutara el modelo que se gener6 de clasificacion
de imagenes en ML.Net. También abrira el archivo de texto en el que se guardaron los
scores de clasificacion para asi desplegarlos en la ventana de resultados del panel
principal de la interfaz. En la Figura 5.70 podemos observar el codigo utilizado para la

seccion de evaluar la imagen por medio de ML.

Tests

Evaluate Imane with ML

Classity

Pin Count Part B

Count

Figura 5.69 Seccidn de tests del panel principal

sy=zten( "C Izers s tbench zource  ~repoz" ~nyMLApp ex=" )

file = fopen{"C. ““Uzers““thench>~“Documnents“~Froyecto_Tesis“~HyTest txt", "r"}:
fgets{buffer file. 80. file):

k = strlen(buffer file):

badScore = strtok(buffer_file.®."):

goodScore = strtok({NULL."."):

Real_Bad_ Score = {(atof (badScore)):
Real_Bad_Score = Real_Bad Score #100;
if (Real_ Bad_Score » 70}

DisplayPansl (PANEL_2):
elss=

Real_Good Score = {(atof(goodScore)).

Real_Good_Score = Real _Good_Score*l00;

sprintf (badScore. "%t" Real_Bad_Score): s Convertir numero real a string
sprintf {goodScore, "X{" Resl Good Score)

strocat (badScore, "5
strocat (goodScore, "2 )

Figura 5.70 Cddigo para evaluar la imagen
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Posterior a la evaluacion de la imagen, se contaran los pines por medio de la
funcién Pin_Count_Part B, esta funcidn ejecutara el codigo generado por Vision
Assistant, utilizando las funciones del procesamiento de imagen en cddigo C (Figura
5.71).

Ees e
s Extract Color Plane s

s/ Creates an 8 bit inage that contains the sztracted plane
Vision] ErrChk({plans = imagCreatelmage(IMAQ_IMAGE_UB, 7)):

< Extracts the walus plane
VisionErrChk{inagExtractColorPlanes(inage. IHAQ _HSV. NULL, NULL, planes)):

Copies the color plans in the nain inage.
)

VlslonErrChk(1manup11cate(1mage plane

s Pattern Hatching A
B e

/7 Crmstes sand read the inage temnplate
VisionErrChk(imageTenplate = imagCreatelmage( IMAQ _IMAGE Us. 7))
VisionErrChlk{inagkeadVisionFile{imnageTenplate, templatePath, NULL, NULL)):

'/ Set the angle range.
for (1 =0 ;1 ¢ 2 @ 1++)
i

angleRange[i] . lowver = angleRangeMin[i]:
angleRange[i] . upper = angleRangeMax[i]:

advancedOptions = (PMHatchidvancedSetupDataOption®)malloc{nunidvOptions * sizeof (PHMatchAdvancedSetupDataOption)):
for (i = 0 ; i < numAdvOptions | i++)

adwancedOptions[i] matchSetupOption = adwOpt 1:msI tems[i]:
advancedOptions[i] . valus = advOptionsValues[i

T

Figura 5.71 Seccién de cédigo para el procesamiento de la imagen

5.4.4.- Seccion de resultados en el panel principal de la interfaz

Del lado izquierdo de la interfaz de usuario en LabWindows/CVI (Figura 5.60)
se encontrara la seccion de resultados. En esta seccidn se agregaron tres cajas de
texto, una para presentar el score de un buen main connector, otra para score de un
mal main connector, y otra para la cantidad de pines contados. Estos resultados son

arrojados por la evaluacion de la imagen y el conteo de pines en la seccion de pruebas.

El resultado del Score se tradujo a porcentaje para agregarlo a los textbox. En
la Figura 5.72 podemos ver que se clasifico la imagen como un Good main connector,
con un score del 84.37%, teniendo el score de un main connector con opacidad en
15.62%. También notamos que en la parte de Pin Count, aparece el nimero de pines
en 40.
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Results

Score Main Connector
Whith Oppacy

15.625813%

Score Good Main Connector

84.374184%

Fin Count

40

Figura 5.72 Seccion de resultados en la interfaz de usuario en LabWindows/CVI

Para esta seccion se toman los resultados y se almacenan en las variables
Real_Good_Score, y Real _Bad_Score, se convierte el nimero real a string después
de haberlo multiplicado por 100 para tener el valor en porcentaje, y se envia a las
textbox por medio del control SetCtrlVal. (Figura 5.73)

Real_ Good_Score = {(atof (goodScore) ).

