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RESUMEN. Este trabajo desarrolla una metodologia para automatizar el conteo de
granulos remanentes en una taza sanitaria (prueba ASME A112.19.2-2018/CSA B45.1-
18). Esta metodologia integra una red convolucional U-Net que fue entrenada con 3678
imagenes y una variacion del algoritmo de componentes conectados. Los resultados
arrojan una precision superior al 98 % para valores entre 0 y 180 granulos. La metodo-
logia se implemento en la linea de produccidn.
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COUNTING GRANULES WITH U-NET NETWORKS AND CONNECTED COMPONENTS

ABSTRACT. This research develops a methodology to automate the process of
counting the number of granules that remains in a toilet after being flushed (ASME
A112.19.2-2018/CSA B45.1-18). This work integrates a U-Net convolutional network
with a variation of the connected component algorithm. The training set consisted of
3678 images. Results show an accuracy above 98% between 0 and 180 granules. The
methodology has been implemented in the production line.
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INTRODUCCION

Existen muchas aplicaciones en las que se requiere el conteo de elementos, como los
cultivos de bacterias, el manejo de multitudes o el conteo de unidades producidas (manu-
factura) o recolectadas (agricultura). El conteo de unidades puede ser muy dispendioso
debido a la cantidad de elementos involucrados, la frecuencia requerida y los errores. En
muchos casos, la automatizacién de dichos procesos es compleja por la dificultad para
organizar los elementos por contar, como ocurre con los cultivos de bacterias o con las
personas presentes en una multitud. En estos casos, el conteo utilizando visién artificial
se convierte en una alternativa con gran potencial.

Las primeras aplicaciones para el conteo de objetos con visidn artificial se basan
en la identificacion de objetos similares con base en sus colores. Uno de los primeros
métodos para contar objetos en imagenes es la transformacion de los circulos de
Hough (Hough, 1962), que identifica los bordes de objetos circulares en imagenes. Este
método solo funciona bien para objetos redondeados. Otro de los métodos basicos
es el de los componentes conectados, que reconoce los elementos presentes en una
imagen mediante la identificacion de los pixeles del mismo color que se conectan de
forma horizontal, vertical o diagonal. Los resultados de estos métodos son muy sensi-
bles a los cambios de color generados por los cambios de luz, la inclinacion y distancia
de la cdmara, el contacto entre objetos similares, etcétera. Dichos resultados se pueden
mejorar ligeramente convirtiendo las imagenes a tonos grises o solo blanco y negro. La
libreria OpenCV (Bradski, 2000) contiene los algoritmos para generar circulos de Hough
y componentes conectados. Desafortunadamente, los margenes de error generados con
estos métodos son muy altos para implementaciones en el sector real.

