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Abstract: In the process of quality inspection of recycled paper, a defect is sometimes
seen in the appearance of ripples in the paper sheets on a macroscopic scale, which can
take some time after manufacture. He has called this phenomenon bumpiness. This paper
is scanned the detection and measurement of this phenomenon using image processing
techniques specifically texture analysis and pattern recognition, so that a diagnosis can be
made on the place of production.
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Resumen: En € proceso de inspeccion de calidad del papel reciclado, un defecto que se
aprecia ocasionalmente es la aparicion de ondulaciones en las hojas de papel a escaa
macroscopica, lo cual puede surgir algin tiempo después de su fabricacion. Se ha
denominado a dicho fendmeno abollado. En este trabajo se explora la deteccién y medida
de dicho fenémeno mediante técnicas de tratamiento de imagenes, especificamente
analisis de texturas combinadas con métodos de reconocimiento de patrones.
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1. INTRODUCCION

En la produccién del papel reciclado la gran
variabilidad de las materias primas produce una
gran variabilidad de la calidad del producto final.
Las inhomogeneidades en la distribucion de las
fibras a nivel microscopico pueden ser la causa de
la aparicion de ondulaciones y protuberancias de
diversos tamarfios y formas a nivel macroscopico en
la superficie de papel. Al hablar de nivel
macroscopico se hace referencia a una escaa
espacial del orden de los centimetros. Se ha
denominado a este defecto abollado.
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La figura 1 muestra tres muestras de papel con
dichas caracteristicas, las cuales han sido realzadas
para mejorar su contraste. Es deseable contar con
una herramienta de diagnéstico de la calidad del
papel basada en las caracteristicas a nivel
macroscopico, para poder establecer un modelo
predictivo que permita relacionar €l indice de
calidad del papel y la materia prima usada y otros
factores fijados en e momento de la produccién.
Para poder redizar esta medida de forma no
invasiva y no destructiva, las técnicas mas
apropiadas son las de vision por computador y
reconocimiento de patrones.
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Fig. 1: imagenes de papel reciclado con abollado.
Las imagenes han sido preprocesadas para
mejorar e contraste

La industria de la Pulpa y Papel, asi como la
industria de Impresion, han establecido una serie
de esténdares de calidad, junto con sus procesos de
medicion. 1SO (International Organization for
Sandardization) y TAPPI (Technical Association
of the Pulp and Paper Industry) son las
organi zaciones de estandarizacién mas reconocidas
por la industria. Han definido estandares para
diversas caracteristicas del papel. Ninguna de estas
medidas guarda relacién con €l defecto de que trata
esta investigacion. Por lo tanto en € desarrollo de
este proyecto se definir todo fue necesario definir
todo relacionado con el caculo del indice de
abollado. En la literatura se han  encontrado
giemplos como en (Sadonikov, 2005; Calderon-
Martinez, 2003 y Considine, 2005) en los cuales se
han aplicado las técnicas de vision por ordenador
para deteccion de defectos en el papel. Otros
gjemplos de aplicaciones de inspeccién de calidad
basados en técnicas de vision y andlisis de texturas
en la industria textil se pueden encontrar en (Sari-
Sarraf, 1999; Concia, 1999; Ahmed, 2004 y Henry,
2005) entre muchos otros. Trabajos con ciertas
similitudes, pero aplicados a otros productos se
pueden consultar en (Martinez-Algjarin, 2005)
donde se plantea la clasificacion de losas de
méarmol. También para la deteccion de defectos en
superficies de madera se puede revisar a (Funck,
2003). Todas estas aplicaciones se desarrollan bajo
condiciones y con objetivos diferentes al problema
del cual se trata este documento.

Al tratar de plantear el problema de caracterizacion
del abollado de las hojas de papel reciclado
mediante clasificacion de imagenes en texturas, se
han encontrado las siguientes dificultades: La
definicion de clases no es trivial y no se tiene
informacion de partida. La asignacion de las
muestras de iméagenes dentro de las clases no esta
dada y no parece trivial. Hay una alta variabilidad
en las caracteristicas de las texturas en las
imagenes que podrian pertenecer a una misma
clase y hay una falta de concordancia entre los
expertos humanos cuando realizan el etiquetado.
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En consecuencia el mayor obstaculo hallado en €l
disefio de un sistema de inspecciéon basado en la
medida del abollado es la inexistencia de la propia
definicién cualitativa y/o cuantitativa del abollado.
Ladefinicion cualitativa consistiria en la definicidn
de un conjunto de clases de abollado sobre las que
estuvieran de acuerdo los expertos humanos. La
definicion cuantitativa consistiria en un indice
numérico que evalle € grado de abollado sobre
cuyos valores existiria una ata concordancia entre
los expertos humanos. Por lo tanto el primer paso
es concretar cualitativa y cuantitativamente dicha
definicion, mediante experimentos de etiquetado
manual que implica la participacion de expertos.