Real_Good_Score = Real_ Good Scorexl00;

sprintf {badScore, "%f", Real_Bad_Scores). ~~Convertir numnero real a string
sprintf {goodScore, "%f"  Real Good_Score)

strcat (badScore, "% )
strcat{goodScore, "X" )

ResetTextBox (panel. PANEL_TEXTBOX_BadScore., ""):
ResetTextBox (pansl, PANEL_TEXTBOX GoodScore, ""):

SetCtrlV¥al (panelHandle, PANEL_TEXTEOX_BadScore, badScore )

SetCtrlVal (panelHandle, K PANEL TEXTBOX_ GoodScore.goodScore )@

Figura 5.73 Seccion de codigo para resultados de score

Como resultado final en el desarrollo, se obtuvieron las librerias necesarias del
modelo de clasificacion de imagenes para utilizarlas en la clasificacion del main
connector en la interfaz de LabWindows/CVI. De igual manera se generé la secuencia
del conteo de pines por medio del script de Vision Assistant, en el que se obtuvo el
codigo en C para ser implementado en la misma interfaz de LabWindows/CVI.
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En este capitulo se muestran las pruebas realizadas para el funcionamiento de
la interfaz, el modelo de clasificacion de imagenes realizado en ML.Net, asi como
pruebas al script desarrollado en Vision Assistant. Se agrega una seccion de pruebas
de iluminacién hechas previamente para el set up del hardware, en el que se exploran
4 diferentes colores de iluminacién. Las pruebas para el modelo de clasificacion de
imagenes y el script de Vision Assistant, mediante la interfaz de usuario desarrollada
en el CAPITULO V, se realizaron con 50 imagenes de main connector, previamente
seleccionadas, esto debido a la falta de material para el ensamblado de radios en el
Back — End de produccion de MP Refresh.

6.1.- Pruebas de iluminacién

Para las pruebas de iluminacion se seleccionaron 4 tipos diferentes de luz,
siendo los més comunes. Luz roja, luz verde, luz azul y luz blanca (Figura 6.1) fueron
las luces elegidas. Esta prueba es con el fin de seleccionar la luz mas adecuada para

cumplir el objetivo.

Figura 6.1 Pruebas de iluminacion
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La luz blanca es la mas conveniente para el tipo de aplicacién, como se muestra
en la cuarta imagen de la Figura 6.1. Con la luz blanca resalta el brillo de los pines, lo
que hace mas facil su deteccion, ademas que con alguna de las otras luces seria dificil
crear un patron como el creado en el apartado 5.3.1. Estas pruebas fueron realizadas
previas al desarrollo de las aplicaciones de Visual Studio y de Vision Assistant. Se
realizaron durante el Set Up del hardware, encendiendo la lampara de manera manual,

y obteniendo la imagen en el software de NI Max.

6.2.- Realizacion de las primeras pruebas del modelo de Clasificacion de

Imégenes

Durante el desarrollo del modelo de clasificacién de imagenes por medio de
ML.Net, se probo previamente en la interfaz de model builder, antes de utilizarlo con
la interfaz de LabWindows/CVI. Para estas pruebas se utilizaron 40 imagenes a parte

de las 50 im&genes para la prueba del modelo en la interfaz de LabWindows/CVI.

