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Abstract: This paper presents the results obtained by using a classifier with Support
Vector Machines for detecting textile defects in fabrics. In order to obtain the necessary
texture features for the detection, four different texture analysis methods were used. The
results show the validity of the scheme implemented for the detection of five of the most

common types of defects.

Resumen: En este trabagjo se presentan los resultados obtenidos a emplear un
clasificador con Méaquinas de Vectores de Soporte para la deteccidn de defectos en telas
sin estampar. Se utilizan cuatro técnicas espaciales para andlisis de textura que junto a
un grupo de descriptores estadisticos permiten conformar las caracteristicas necesarias
parala deteccién. Los resultados muestran la validez del esquema implementado parala
deteccion de cinco de los tipos més frecuentes de defectos.

Keywords: Image Processing, image object recognition, pattern recognition.

1. INTRODUCCION

Dentro del proceso textil, una primera etapa es la
produccion de telares en crudo, que corresponde a
telas sin ningln tipo de estampado y es en este
punto donde se deben detectar los diferentes tipos
de defectos en €l tejido. En paises como Colombia,
muchas de estas tareas de inspeccion y control de
calidad son realizadas por operarios, lo cua
conlleva a la inexactitud en los resultados
obtenidos por factores como: la velocidad con que
pasa la tela bajo revisién, la amplia area que debe
ser abarcada, € cansancio fisico y agotamiento
visua que esta actividad implica, entre otros. Para
el trabgo, se emplearon muestras textiles
suministradas por empresas textiles de
departamento del Tolima-Colombia, dentro de
ellas, se seleccionaron los principales defectos que
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se presentan durante el proceso de fabricacion.
Algunos de estos defectos son apenas perceptibles
asimplevista, lo que los hace dificiles de detectar.
Dada la naturaleza de la superficie de los tgjidos,
los defectos aparecen como una variacion de la
textura, razon principal por la cual las técnicas de
andisis de textura han sido ampliamente
empleadas para este tipo de aplicaciones (Habit et
al., 2004), (Pérez et d., 2007). Existen diversos
enfoques para la extraccion de las propiedades de
textura: espaciales, espectrales, estructurales,
basadas en modelo, basadas en color. (Kulak,
2002), (Rall6 et al., 2003).

En este trabajo se explora si algunas de las técnicas
espaciales mas cominmente empleadas, junto con
un clasificador apropiado permiten detectar los
defectos presentes en las muestras adquiridas. Se
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hizo la seleccion de las técnicas espaciales dado
gue presentan las condiciones de velocidad y
complejidad apropiadas para su implementacién en
un sistema de tiempo real.

En trabajos previos han empleado clasificadores
principalmente basados en Redes Neuronaes
Artificiales (Islam et a., 2006). En este trabagjo se
emplea como clasificador una Maquinas de
Vectores de Soporte SVM (por sus siglas en inglés
Support Vector Machines), que en los Ultimos
afos, han mostrado ser una herramienta muy
poderosa en la clasificacion (Kwang et al., 2002).
Se parte de una descripcion de las imagenes
adquiridas y la plataforma de captura empleada,
seguidamente se redliza una explicacion de las
diferentes técnicas espaciales de andlisis de textura
implementadas para la extraccion de las
caracteristicas asi como del clasificador con SVM.
En la dltima seccién se indican los resultados
obtenidos de acuerdo con los diferentes tipos de
defectos y las distintas técnicas implementadas.

2. DESCRIPCION DEL BANCO DE
PRUEBAS

2.1 Imégenes de Prueba

Las imagenes que conforman el banco de pruebas
para la deteccion de defectos, fueron adquiridas a
partir de muestras de tejido representativas de la
industria textil de la region. Fueron considerados
cinco tipos de defectos: defectos de barrado,
defectos por manchas, defecto de mota tejida,
defecto de mariposeo y defecto por piques. La Fig.
1. corresponde a iméagenes de los respectivos
defectos en el orden anteriormente expuesto.
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Fig. 1. Tipos de defectos. (a) defecto de barrado,
(b)defecto de mancha, (c)defecto de mota tejida,
(d)defecto de mariposeo y (€)defecto por piques
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2.2 Plataforma de Captura

Las muestras obtenidas corresponden a tejidos sin
estampar tipo tubular como se indica en la Fig 2.
Para la captura se implementé la plataforma que se
muestraen laFig. 3. que permita emular algunas de
las condiciones de la maquina tejedora.