De otro lado, el avance en la velocidad de calculo en los procesadores y en las
unidades de procesamiento grafico ha potenciado el desarrollo de las redes neuronales.
Entre los adelantos de las redes neuronales, destacan las redes neuronales convolucio-
nales (Fukushima, 1980), las cuales se utilizan para el analisis de imagenes y fotografias,
entre muchas otras aplicaciones (Shamsaldin et al., 2019). El uso de las redes convolucio-
nales permite la aplicacion de filtros para procesar las imagenes y lograr la identificacion
de objetos por medio de otras técnicas como las mencionadas anteriormente (circulos
de Hough y componentes conectados) o los mapas de densidad (también denominados
mapas de calor). La aplicacién de multiples filtros hace posible la segmentacion de las
imagenes, que conduce a simplificar las imagenes removiendo fondos y objetos que no
son de interés para facilitar su interpretacion. Una de las variantes de las redes convolu-
cionales son las redes U-Net (Ronneberger et al., 2015), las cuales presentan muy buen
desempeno en la segmentacion de imagenes, con multiples aplicaciones en el campo de
la radiologia, asi como en la generacién de mapas de densidad.
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Las redes convolucionales tienen un rol preponderante en las aplicaciones de
la vision artificial al conteo de elementos presentes en imagenes. Para el conteo de
grandes cantidades de objetos en una misma imagen, como en cultivos, automadviles
y multitudes, la aproximacioén que ofrece mejores resultados hasta el momento es la
utilizacion de redes convolucionales para generar mapas de densidad. Estos mapas
se procesan utilizando modelos de regresion para estimar el nimero de objetos en la
imagen original. Algunas de las aplicaciones mas recientes en esta direccién son los
trabajos de Wu et al. (2019) para el conteo de plantulas de arroz y de Zhao et al. (2018)
para el conteo de multitudes. Wu et al. (2019) utilizan drones que toman fotografias a
color, las cuales son procesadas utilizando una red convolucional para generar mapas
de densidad a los que se les aplica una regresion para estimar el nimero de plantulas. El
modelo se entrend usando 40 fotografias con nimeros de plantulas entre 3732y 16 173.
La precision obtenida por el modelo fue de aproximadamente el 93 %. Por su parte, Zhao
et al.(2018) emplean una red convolucional restringida para generar mapas de densidad,
acompanada de una funcion de pérdida reticular. Esta técnica permite el mejoramiento
de los mapas en cada convolucidn. Luego se le aplica un modelo de regresion al mapa
de densidades final para estimar el nimero de objetos en la multitud. Los resultados
presentados por los autores superan otros métodos existentes en la literatura utilizando
el set de imagenes anotadas ShanghaiTech partes A y B. Finalmente, Ilyas et al. (2020)
presentan una revision detallada del conteo de multitudes, en la cual se resalta el éxito
de las diferentes variaciones de redes convolucionales para generar mapas de densidad
mas precisos, y plantean la integracion de maquinas de Boltzmann y redes convolucio-
nales como una de las estrategias mas prometedoras hacia el futuro.

Otra drea importante es el conteo de células y bacterias, que se realiza en diag-
nosticos médicos e investigaciones bioldgicas. Tradicionalmente, este conteo se hace
de forma manual con la ayuda de equipos de laboratorio o componentes quimicos. Por
su parte, Alam e Islam (2019) utilizan la red preentrenada YOLO (You Only Look Once)
para identificar y contar tres clases diferentes de células sanguineas (gldbulos rojos,
glébulos blancos y plaquetas) con una precision del 96 %. Otra aplicacion interesante
es descrita en Yong et al. (2019) para detectar y contar insectos nocivos en los cultivos
para la produccion de aceite en China. El estudio evalud tres conocidos modelos de la
literatura (R-CNN, R-FCN y SSD). Los autores reportan resultados superiores al modelo
tradicional ResNet-50 con una precision del 77,14 %. Finalmente, Dobrescu et al. (2019)
plantean una aplicacidn para contar el nimero de hojas en plantas. Los autores utili-
zaron el modelo VGG16 (red neuronal convolucional) y la entrenaron con la técnica de
propagacion relevante. Dicha red produce un mapa de densidades que alimenta una red
neuronal tradicional de tres capas con 1024, 512 y un nodo respectivamente. Los resul-
tados obtenidos superan los del modelo de redes convolucionales ResNet-50.
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Descripcion del problema

Corona es una empresa multinacional con sede en Colombia que se especializa en la
fabricacion de productos ceramicos; su division de bahos y cocina se enfoca en el desa-
rrolloy fabricacion de porcelana sanitaria (lavamanos, sanitarios, pedestales). Al ser una
empresa multinacional con exportaciones a toda América, debe cumplir con diferentes
estandares de calidad y desempefo que certifican la calidad del producto comerciali-
zado. Uno de ellos es la norma americana ASME A112.19.2-2018/CSA B45.1-18, “Ceramic
Plumbing Fixtures”, la cual especifica las pruebas y desempeno que deben cumplir los
sanitarios. En el numeral 7.5 se encuentra la prueba de granulos (granule and ball test)
que evalua el manejo de cargas livianas; esta prueba consiste en agregar 2500 granulos
redondos de polietileno de alta densidad (PEAD), de un didmetro aproximado de 4 mm, y
100 bolas de nylon, de un didmetro aproximado de 6,35 mm, en el pozo del sanitario. La
figura 1 muestra imagenes de los granulos y bolas usados en la prueba.