6.2.1.- Resultados de la prueba en model builder

Enla Tabla 6.1 se muestran los resultados de las 20 imagenes buenas probadas
previamente en model builder en el desarrollo del modelo de clasificacién de imagenes
en Visual Studio. Con un promedio de deteccion de 94% como un buen main connector
y con 6% en deteccion de un mal main connector. Asi mismo, en la Tabla 6.1
encontramos los resultados de las 20 imagenes malas probadas en la misma interfaz
de model builder de Visual Studio, con lo cual tenemos un promedio de deteccion para
imagenes malas del 92%, mientras que las clasifica como buenas en un promedio del
8%.
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Tabla 6.1 Resultados de 20 imagenes buenas en model builder
(ImagenBuena  Good_Main_Connector  Bad_Main_Connector
I 95% 5%
e 98% 2%
s 93% 7%
s 91% 9%
5 88% 12%
6 81% 19%
S A 88% 12%
8 98% 2%
I 94% 6%
1 95% 5%
oo 87% 13%
12 96% 4%
1B 97% 3%
L 98% 2%
15 94% 6%
1.8 97% 3%
7 95% 5%
18 94% 6%
1 96% 4%
0 97% 3%
_ Good_Main_Connector Bad_Main_Connector
T 4% 96%
I 3% 97%
B 25% 75%
e 4% 9%
5 3% 97%
s 4% 9%
A 5% 95%
8 23% 77%
s 2% 98%
1 3% 97%
D T 12% 88%
12 6% 94%
1B 18% 82%
S 2% 98%
15 3% 97%
18 2% 98%
A 17% 83%
D 2% 98%
19 13% 87%
0 10% 90%
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6.3.- Pruebas del modelo de clasificacion de imagenes y conteo de pines en la
interfaz de LabWindows/CVI

Estas pruebas se realizaron con la interfaz de LabWindows/CVI y con 50
imagenes al azar tomadas de piezas de produccion probadas en el mes de mayo del

2022. Las pruebas se realizaron de la siguiente manera:

Se ejecutd la interfaz de LabWindows/CVI en modo release. Con modo release
nos referimos que no tendremos acceso al cadigo fuente de la interfaz. Se evalu6 cada
imagen por medio del modelo de clasificacién de imagenes y se contaron los pines del
conector B del main connector. Los datos del conteo de pines y del porcentaje de

clasificacion se guardaron en un archivo de texto, para posteriormente ser analizados.

6.3.1.- Resultados del modelo de clasificacion de imagenes

La Tabla 6.2 presenta los resultados de las 50 imagenes para el modelo de

clasificacion de imagenes y conteo de pines.

Tabla 6.2 Resultados de evaluacion de 50 imagenes

. 1 'TVPQN1602H000C' 97% 3% 40
2 | 'TVPQN1602H000D' 95% 5% 40
.3 | 'TVPQN1602HOOOE' 92% 8% 40
. 4 | 'TVPQN1602HOOOF' 94% 6% 40
.5 'TVPQN1602HO0AQ' 91% 9% 39
.6 | 'TVPQN1602HO0A1' 88% 12% 40
.7 'TVPQN1602HO0A2' 70% 30% 40
.8 | 'TVPQN1602HO0A3' 93% 7% 39
.9  'TVPQN1602HO0AS' 75% 25% 40
| 10 | 'TVPQN1602HO0A6' 92% 8% 39
. 11 'TVPQN1602HO0A7' 94% 6% 40
| 12 | 'TVPQN1602HO0AS' 98% 2% 40
. 13 | 'TVPQN1602HO0AS' 94% 6% 40
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|14 'TVPQN1602HO0AA' 97% 3% 40
. 15 | 'TVPQN1602HO0AB' 98% 2% 40
| 16 | 'TVPQN1602HO0AC' 96% 4% 40
. 17 | 'TVPQN1602HOOAF' 98% 2% 40
| 18 | 'TVPQN1602H00BO' 95% 5% 40
. 19  'TVPQN1602H00B1' 96% 4% 40
|20 'TVPQN1602H00B2' 97% 3% 40
. 21 'TVPQN1602H00B3' 88% 12% 40
| 22 'TVPQN1602H00B4' 90% 10% 40
. 23 | 'TVPQN1602H00BS' 88% 12% 40
|24 'TVPQN1602H00B6' 87% 13% 40
. 25 | 'TVPQN1602HO0B7' 12% 88% 40
|26 'TVPQN1602HOOBS' 32% 68% 40
. 27 | 'TVPQN1602HOOBA' 87% 13% 39
| 28  'TVPQN1602HO0BB' 90% 10% 40
. 29  'TVPQN1602HO00BC' 93% 7% 40
| 30  'TVPQN1602HO0BD' 95% 5% 40
. 31 'TVPQN1602HOOBF' 87% 13% 40
| 32 | 'TVPQN1602H00CO' 89% 11% 40
. 33 'TVPQN1602HO00C1' 93% 7% 40
| 34 'TVPQN1602H00C2' 98% 2% 40
. 35 | 'TVPQN1602H00C4' 73% 27% 39
| 36  'TVPQN1602H00CS' 88% 12% 40
. 37 | 'TVPQN1602H00CE' 92% 8% 40
| 38 | 'TVPQN1602H00C7' 96% 4% 40
. 39 | 'TVPQN1602H00CS' 98% 2% 40
|40 | 'TVPQN1602HOOCA' 89% 11% 40
| 41 'TVPQN1602HO0CB' 92% 8% 40
| 42 'TVPQN1602H00CC' 91% 9% 40
| 43 | 'TVPQN1602H00CD' 98% 2% 40
| 44 | 'TVPQN1602HOOCE' 95% 5% 40
. 45 | 'TVPQN1602HOOCF' 96% 4% 40
' 46 | 'TVPQN1602HO0DO' 92% 8% 40
. 47 | 'TVPQN1602HO0D1' 35% 65% 40
| 48 | 'TVPQN1602HO0D2' 56% 44% 40
. 49 | 'TVPQN1602HO0D3' 94% 6% 40
|50 | 'TVPQN1602HO0DA4' 23% 77% 40
6.4.- Andlisis de datos