Fig. 2. Tejido Tubular

Fig. 3. Plataforma

Las imagenes se capturaron con una resolucién de
640x480 y durante € preprocesamiento fueron
divididas en cuadriculas de 100x100 sobre las
cuales se busca la deteccion de los defectos.

Para el entrenamiento del clasificador se emplearon
un total de 500 imagenes, 100 por cada tipo de
defecto y para la validacion se emplearon 1000
imagenes, 200 por cadatipo de defecto.

3. TECNICASDE ANALISISDE TEXTURA
IMPLEMENTADAS

En un sentido general, la textura hace referencia a
las caracteristicas y apariencia de la superficie de
un cierto objeto, de acuerdo con el tamafio, forma,
densidad, arreglo y proporcion de los elementos
estructurales que la constituyen. Se cuenta con
diferentes enfoques para extraer la informacion a
partir de la textura de la imagen (Turceryan y Jain,
1993). En este trabgjo se explora uno de estos
enfoques, basado en las propiedades espaciales de
la imagen y la distribucion espacia de las
variaciones de tono dentro de un grupo de pixeles
de resolucién. Se exploran cuatro técnicas
espaciales para la extraccion de caracteristicas, a
partir de la textura. A continuacion se realiza una
breve descripcion de cada una.

3.1 Matriz de Concurrencia de Niveles de Gris

La matriz GLCM por sus siglas en inglés (Grey
Level Co-occurrence Matrix) es conformada como
un histograma de dos dimensiones, donde se indica
la frecuencia en que aparece una cierta relacion
entre pares de pixeles para una distancia y
orientacién dada. Se establecen tipicamente 4
orientaciones 0°, 45°, 90°y 135° para distancias
de 1, 2, etc. pixeles de separacion.
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Fig. 4. Pixeles vecinos. (a) d=1, (b) d=2

En laimagen delaFig. 4 (a), se indican los pixeles
vecinos tomando como referencia una distancia
d=1. Para una orientacion de 0° los pixeles a
considerar son los de la posicion 1y 5. Para la
orientacion de 45° los pixeles 4y 8. El laFig. 4 (b)
se toma como referencia una distancia d=2, con los
pixeles 1,5 y 4,8 para las orientaciones 0° y 45°
respectivamente.

Es posible conformar una matriz de GLCM para
cada combinacion distancia-orientacion. Dicha
matriz se conforma de la siguiente manera: La
imagen original se cuantifica para un total de Ng
niveles de gris. Se genera una matriz de Ng filas y
Ng columnas. Cada celdaindica el nimero de veces
gue una determinada pareja de niveles de gris se
repite a recorrer la imagen cuantificada, en la
orientacion y distancia determinada.

d=1, 7=45°
Fig. 5. Matriz GLCM

En la Fig. 5. se indica la matriz GLCM para una
orientacién de 0° y distancia d=1. La celda
correspondiente a la fila k, columna m, indica que
al recorrer laimagen cuantificada, las veces que se
encuentra que € vecino del un pixel con nivel de
gris k, para una distancia de 1 pixel con una
orientacion de 45° tiene un nivel de gris m, se
repite 200 veces.

Con la findidad de hacer invariable la matriz
GLCM respecto a tamafio de la imagen, es
necesario normalizarla, para ello primero se vuelve
simétrica sumandole su  transpuesta, Yy
seguidamente expresandola como una funcion de
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probabilidad, donde a cada celda se le asigna €
valor indicado por la ecuacién (1), que corresponde
alarelacion de aparicion de un evento entre el
nimero total de posibles eventos.