Figura 1
Granulos para la prueba ASME A112.19.2-2018
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La prueba requiere descargar el sanitario y, después, contar los granulos y bolas
visibles que quedan en el pozo. El ensayo se considera satisfactorio si, al ejecutar la
prueba tres veces seguidas, en ninguna de las ocasiones quedan visibles mas de 125
granulos o 5 bolas de nylon en el pozo del sanitario. La prueba, a pesar de ser sencilla de
realizar, es un cuello de botella dentro del plan de calidad de evaluacién de los productos,
ya que el hecho de realizar el conteo de los granulos de manera manual por operarios
del laboratorio puede llegar a consumir un periodo de tiempo considerable (10 minutos)
y mads si se considera que la prueba debe efectuarse tres veces por cada sanitario
evaluado. Por eso, surge la oportunidad de mejorar este proceso de evaluacién al imple-
mentar una herramienta de vision artificial que realice el conteo de forma automatica,
precisay en un menor tiempo.
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MATERIALES Y METODOS

Para estimar el nUmero de granulos remanentes en la taza durante la prueba ASME
A112.19.2-2018/CSA B45.1-18, se desarrollé un algoritmo de componentes conectados
para analizar imagenes segmentadas con una red convolucional del tipo U-Net. Para
desarrollar el algoritmo, se siguieron estos pasos:

1. Recoleccién de informacion

2. Segmentacién de imagenes

3. Entrenamiento de la red U-Net

4. Ajuste del algoritmo de componentes conectados
5. Evaluacidén de la metodologia en el campo

6. Implementacién en la linea de produccién

Inicialmente, se recolectaron videos simulando los resultados de la prueba con
remanentes de granulos en el espejo de agua entre 1 y 180 unidades; estos videos se
tomaron para diferentes referencias de tazas sanitarias bajo multiples condiciones de
iluminacidn. La duracion de cada video es de aproximadamente 30 segundos. Es impor-
tante anotar que cada imagen es ligeramente distinta, ya que en los videos aparecen
los granulos en movimiento. Los videos se procesaron para obtener varias imagenes
de cada configuraciéon grabada para un total de 3678 imagenes. La figura 2 muestra
imagenes de dos videos diferentes.

Figura 2

Imdgenes de cada configuracién grabada

El siguiente paso del proceso consistié en segmentar las imagenes. El proceso de
segmentacion consiste en remover el fondo de la imagen dejando solamente los granulos.
Dado el nimero de imagenes disponibles (3678 imagenes), hacer la segmentacion de
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forma manual no es practico. Afortunadamente, las imagenes digitales se representan
como matrices. Una imagen a color se constituye con tres matrices, para los niveles de
rojo, verde y azul (RGB). Como en este caso los colores no son importantes, las imagenes
se pueden convertir a tonos de gris, lo cual elimina dos matrices. Una forma de segmentar
las imagenes en gris es aplicar un filtro a la imagen. Los filtros se representan como
matrices y la operacién para aplicar el filtro se denomina una convolucion. Luego de multi-
ples experimentaciones con diferentes filtros, se encontré que el filtro H (figura 3) genera
resultados aceptables. El valor éptimo de K varia en funcién de la luz en la imagen.

Figura 3
Filtro H

Al utilizar el filtro H, se hace necesario calibrar el valor de K para cada video.
Después de algunos andlisis, se encontré que el valor éptimo de K varia entre 7,5y 12,5.
La figura 4 muestra los resultados obtenidos al aplicar el filtro a las imagenes de la
figura 2.