Al analizar los datos de la Tabla 6.2, podemos notar que las imagenes
clasificadas en un porcentaje de 75 a 100 % por el modelo de ML.Net son 42. Siendo

6 imagenes las clasificadas con un porcentaje menor (Tabla 6.3). En la Figura 6.2
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podemos observar que esas 42 imagenes representan el 84% del total, teniendo buen
funcionamiento el modelo de clasificacion de imagenes desarrollado.

Tabla 6.3 Resultados de evaluacion de 50 imagenes

0-25 % 2
25-50 % 2
50-75 % 4
75-100% 42

IMAGENES CLASIFICADAS

HO0-25% m25-50% m50-75% m75-100%

Figura 6.2 Porcentaje de las imagenes clasificadas

Asi mismo, viendo los datos del conteo de pines de la parte B en la Tabla 6.2,
podemos concluir gue 45 unidades fueron contadas con los 40 pines, resultando en el
90%, mientras que el resto de las unidades (imagenes) se contaron con 39 pines
(Tabla 6.4).

Tabla 6.4 Resultados del conteo de pines

Correcto Incorrecto
Imagenes 45 5
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6.4.1.- Matriz de confusion del modelo de clasificacion de imagenes

La matriz de confusidbn es una herramienta que nos permite visualizar el
desempefio de un algoritmo de aprendizaje automatico. Esto permite ver qué errores
y aciertos esté teniendo el modelo a la hora de ser implementado.

Mediante una matriz de confusion binaria, ya que solamente tenemos dos
posibilidades, una imagen clasificada como buena, con pines con el suficiente brillo
para ser detectados y una imagen clasificada como mala, con pines opacos. Para esto

surgen cuatro opciones:

¢ Unidades (imagenes de conector) que tienen suficiente brillo en los pines, y que
el modelo las clasific6 como buenas. Esto seria un verdadero positivo. (VP)

¢ Unidades con pines opacos (sin suficiente brillo en los pines) y el modelo las
clasific6 como malas. Esto seria un verdadero negativo. (VN)

e Unidades que tienen suficiente brillo en los pines y que el modelo las clasifico
como malas, seria un falso negativo (FN).

e Unidades con pines opacos (sin suficiente brillo), clasificadas como buenas,
seria un falso positivo (FP).