El resto del presente articulo esta organizado de la
siguiente manera, la seccion 2 estd4 dedicada a
disefio de los filtros de Gabor para la
caracterizacion de texturas. La seccion 3 se dedica
ala definicion de caracteristicas de texturas basada
en e andlisis wavelet. La seccién 4 se dedica a
explicar los resultados de clasificacion basados en
las caracteristicas de texuras, la seccién 5
suministra algunas conclusiones y posibles trabajos
futuros

2. ANALISISDE TEXTURAS

En esta seccion se detallan las caracteristicas que
se extraen de cada imagen y que van a ser usadas
por los clasificadores autométicos. Se han utilizado
caracteristicas de textura basadas en los Bancos del
Filtros de Gabor (BFG) y en la Transformada
Discreta Wavelet (TWD). Conviene precisar qué a
diferencia del presente trabajo, otros encontrados
en la literatura estan dedicados a la segmentacién
de regiones en la imagen usando la textura para
distinguir  regiones. En estos casos las
caracteristicas de texturas se calculan para cada
pixel y su vecindario, es decir, son caracteristicas
locales. En este trabgjo se trata de distinguir
imagenes completas. Por tanto e vector de
caracteristicas de textura es Unico para toda la
imagen.

2.1 Caracteristicas basadas en Bancos del
Filtros de Gabor

Las funciones elementares de Gabor (Gabor. 1956)
tienen la propiedad de ser altamente selectivas,
tanto en e dominio del espacio como en € de la
frecuencia. Aunque Gabor se centro originalmente
en la representacion en 1D, sus principios fueron
extendidos posteriormente por Daugman a
dominio 2D.
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Una funcion bidimensiona de Gabor puede ser
escrita como sigue:
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Donde (X', y'), son las coordenadas euclideas (x,y)
rotadas en el dominio del espacio:
x'= xcos(q) + ysen(@) @
y'=- xsen(q) + ysen(q)

Por tanto, tenemos que una funcion de Gabor es
una funciébn Gaussiana modulada por una
sinusoidal complgja. Los parametros S ,.S .y,
caracterizan la localizacién espacia y el ancho de
banda del filtro Seis pardmetros deben ser
gjustados a implementar los filtros de Gabor: [F,

d Sy« Sy, Br y Bg]. Los anchos de banda

frecuencial y angular (Be, B;) pueden ser
establecidos de acuerdo a los resultados
encontrados en los estudios psicovisuales
(Grigorescu et a, 2002). La frecuencia (F) vy
orientacion (q) definen la localizacién del centro
del filtro en el espacio de Fourier. Para determinar
los parametros desconocidos se utilizan las
siguientes expresiones:

5, - YIn2l™ +1) 3
© Jpf -1

- In2 4
s, ) (4)

Para extraer las caracteristicas de textura de cada
imagen mediante los bancos se ha usado la version
real e imaginaria de cada filtro. Si 1(x,y) denota la
imagen que vamos a analizar, y G¢(x,y), G/(X,y) son
las mascaras de convolucion correspondientes a las
versiones par e impar de cada filtro, previamente
deducidos de la funcion de Gabor g(x,y) cuyos

parametros son [F, q, Sx, S v, BF, y Bqg.,] entonces:

E(xy)= \/[A

Donde A y A son las tranformadas de Fourier
directa e inversa. Dado un banco de filtros con m
orientaciones y n frecuencias espaciales, se
construye el siguiente vector de caracteristicas:

Al (x Y +[A (A, (. v))- Al (x )

V ZI_(Sf,q’Af,q): f :]_,,m,q :]_’__,nJ (5)
Donde:
1§79
Sig = Eq(X (6)
fq MN?_lya1 fq( Y)
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En esta expresion, M y N denotan el tamafio de la
imagen y E,,(xy) es la energia de Gabor de la

respuesta del filtro, sintonizado en la frecuenciaf y
orientacion q.