Figura 4

Imagen original (izquierda) y segmentacion generada con el filtro H (derecha)
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Desafortunadamente, calibrar el valor de K para cada imagen es ineficiente. Por
este motivo, se incorpord una red U-Net para eliminar la sensibilidad de K a las dife-

rentes condiciones de iluminacion. Para entrenar la red U-Net se utilizaron 2869

imagenes con sus correspondientes segmentaciones (set para entrenamiento) y 809

imdagenes para la validacion (set para validacion). Las segmentaciones fueron obtenidas
aplicando el filtro H con valores de K controlados para garantizar la mejor segmentacion.
El conjunto imagen original e imagen segmentada del set de entrenamiento fue sometido

a un proceso de distorsion (data augmentation) para abarcar mayores escenarios e incre-
mentar el nimero de imdagenes disponibles. Asi, durante este proceso, las imagenes

originales fueron transformadas aplicando rotaciones horizontales y verticales, despla-

zamientos en los dos ejes, asi como acercamientos (véase la figura 5).

Figura 5

Distorsidn de imdgenes
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La figura 6 muestra los detalles de la red U-Net utilizada en este estudio. La U-Net
procesa imagenes redimensionadas a 256 x 256 pixeles, como las que aparecen en la
parte izquierda de la figura 4, y genera imagenes como las que se muestran en la parte

derecha de la figura 4.
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Figura 6

La red U-Net utilizada en este estudio
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La U-Net cuenta con cinco niveles, comienza con una imagen y va generando mas
imagenes aplicando filtros convolucionales (similares al filtro H). Cada nivel contiene
dos series de filtros convolucionales; por ejemplo, el nivel 1 contiene 32 filtros en cada
serie. En cada nivel se aplica la agrupacién maxima para reducir cada imagen en un
50 % y un descarte aleatorio de conexiones del 10 % para prevenir sobreajuste del
modelo. La red U-Net, primero, genera una gran cantidad de imagenes utilizando los
filtros convolucionales. Los tamafios de las imagenes se van reduciendo a la mitad hasta
que la red alcanza el nivel 5. En ese momento, la red comienza a consolidar imagenes
hasta llegar de nuevo al nivel 1, generando una nueva imagen. Una de las caracteristicas
mas interesantes de la red U-Net es la retroalimentacién que ocurre en cada nivel entre
las imagenes generadas y las imagenes consolidadas. La U-Net, como todas las redes
neuronales, requiere entrenamiento para procesar las imagenes. El proceso de entrena-
miento genera los valores asociados a cada filtro.
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Figura 7
Resultados de la U-Net
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La U-Net se entrend durante 30 ciclos (epochs); cada ciclo consiste en alimentar

todas las imdagenes, generar las respectivas segmentaciones, comparar cada segmen-

tacion con la segmentacion original y ajustar todos los valores asociados a los filtros en

funcidn de las diferencias (errores) entre las segmentaciones originales y las generadas

por la U-Net. La figura 8 muestra la evolucidn del nivel de error durante el proceso de

entrenamiento. El eje Y representa el error como pérdida logaritmica (log loss) y el eje

X, los ciclos. La curva azul grafica el error para el grupo de entrenamiento y la curva

naranja, el error para el grupo de validacion. Es importante anotar que solo el error del

grupo de entrenamiento se utiliza para el ajuste de la U-Net. La cruz roja representa el

mejor modelo. El entrenamiento de la U-Net tardé aproximadamente 30 minutos.