Las opciones anteriores se pueden resumir en la Figura 6.3.

s

VALORES PREDICCION

Verdaderos Falsos
positivos Positivos

Falsos Verdaderos
Negativos Negativos

VALORES REALES

Figura 6.3 Matriz de confusion binaria
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En base a las opciones anteriores podemos calcular la exactitud que tiene el
modelo de clasificacion de una medicion del valor verdadero. En forma practica la
exactitud es la cantidad de predicciones positivas que fueron correctas. La formula
siguiente permite calcular la exactitud (accuracy) del modelo de clasificacién de

imagenes:

(VP +VN)
(VP + FP + FN + VN)

Accuracy =

Tabla 6.5 Valores para matriz de confusion de las 50 imagenes probadas

Verdadero Negativo 3
Falso Positivo 1

Con los valores de la Tabla 6.5 podemos calcular la exactitud del modelo de
clasificacion con las pruebas que se han hecho con 50 imagenes, para definir estos
valores, se revisaron las imagenes mediante el script de Vision Assistant. Estos valores
nos dan como resultado una exactitud del 96%, que comparado con el valor de
exactitud otorgado por model builder de Visual Studio de un 98% solo tenemos un error
del 2%.

6.5.- Comparacion

Para comprender mejor el impacto de los resultados obtenidos en la Tabla 6.4
se harealizado una comparacion, entre los datos obtenidos por el sistema desarrollado
vs el sistema de produccion actual en la linea de MP Refresh. En datos obtenidos en
el mes de mayo podemos notar que, de 70 unidades probadas, 19 presentaron falla

en 21 _Pin_Count_CON_B. Al. Por medio de una regla de proporcionalidad (regla de
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3) podemos deducir que, de 50 unidades probadas, 14 fallarian en Pin_Count_ CON_B
(Tabla 6.6).

Tabla 6.6 Conteo de Pines en estacion P&F de Produccion

Correcto Incorrecto
Imagenes 36 14

En la Figura 6.3 podemos ver que las fallas en Pin_Count CON_B para 50
piezas probadas estan impactando en un 28%, mientras que en el sistema
desarrollado en este proyecto estarian impactando en un 10% (Figura 6.4). Lo que
quiere decir que la reduccion hecha seria en un 18% de las fallas. De 14 unidades que
estarian fallando actualmente, implementando la mejora del sistema, solo estarian

fallando 5.

UNIDADES PROBADAS

W Conteo de Pines Correcto M Conteo de Pines Incorrecto

Figura 6.3 Porcentaje de las imagenes con falla en produccién
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UNIDAES PROBADAS

M Conteo de Pines Correcto M Conteo de Pines Incorrecto

Figura 6.4 Porcentaje de las imagenes con falla en sistema desarrollado
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6.6.- Conclusiones

En el presente trabajo, se muestra una solucion a la falla descrita en el
planteamiento del problema mediante la implementacién de un modelo de clasificacion
de imagenes utilizando un algoritmo de Machine Learning. De igual forma se utiliza
una técnica de procesamiento de imagenes para la inspeccion de la parte B del
conector principal. Un algoritmo de Machine Learning con modelo de clasificacion de
imagenes tiene la capacidad de clasificar diferentes tipos de conectores, siendo una
posible solucién a la clasificacion de uno o mas conectores. Por medio del desarrollo
de un sistema de visién artificial con un modelo de Machine Learning se tiene la utilidad
de tener procesos mejor monitoreados, mas robustos en la inspeccién, y deteccién de

fallas con mejor precision.

La hipotesis planteada al inicio del documento da respuesta a la evaluacion del
sistema que se ha tomado como solucion, cumpliendo de manera satisfactoria la
investigacion y desarrollo de éste. La implementacion de un sistema por medio de
vision artificial con ayuda de un modelo de clasificacion de imagenes en el area de
Back End de MP Refresh (VP2 Refresh) contribuiria a una reduccion del 18% de las
fallas obtenidas en la prueba de Pin_Count_ CON_B, siendo 18% mas de la mitad de
la reduccién propuesta de 30.6% en la hipotesis, logrando una mejora en el
rendimiento de la estacion Pin&Fakra en cuanto a la deteccion de unidades con pines
opacos, siendo esta del 90% de las 50 unidades con las que se realiz6 la prueba. Al
tener un mensaje de advertencia en la interfaz ayuda a que el personal de produccién,
de ingenieria de calidad y de ingenieria de pruebas este al tanto de estas fallas en el
momento de su deteccion, mejorando de esta manera el flujo del material. Al dar
respuesta a la hipotesis planteada en este proyecto, se puede considerar que el
objetivo se cumplio satisfactoriamente, ya que fue posible realizar el analisis, el disefio
y desarrollo de un sistema de visibn agregando un modelo de clasificacion de
imagenes por medio de Machine Learning, con capacidad de clasificaciébn con una
exactitud del 96% para main connector con pines opacos y main connector sin pines