C =1 (1)

3.1.1 Descriptores de textura empleados

Unavez obtenidala matriz GLCM, se conforma un
vector de caracteristicas cuyos 11 elementos
corresponden a los descriptores indicados a
continuacion (Jiménez, 2002):

Sean:
C; Términoi,j delamatriz GLCM
N, NUmero de niveles de gris
o o % %
avya = a vy
[ j i=1 j=1
O O
Entropia Ent=-g a ¢ 2
i
. . o O
Uniformidad U =g Q¢ (3)
i
Contrase Con=g g i- i[c, )
i
Correlacion ,, -1 aa(l m)(j - m)e, 5)
Pl
Donde
_ o O . _ o O .
m=a a!c m=aa IS
i i
_ o O .
Sl_aa(l_ m)cl]
i
o O
s;=aa (i- mg
i
Momento de Diferencia de Orden k:
. _ O O | .1k
Dif =a al-ilg ©)
i
Momento Inverso de Diferencia de Orden k:
C . .
Inv = aa| F Q] W)
i -]
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Méaxima Probabilidad mp =max; (c;) (8)
Homogeneidad L ocal:

HL=aad = ©)

Varianza V=8 8 (i - m)°c; (10)
i
) .. . o
Directividad DIr = g ¢; (11)
i
Tendencia de Cluster:

TC=4 a(+ij-2m'g (12)

i

3.2 Matriz de Secuencia de Longitud de Nivel de
GrisGLRLM (Gray Level Run Length Matrix)

Por lo genera un ndmero grande de pixeles
vecinos del mismo nivel de gris representan una
textura rustica, mientras que un reducido ndmero
de estos pixeles representa una textura refinada, de
tal forma que la longitud de primitivos de textura
en diferentes direcciones puede servir como
descriptor de textura, donde un primitivo es €l
maximo conjunto contiguo de pixeles de nivel de
gris constantes ubicados en unalinea. EI método de
longitud de secuencias de gris estd basado en
calcular €l nimero de secuencias de nivel de gris
de varias longitudes, donde una secuencia de nivel
de gris es un conjunto de puntos de la imagen
lineamente adyacentes en una secuencia en una
determinada orientacion. En la Fig. 6, las dos
celdas sombreadas indican una secuencia de
longitud 2 en la orientacién de 45°.

90°

135° 45 = ‘]2 ‘... 7%
V\ T Nivel
1
2
L —> 0
k | . e .
Ng

F'g'lgr'];etﬁléegc'ade Fig. 7. Matriz GLRLM
Unavez laimagen se ha cuantificado en Lg niveles
de gris, se generalamatriz GLRLM con Lg filas y
Ly columnas, donde Ly, corresponde a la maxima
longitud de la secuencia. Por cada posible
orientacién (0°, 45°, 90° y 135° se genera una
matriz GLRLM. En la Fig. 7, se indica la
conformacién de la matriz para una orientacion de
0°. El valor 10 que aparece en la celda sombreada
indica que para el nivel de grisk, se encontraron 10
secuencias de longitud m de pixeles consecutivos
con el mismo valor k en una orientacién de 0°.
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3.2.1 Descriptores de Textura empleados

Sea B(a,r) e ndmero de primitivos de la
longitud r y € nivel de gris a, en algunadireccion
f ; M, N las dimensiones de la imagen, y L el
nimero de niveles de gris de laimagen. Sea L, la
longitud de primitivo maxima en laimagen.

El nimero total de secuencias K se obtiene de:
L Lm

K= é 601 B(a,r) (13)

a=lr=1

Fueron empleados los siguientes descriptores de
textura:

Enfasis de primitivos (Run) largos LRE (Long Run
Emphasis):

1445 )
LRE = Ea a B(a,r)r (14)

a=l r=1

Enfasis de primitivos (Run) cortos SER (Short Run
Emphasis)

(15

Uniformidad de nivel de gris GLU (Gray Level
Uniformity)

L m
GLU = —a géé B(a, r)— (16)

a=1€r=1

Uniformidad de longitud del primitivo (Run) RLU
(Run Lenght Uniformity)

GLU = —aga B(ar)— (17

K r=1€a=1
Porcentagje de primitivo (Run) RPC (Run
Percentage).