2.1 Textura basadas en los coeficientes de la
Transformada discr eta wavel et

El andlisis de texturas a través de caracteristicas
basadas en los coeficientes de la Transformada
Wavelet Discreta ha sido propuesto en mdltiples
aplicaciones desde que Mallat (Mallat, 1989)
propuso su agoritmo de descomposicion
piramidal, y sigue vigente en la literatura
especidlizada (Panchanathan, 2006). La figura 2
muestra en esquema de descomposicién
multiresolucion, adoptado. Como método de
caracterizacion de texturas, este trabajo se basa en
los coeficientes de la TWD que contienen
informacién del gradiente de la imagen. Se ha
definido € vector global de caracteristicas de
textura de la imagen a partir de las medias y las
desviaciones estandar de cada una de las
subimégenes de los detalles horizontal, diagonal y
vertical, en un rango de niveles de descomposicion
convenientemente sel eccionado

(e fl0uy). fin (6 Y). fiL (),

Formalmente, el vector de caracteristicas propuesto
viene dado como:

V=[S0 A0 =0 .ndl {LH HH HLY (8)

Donde my n son los niveles de resolucion inferior
y superior considerados, respectivamente, y:

A et &ty ©

MIdNId x=1 y=1
Uyl

M; 4 N,
dd dd

Mlled Xa‘lel(Ad
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Donde M, 4, N; 4 sonlas dimensiones de la matriz

de coeficientes de detalles de orientacion d en el
nivel de descomposicioni.

fx)

@ Down sampling by 2 along rows

Down sampling by 2 along columns
Fig. 2. Esguema de descomposicion piramidal en
el andlisis wavelet.
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3.ETIQUETADO Y CLASIFICACION DE
IMAGENES

3.1 Etiquetado manual de imagenes

Durante lainspeccion previa de las imégenes, se ha
podido observar la gran variedad en la forma y
tamafio de las ondulaciones y protuberancias que
caracterizan a abollado, a igual que lavariabilidad
en su distribucion espacial, tanto dentro de una
misma imagen, como entre diferentes imagenes. Lo
gue diferencia este problema de otro problema de
discriminacion de texturas es que no existen clases
de texturas diferenciadas a priori. Se trata de un
defecto que produce una gradacion de texturas
cuyo orden no esta establecido. Los primeros
intentos de establecer una verdad del terreno se
realizaron pidiendo a |los expertos que efectuaran el
etiquetado en diez niveles de intensidad del
abollado. Asi, se pudo comprobar que resulta
imposible para un observador humano realizar una
clasificacion estable en muchas clases graduadas
de menor a mayor abollado. Por tanto se optd por
establecer tres niveles de abollado: Alto, Medio y
Bgjo. Una vez definido € nimero de clases o
niveles, se selecciond un grupo de expertos para
realizar €l etiquetado manual, consistente en la
asignacion de cada imagen a alguna de las tres
clases definidas, de acuerdo a su apreciacion de la
severidad del defecto. Se desarrollé una sencilla
aplicacion que presenta cada imagen a experto
para que sea asignada a su clase correspondiente.
Previamente se permite a usuario experto realizar
una exploracién de las iméagenes para que se
familiarice con ellas y pueda apreciar las
variaciones y niveles antes del etiquetado. Cada
experto realizé el etiquetado de las iméagenes en
tres ocasiones, con intervalos de descanso de un
dia, con €l fin de evitar lafatiga. En el experimento
participaron cinco expertos, con lo cual cada
imagen ha sido etiquetada 15 veces. Con los
resultados obtenidos se hizo una comparacion para
determinar el acuerdo de cada usuario consigo
mismo en cada etiquetado, asi como el acuerdo
entre | os etiquetados de | os diferentes usuarios.

Debido a que se pudo observar una gran confusion
de las clases de abollado Medio y Bao, se
consider6 su fusién en una nueva clase. Dicha
fusién consiste en asumir que las etiquetas Medio y
Bajo puestas por los observadores pasan a ser de
esta nueva clase. Es decir, no se realiza un nuevo
etiquetado. Unavez redlizada lafusion, los valores
promedio de concordancias en cada tabla
aumentan, obteniéndose 79%, 75% y 73%. Por
tanto, se asume a 75% como valor de referencia
para determinar el éxito en los agoritmos de
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clasificacién automatica propuestos, donde la
verdad del terreno es €l etiquetado realizado por los
usuarios. Si se logra tal porcentgje de éxito en la
clasificacién, se puede decir que la clasificacion
automética tiene un rendimiento comparable a la
realizada por los expertos humanos. Con estos
datos como referencia, se implementaron algunos
métodos de clasificacion automética. La verdad del
terreno consiste en la asignacion por mayoria de
votos de cada imagen a una de las dos clases:
abollado Alto, abollado Bgjo.