opacos.
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6.6.1.- Trabajos futuros

Con el desarrollo del sistema de vision con el modelo de clasificacion de
imagenes, se pretendi6 lograr los mayores alcances posibles. Sin embargo, debido a
que el set up mencionado en el desarrollo solo nos permite la obtencion de la imagen
del main connector, debido a que si queremos inspeccionar otro conector del radio de
MP Refresh tendria que cambiar el set up de la obtencion de la imagen por estar los
conectores en diferente posicion (ver Figura 1.1 en pagina 4), durante el desarrollo nos
podemos percatar de trabajos que pueden ser implementados en un futuro. El primero
seria que con esta base de conocimientos se puede verificar alguno de los otros

conectores con los que cuenta el radio de MP Refresh, que son los siguientes:

1. USB, en sus dos colores.
2. Antena Fakra, en 5 diferentes colores, correspondientes a 5 diferentes antenas,
FM/AM1, FM/AM2, DAB, SDAR y GPS.

Como segundo trabajo a futuro, el modelo de clasificacion de imagenes podria
explorar la solucién de deteccion de housing (alojamiento plastico donde se colocan
los pines, ver Anexo B) dafiado en alguno de los conectores mencionados
anteriormente, o en el mismo main connector. Ya que éste, también es un problema

comun en la linea de produccion VP2 Refresh.

El tercer trabajo que se puede desarrollar a futuro es la verificacion de la
alineacion de los pines respecto a los dibujos presentados en el Anexo A con la

utilizacion de algun otro modelo de machine learning.

Como cuarto trabajo a futuro seria desarrollar el modelo de clasificacion de
imagenes a otras celdas de produccion que tengan problemas similares presentados

en este documento.
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ANEXO A

Dibujos del Main Con

nector

Los dibujos presentados a continuacion son los del housing del main connector,

y de los pines:

En la Figura A.1 podemos ver las dimensiones de los pines utilizados para el

ensamblado del main connector. Estos pines corresponden a la parte B.
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Figura A.1 Dibujo de los Pines del Main Connector
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En la Figura A.2 podemos ver las dimensiones del housing (alojamiento) para

el main connector. En este housing es donde estaran insertados los pines.
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ANEXO B

En las Tablas B.1 y B.2 podemos ver los resultados arrojados por Vision
Assistant al momento de realizar el analisis de particulas. Estos resultados se
presentan como trabajo de analisis a futuro. Recordando que son 40 pines en la parte
B del main connector, la Tabla B.1 presenta 20 pines, mientras que la Tabla B.2 el

resto de los pines.