K

RPC = T
o O
a a rBar)

n=l r=1

(18)

3.3 Matriz de Dependencia de Niveles de Gris de
la Vecindad NGLDM (Neighbouring Gray Level
Dependence Matrices)

Se buscan caracteristicas independientes de la
orientacion, considerando la relacién entre un
elemento y todos sus vecinos simultaneamente en
vez de una sola direccion. Esto eimina la
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dependencia angular y reduce el tiempo de calculo
requerido para procesar una imagen. Los
parametros de la matriz son la distancia d y €
umbral a, de tal forma que se puede obtener una
matriz por cada posible combinacién de dichos
parametros. La matriz es calculada de la relacion
de nivel de gris entre cada elemento en laimagen y
todos sus vecinos a una cierta distancia d. La
matriz NGLDM es conformada por Ng filas,
correspondiente a nimero de niveles de gris de la
imagen cuantificada y N, columnas, donde N, es €
numero de posibles vecinos a un pixel en un rango
especificado por d.

En la Fig. 8 se indica la matriz NGLDM para €
caso de una vecindad de distancia d=2, donde se
tienen 16 vecinos para €l pixel central Fig 9. El
valor 10 que aparece en la celda sombreada indica
qgue al recorrer la imagen, se ha encontrado 10
veces que para un pixel con nivel de gris k, dicho
pixel tenga 8 vecinos cuya diferencia de nivel de
griscon e nivel k sea menor que el umbral a.

N 1 (2] ... |8 16
— 1|23 |43
2 16 6
15 sk 7
k T Iy i4 8
13|12 |11 |10 9
o Fig. 9. vecindad d=2

Fig. 8. Matr|z NGLDM

3.3.1 Descriptores de Textura empleados

Se emplearon |os siguientes descriptores:
Sea Q lamatriz NGLDM
Enfasis de nimero pequefio. SNE (Small Number
Emphasis)
(i, )

NE=3 § (19)
i ]g J

&IIO

Enfasis de nimero Largo LNE (Large Number
Emphasis)

LNE =3 A (°Q(, i) (20)
i

No uniformidad de Nimero NNU (Number Non-
Uniformity)

; 2
o €o ..U

NNU =g &a Q(, j)g (21)
i @i a
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Entropia ENT (Entropy)
ENT =- 3 8 QG,)109(Q(i. )  (22)
i

Segundo Momento SM (Second Moment)
M =8 &[a.)f (23)
i

3.4 Medida de Energia de la Textura de Laws

El método de energia de textura para €l andlisis de
textura involucra la aplicacion de filtros simples a
imagenes digitales (Habit et al., 2004), Laws
disefio estos filtros para destacar caracteristicas de
alta energia de textura en imagenes usando como
base filtros Gaussianos, la detecciéon de bordes y
filtros de tipo Laplaciano, usando una serie de
arreglos de pixeles de impulso obtenidos de una
combinacion de vectores unidimensionales, estos
vectores son divididos en tres vectores base:

=[1,2,1] E3=[-1,01 S3=[12 1]
(24)

Estos vectores representan promedio (Level),
deteccién de bordes (Edge) y deteccidn de puntos o
manchas (spots). Es posible obtener vectores de
mayor tamafio para analizar una imagen en
diferentes escalas, convolucionando los tres
vectores base, obteniendo finalmente cinco
vectores llamados méscaras de convolucion uni-
dimensionales:

E5—[1 -2,0,2,1], L5=[1, 4, 6,4,1],
=[1,-4,6,-4,1], S5=[-1,0,2,0, -1],
W5—[120 -2,1] (25)

A partir de estas méascaras unidimensionales, se
generan 25 mascaras bidimensionales convolucio-
nandolas como seindicaen latabla 1.