Figura 8
Pérdida logaritmica (log-loss) de la U-Net
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Al finalizar este proceso, se logra tratar la imagen recibida por el sistema de vision
artificial eliminando toda informacidn que no es importante para el conteo, de manera que
queda una imagen donde se identifican claramente los granulos y se elimina cualquier
reflejo o forma del pozo. El componente final del modelo desarrollado es el algoritmo
para estimar el nUmero de granulos que aparecen en la segmentacién generada por
la red U-Net. Para dicho conteo, se utiliza el algoritmo de componentes conectados, el
cual cuenta el nimero de componentes presente en la imagen. El algoritmo detecta los
pixeles negros que son contiguos para hallar los componentes. Algunos de los compo-
nentes contienen mas de un granulo. Cuando dos o mas granulos aparecen juntos, el
algoritmo los reporta como un solo componente. Por este motivo, el algoritmo de compo-
nentes conectados se modifica de la siguiente manera:

1. Identificar cada componente

a. Definir cada componente con base en los pixeles contiguos del mismo
color (verticales, horizontales o diagonales)

2. Obtener el nUmero de pixeles para cada componente
3. Encontrar la moda para el nimero de pixeles de cada componente
4. Dividir el nUmero de pixeles de cada componente por la moda
a. Redondear el valor obtenido
5.  Sumar los valores obtenidos en el paso 4

La figura 9 muestra una imagen segmentada (izquierda) y los componentes detec-
tados (derecha). En este caso, el nimero de granulos obtenidos por el algoritmo de
componentes conectados es de 40 unidades.

Figura 9
Componentes conectados
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En resumen, la metodologia utilizada para el conteo de los granulos es de la
siguiente manera:

1. Paracadaimagen en el video:

a. Generar la segmentacion con la U-Net

b. Aplicar el algoritmo modificado de componentes conectados
2. Promediar el nimero de granulos encontrados para cada imagen

La red se programé en Python 3.7 utilizando Keras, Tensor Flow y OpenCV. La
computadora que se utilizé tiene un procesador i7-8700K @ 3.7 GHz, una memoria RAM
de 32 GBy una tarjeta grafica NVIDIA GeForce GTX 1080 de 8 GB de memoria dedicada.

RESULTADOS

Para validar la precision de la metodologia, se recolectaron nuevos videos de forma
controlada, garantizando diferentes niveles de iluminacién y cantidades de granulos
representativas de la operacién normal del proceso de control de calidad. Con el fin de
recolectar los videos, se procedié de la siguiente manera:

1. Se seleccionan tres tazas distintas y tres ubicaciones distintas (variacién de la
luz).

2. Paracadatazay ubicacion:
a. Seagregan cinco granulos en el pozo de la taza.
b. Se utiliza el método desarrollado para contar los granulos.
c. Serepiten los pasos ay b hasta llegar a un valor de 180 granulos.
3. Se promedia el resultado de cada medicién en los tres escenarios distintos.

La tabla 1 y la figura 10 muestran la precision obtenida. En la figura 10, la linea
azul es el dato real de granulos en el pozo y la linea roja es el conteo realizado por el
método desarrollado. Entre 0 granulos y 100 granulos, el error es del 0 %; entre 100 y
130 granulos, el error es en promedio del 1 %; finalmente, entre 130 y 180 granulos, se
encuentra un error en promedio del 2 %, lo que representaria en el peor de los casos (180
granulos) un desvio de * 4 granulos.
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Tabla 1

Tabla de resultados

Dato real (granulos) Medicion del sistema (granulos) Error (%)
5 5 0
10 10 0
15 15 0
20 20 0
25 25 0
30 30 0
35 35 0
40 40 0
45 45 0
50 50 0
55 55 0
60 60 0
65 65 0
70 70 0
75 75 0
80 80 0
85 84 .
90 90 0
95 95 0
100 99 1
105 105 0
110 109 1
115 114 1
120 118 1
125 124 1
130 128 )
135 132 )
140 137 )
145 141 3
150 146 3
155 152 )
160 158 1
165 162 )
(continda)
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(continuacion)

170 164 4
175 170 3
180 176 )

Figura 10
Precision de la metodologia
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Estos resultados nos muestran que la precisidn del método se ve afectada a medida
que se aumenta la cantidad de granulos en el pozo y la aglomeracion de estos en clus-
teres, comportamiento asociado al proceso de dividir el nimero de pixeles de cada
componente por la moda del numero de pixeles. Este resultado es coherente con los
obtenidos por otros investigadores, en los cuales los métodos para el conteo de aglome-
raciones no funcionan bien con el conteo de elementos con bajas densidades y viceversa.
La precisidn obtenida esta por encima de la alcanzada por otros métodos descritos en la
literatura, como los mencionados anteriormente. Adicionalmente, la precisién alcanzada
para el nivel critico de la norma (125 granulos) permite la implementacion del método en
el ambiente industrial garantizando la confiabilidad de los resultados.