Tabla B.1 Resultados arrojados por Vision Assistant 40 Pines

1 252.88 456.93 57.94 255 1.57 1.11E-07 1.41E-13 -1.23E-09 1.78E-13
2 962.94 459.07 57.25 244 1.74 3.33E-07  2.31E-13  -1.29E-09  -8.46E-13
3 354.30 459.84 57.41 250 1.75 6.51E-08 5.39E-14 1.56E-09 -7.20E-15
4 558.60 460.55 56.59 247 1.82 1.54E-08  6.90E-15 2.05E-10 = -3.93E-16
5 760.95 460.53 57.51 248 1.67 3.75E-07 -1.97E-12 6.13E-10  -9.31E-13
6 157.44 460.98 56.18 236 1.67 5.63E-07 6.26E-12 4.17E-09  -2.09E-12
7 458.99 461.75 58.40 258 1.74 1.65E-07  7.55E-14 3.31E-09 1.18E-13
8 659.63 461.69 57.68 241 1.88 6.06E-07  2.05E-12 4.98E-09  -2.42E-12
9 861.23 462.11 59.35 260 1.76 6.10E-08 4.96E-14 2.82E-10 3.34E-14
10 1063.25 463.63 57.44 253 1.68 1.16E-07 -2.70E-13 1.63E-09 2.14E-13
11 253.32 555.90 60.69 269 1.68 1.51E-06 9.31E-12 1.27E-08 1.31E-11
12 859.39 557.24 59.09 254 1.70 2.02e-07  7.75E-13 3.61E-09  -4.52E-13
13 160.27 557.77 55.03 224 1.63 1.15E-08 2.38E-15 1.17E-11  -5.49E-15
14 355.51 559.10 60.86 261 1.75 3.86E-08 6.85E-14  -2.25E-10 -4.72E-14
15 663.32 559.00 58.11 259 1.77 3.84E-08 -1.45E-14 -7.79E-10 -5.57E-14
16 963.33 560.00 57.33 250 1.68 7.05E-07 -3.79E-12 3.55E-09  -6.45E-12
17 457.37 559.68 56.69 238 1.58 3.06E-07 -3.58E-13 -2.16E-09 -8.68E-13
18 760.91 560.58 59.08 255 1.75 2.14E-08  1.37E-14 -4.03E-10  -3.55E-16
19 559.69 563.15 59.08 254 1.70 2.30E-07 3.97E-13 3.59E-09  -5.50E-13
20 1063.64 562.52 59.19 261 1.63 6.73E-07 -2.31E-12  -1.40E-09 -6.04E-12
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21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40

558.91
765.22
362.16
150.18
462.54
866.21
965.51
1066.69
257.63
662.45
751.62
1063.35
460.82
664.46
560.27
151.01
863.56
963.68
259.84
364.43

Tabla B.2 Complemento de Tabla B.1

966.59
966.64
967.96
967.64
968.23
967.35
968.01
966.93
968.17
970.38
1057.99
1062.47
1064.11
1065.17
1066.34
1065.66
1066.36
1066.47
1068.95
1069.93

55.86
54.24
53.10
57.46
53.12
57.80
51.53
50.92
51.80
52.61
52.04
57.51
57.78
56.36
58.94
52.29
51.94
54.29
49.03
49.93

235
192
199
242
209
232
184
188
196
201
198
236
249
235
243
206
200
214
164
136

1.79
2.18
2.14
1.74
1.80
1.82
1.72
181
2.01
2.11
1.83
1.77
1.73
1.60
1.97
1.79
1.80
1.76
2.21
2.72

1.59E-07
1.13E-05
7.67E-06
1.04E-07
5.02E-07
6.04E-07
9.62E-08
1.90E-07
4.38E-07
2.94E-06
4.09E-07
2.01E-07
8.30E-08
3.42E-07
8.18E-07
2.11E-07
2.16E-06
5.01E-07
9.66E-06
0.000233

9.37E-14
-6.71E-10
3.06E-10
8.39E-14
3.33E-12
2.80E-12
-9.33E-14
5.10E-13
8.98E-13
3.22E-11
1.68E-12
2.83E-13
-3.44E-14
1.33E-12
-1.89E-12
5.26E-13
3.49E-11
1.26E-12
5.64E-10
-1.02E-08

2.81E-09
-8.78E-07
3.22E-07
1.09E-09
1.22E-08
-2.86E-09
-1.35E-09
5.50E-09
1.04E-08
1.56E-07
8.30E-09
-3.41E-09
7.67E-11
2.59E-09
-1.99E-08
5.41E-09
6.63E-08
9.52E-09
4.88E-07
-5.55E-06

-6.12E-13
-1.35E-10
-3.05E-10
-4.44E-14
-5.06E-12
9.77E-13
-1.04E-13
-2.90E-13
-1.38E-12
-1.27€6-11
4.46E-13
-2.25E-13
-2.06E-14
3.68E-13
2.37E-12
1.30E-12
-8.09E-12
1.36E-12
1.31E-10
2.18E-07
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