Tabla 1: Méscaras de convolucién bi-
dimensionales

L5L5 E5LS | SBLS5  WhHLS  R5LS
L5ES5 ESE5  S5E5 WSES5 RSES
L5S5 E5S5 | S5S85 W5S5 R5S5
L5W5 ESWS5 | S5W5S WHWS ROSWS
L5R5 E5R5 | SBR5 W5R5  RSR5

Se generan 25 iméagenes parciales a aplicar cada
mascara sobre la imagen original. Sobre cada una
de estas iméagenes se aplica €l filtro no linea que se
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indica en la ecuacion (26). Generando las 25 Se selecciona una funcién Kernel. En este trabajo
iméagenes parciales indicadas en latabla 2. se empled lafuncién Gaussiana.
H H g

33)

| |
New(x,y) = & & [Old(x+i,y+ ) (26 K (%, %) = expe- b
i=1j=-1

_ _ Se resuelve € siguiente problema de optimizacion:
Tabla 2: Imégenes con filtro no lineal

Maximizar,
L5L5T | ESL5T | S5L5T | WAL5T | RALST N 1y &
LSE5T ESEST S5EST  WSEST  RSEST a_ q EQ a_ aa;yyK(x,x) (34)
L5S5T  E5S5T  S585T W5SAT  R5S5T = R
L5W5T | ESW5T  S5W5T  WBW5T  R3WAT Sujeto a: a ay, =
L5R5T | E5R5T  S5R5T | WBRST | RSR5T i=1
Ofa, £C i=12---,N
Se combinan imagenes con informacién Se calcula
complementaria como se indica en la ecuacion ~ 1o .
@ b=-Z8dy[K0ex)+Kex)] @
1 VS
ESL5TR = ESLST + L5EST 27) Donde:
Xi Vector soporte i
Se obtiene de esta forma 10 iméagenes X,  Vector soporte del plano positivo
transformadas TRimag sobre las cuales se procede Xn  Vector soporte del plano negativo
a aplicar los descriptores estadisticos de textura
para asi formar los vectores de caracteristicas. Se conforma la funcion discriminante:
o . ~
f(9)= @A NK(, %) +b] (36)
Energia =g & TRimag(i, j) (28) it sv

i
1 Para resolver €l problema de optimizacion se han
Promedio(m = ——23 A TRimaa(i. i 29 planteado multiples soluciones, algunas aparecen
lo(m) aa g(i,J) @) referenciadas en (Cristianini y Shawe, 2000). En
este trabgo se empled un agoritmo de

i

Varianza = a a (TRimag(i, j)- m? (30 prograrnacién.c'uadrética,__Para resolver el problema
M - 1)N de programacion cuadrética es necesario expresar
] o . el problema de optimizacion en formamatricial.
Sewness= -~ & & (Tleag(y) - m (31) Minimizar,
MN i j Var 2 1 . .
X 5a Ha +f'a (37
L 1 o0 o (I'leag(l,J)-m) 32 )
Kurtosis = Mia| aJ Var2 (32) Sujeto a: Aa=0
O£a,£C i=12,---,N
Donde
4. CLASIFICADOR CON SVM &y, yiK,; ViYoKe oo YKy U
é a
Se presenta en forma compacta los pasos bésicos H = §y2¥1K21 yzy?K22 yZyI“KZNlEI (38)
para la implementacién del clasificador con una e : : u
maguina de vectores de soporte SVM (Support gyNleNl YaYoKys oo YaYaK H
Vector Machines).
Se conforma la clase C, con los vectores de Ki = K(%,X) (39)
carecteristicas  de las diferentes imégenes —
- T _[al az"'aN] (40)

correspondientes a iméagenes de textiles en buen
estado. Y la clase C, conformada con los vectores Ay =y Yoo Y] (41)
de caracteristicas de las imagenes correspondientes T

amuestras con defectos. fr=f-1-1--1 (42)
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5.RESULTADOS EXPERIMENTALES

Para la validacion de las técnicas se emplearon un
total de 2000 imagenes, 1000 de las cuales
corresponden a iméagenes de muestras en buen
estado y 1000 de muestras con defectos, divididas
en grupos de 200 imégenes por cada tipo de
defecto.

En la tabla 3, se presentan los porcentajes de
acierto obtenidos en la clasificacion de las
diferentes muestras tanto en buen estado como con
los tipos de defectos. Cada columna corresponde al
resultado del clasificador con SVM y los vectores
de caracteristicas obtenidos por cada una de las
cuatro técnicas de andisis de textura
implementadas. Asi, por gemplo, el primer valor
de la tabla 98.3 indica que de las 400 imagenes
(200 de muestras en buen estado y 200 con defecto
de barrado) 393 fueron correctamente clasificadas
como buenas o como con defecto, a emplear la
técnica GLCM. En esta tabla, a partir de
promedio se muestra que e meor desempefio
global se obtiene con laNGLDM y el mas bagjo con
LAWS. Sin embargo se observan agunas
variaciones en e desempefio relativo de cada
técnica respecto d tipo de defecto.