Finalmente, el método implementado reduce el tiempo de ejecucion de la prueba
en un 90 %, ya que los resultados que arroja el método son instantaneos, agilizando
de manera satisfactoria el cuello de botella de esta prueba (el conteo manual de los
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granulos). Asimismo, permite la creaciéon de un archivo digital, eliminando el error
humano y facilitando la trazabilidad.

Montaje y despliegue

Allograr desarrollar una herramienta rédpida y precisa en el conteo de granulos, también
se debe implementar un aplicativo cdmodo e intuitivo que facilite el uso de esta herra-
mienta, asi como un montaje donde repose el sistema de vision artificial y que sea
asequible rdpidamente para cuando se requiera su uso. Con estas premisas se elabord
el montaje que se observa en la imagen de la derecha de la figura 11. Este montaje
consiste en un sistema de manos libres donde reposa la cdmara y que permite su posi-
cionamiento tanto en el plano vertical como en el horizontal, brindando la posibilidad
de abarcar las diferentes geometrias y tamanos presentes en las variadas referencias
de sanitarios que se fabrican en Corona. Estd acompafnado de una interfaz grafica que
permite la interaccion con el sistema de vision artificial (véase la figura 11).

Figura 11

Montaje del sistema de visidn artificial

La interfaz grafica, que fue desarrollada en Python 3.7 usando la libreria Tkinter,
sirve para interactuar con la cdmara y realizar grabaciones o fotografias del sanitario
evaluado, con lo cual se puede generar una evidencia histérica de las pruebas reali-
zadas. Igualmente, la interfaz permite correr la metodologia desarrollada; para ello, se
tiene un paso intermedio de calibracion de la herramienta, ya que se necesita delimitar
el espacio del video donde se realizara el conteo (véase la figura 12).
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Figura 12
Interfaz de usuario y calibracion de la metodologia
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Una vez que se realiza la calibracién, se puede usar el botén de activar conteo

=t}

de granulos para hacer el llamado al método desarrollado. Esto activara una ventana
emergente como la que se observa en la figura 13, donde se vera la imagen recibida
por la U-Net y la segmentacidn creada por dicha red. En la parte inferior de la interfaz,
aparecera un mensaje donde se indica la totalidad de granulos contados y si el resul-
tado de dicho conteo se puede considerar como conforme o no, segun la normatividad
mencionada.

Figura 13

Aplicativo funcionando
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

La motivacion de este trabajo es la agilizacidon del proceso para aplicar la norma ASME
A112.19.2-2018/CSA B45.1-18, “Ceramic Plumbing Fixtures”, para la evaluacién de sani-
tarios. En este sentido, se presenta una solucion novedosa para el conteo de granulos
en imagenes utilizando redes neuronales en combinacién con un algoritmo tradicional
para automatizar la aplicacion de la norma. En particular, este trabajo desarrolla un filtro
(H), que permite el preprocesamiento de imagenes para el entrenamiento del algoritmo
de forma eficiente; una red U-Net para la segmentacién de las imagenes; e integra un
algoritmo de componentes conectados con modificaciones para el conteo de granulos.
La precisidn de los resultados obtenidos se compara positivamente con los reportados
en la literatura para problemas similares. La metodologia desarrollada es de facil imple-
mentacién en el ambiente industrial y disminuye el tiempo para la evaluacion de una taza
sanitaria en un 90 %. Actualmente, la solucién reemplazé el conteo de granulos de forma
manual y estd completamente integrada al proceso de produccién.
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