En latabla4 seindica el porcentaje de acierto en la
deteccion de los defectos, asi por gemplo, €
primer valor 98.5 indica que de las 200 imégenes
correspondientes al defecto de barrado, con la
técnica GLCM se reconocieron 197 como con
defecto y 3 como s no tuviesen defectos. Aunque
en promedio NGLDM presenta e desempefio
global mas alto, sin embargo se observa que esto
varia de acuerdo con € tipo de defecto, asi por
gjemplo, para barrado GLCM presenta € mayor
valor, mientras que para piques y mariposeo €
mayor valor se obtiene con LAWS.

Estos datos sin embargo no son completos, si no se
tiene en cuenta el porcentaje de falsos aciertos, que
corresponden a iméagenes de muestras en buen
estado clasificadas como defectuosas; en latabla 5
se indica e porcentaje de falsos aciertos. Los
menores errores por falsas detecciones se obtienen
con GLCM, mientras que los mayores errores se
alcanzan con LAWS.

Se observa en todas las tablas que €l tipo de
defecto que presenta mayor dificultad en su
deteccion es el de mariposeo, esto debido a su
pequefio tamafio que puede hacerlo confundir con
el tejido normal.
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Tabla 3: Porcentaje de Acierto de Clasificacion

Defecto/Tec| GLC | GLRM | NGLD | LAW

M L S
Barrado 98.3 89.5 93.0 86.5
Manchas 94.0 91.5 99.3 735
Mota 94.3 86.5 94.3 79.0
M ariposeo 85.3 81.8 86.5 85.3
Pigues 94.3 79.3 95.5 90.8

Promedio 93.2 85.7 93.7 83.0
Tabla 4. Porcentaje de Defectos Detectados

Defecto/Tec.| GLC | GLRM | NGLD | LAW
M L S
Barrado 98.5 91.5 91.0 95.5
Manchas 92.0 91.5 99.5 68.0
Mota 90.0 84.5 92.0 66.0
Mariposeo 715 75.5 75.5 88.0
Piques 91.0 68.0 93.0 98.0
Promedio 88.6 82.2 90.2 83.1

Tabla 5: Porcentaje de Falsos Aciertos

Defecto/Tec| GLC | GLRM | NGLD | LAW

M L S
—

Barrado 2.0 125 5.0 225
Manchas 4.0 85 1.0 21.0

Mota 15 115 35 8.0
Mariposeo 1.0 12.0 25 175
Piques 25 9.5 2.0 16.5

Promedio 22 10.8 28 171

5. CONCLUSIONES

Se construy6 una plataforma que permite emular
las condiciones de adquisicion de muestras textiles
en una maguina teedora tipo tabular. Se
adquirieron muestras del sector industrial con los
cinco tipos mas comunes de defectos con diferentes
formas tamafios. Se implementaron cuatro
técnicas espaciales de andlisis de textura para
obtener a partir de éstas, las caracteristicas que
permitan mediante un clasificador basado en una
Maquina de Vectores de Soporte detectar la
presencia o no de algun tipo de defecto.

Los resultados muestran que € esquema de
extraccion de caracteristicas empleando las
técnicas espaciaes de andlisis de textura, junto con
el clasificador con Maéaquinas de Vectores de
Soporte presenta un alto indice de acierto en la
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deteccién de defectos, teniendo en cuenta, que
algunos de dichos defectos son muy pequefios
haciendo dificil su deteccién. La técnica que
presentd el mayor desempefio global eslaNGLDM
y la de menor desempefio fue LAWS, sin embargo,
se destaca € hecho de que agunas de las
caracteristicas de textura extraidas por las
diferentes técnicas son complementarias entre si,
de ta forma que agunos defectos se detectan
mejor con una técnica que con otra, |0 que abre un
panorama para trabajos futuros.
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