3.2. Clasificacion automatica

Inicialmente se han utilizado dos métodos para la
construccion automédtica de clasificadores (Duda,
2001) de las imagenes de papel reciclado. Primero,
e clasificador del vecino més cercano k-NN (K-
nearest neighbor), segundo, una red neuronal
artificial de tipo Perceptron Multicapa (MLP -
Multilayer Perceptron) entrenada con el algoritmo
de retropropagacion (backpropagation).
Posteriormente se han extendido los resultados
aplicando una bateria de clasificadores
implementados en la herramienta de software libre
conocida como Weka (lan, 2005). Los algoritmos
de clasificaciéon seleccionados son los siguientes:
Red Bayesiana (RB), Perceptrén Multicapa (MLP),
Funcion de Base Radid (RBF), Regresion
Logistica (Log), Clasificador Multiclase para SVM
(MCC), Optimizador Secuencias Minimales para
SVM (SMO) , Clasificacion Via Regresion (CVR),
LogitBost (LB), Arboles de decision logistica
(LMT), (Duda, 2001). En los experimentos de
entrenamiento se ha utilizado una estrategia de
validacion cruzada en dos particiones (two-fold
cross validation) sobre la muestra de los vectores
de caracteristicas calculados a partir de las
imagenes de papel. Los experimentos realizados se
basaron en los dos tipos de vectores globales de
caracteristicas de texturas discutidos previamente.
El objetivo de estos experimentos de clasificacion
es determinar cud es el vector de caracteristicas
mas adecuado para construir un indice escalar de
abollado.

Tabla 1: Clasificacion de los vectores de
caracteristicas basados en BFG.

RB MLP  RBF Log SMO

Sin sol 71.85 76.29 74.07 81.85 79.62
Consol 737 76.66 69.25 82.22 80.74

MCC CVR LB LMT Prom

Sin sol 81.85 72.59 76.66 81.48 77,36
Consol 8222 774 76.66 79.62 77,61
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Latabla 1 resume los resultados de la clasificacion
de las imégenes utilizando las caracteristicas
deducidas de los bancos de filtros de Gabor, en
versiones en que cada filtro se solapa y no se
solapa, en el primer caso para cubrir la mayor
cantidad del espectro y en e segundo para evitar
redundancia.

Los mejores resultados se logran con el Algoritmo
de Regresion Logistica, y los més bajos mediante
la Red Bayesiana. En la tUltima columna se puede
apreciar media de los resultados obtenidos por el
conjunto de clasificadores.

Tabla 2: Clasificacion de los vectores de
caracter isticas basados en coeficientes wavel et.

RB MLP  RBF Log SMO
‘éY;‘l;:14' 8481 9037 8703 8518 8777
‘éY g‘éf‘ 8518 8259 8333 8259 8592
MCC CVR LB LMT___Prom
‘éY;‘l;:14' 8518 8883 8703 8666 8699
‘é\.’g‘éf‘ 8259 8814 8851 8555 84,93

En relacion a las caracteristicas de textura basadas
en los coeficientes de andlisis mediante wavelets,
se exploraron las siguientes combinaciones de
niveles de descomposicién y tipos de funcién
wavelet: rangos de niveles de descomposicion
[1,3], [2,4], [3,5], [4.,6], [5,7] vy [6,8], y funciones
wavelet de Daubechies desde €l orden 1 (conocida
como wavelet de Haar), hasta el orden 8.

Los resultados obtenidos mediante los
clasificadores se muestran en la tabla 2. La Ultima
columna de la tabla tiene & promedio de los
clasificadores y es muy superior a los resultados
obtenidos con los vectores basados en BFG.

3.3 Establecimiento de un indice de abollado

El objetivo fina es definir un indice continuo de
abollado de las imégenes de papel reciclado, de
manera que puedan ser superadas las restricciones
que conlleva la definicion de un nimero limitado
de clases. Se han probado diferentes funciones que
transforman los vectores de caracteristicas a un
escalar. Para vaorar estas transformaciones se
efectud una nueva vdidacion mediante la
concordancia de ordenacién de pares de iméagenes,
lo cual exige un nuevo etiquetado de las muestras,
que se describe con detalle en la seccion 3.4.
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Después de probar diversas técnicas para reducir la
representacion en un escalar, con el andlisis de
componentes principales, la norma de cada vector,
entre otros, se ha considerado €l uso de otra técnica
clésica de reduccion de dimensiondidad: €l
Andlisis Discriminante de Fisher. Este permite
obtener una proyeccion lineal de los datos sobre un
ge que busca la mayor distancia entre los
centroides de cada clase, con la menor varianza
intraclase.

Tabla 3: Clasificacion realizada sobre los valores
obtenidos mediante la aplicacién de la funcién
discriminante de Fisher a los vectores de
caracteristicas basados en BFG y coeficientes

wavel ets,
RE_MLP __RBF ___Log ___SMO

Gabor sn. 8074 837 8407 818 8407
Gabor con 8333 837 8481 837 8407
U 9037 937 037 037 9037
M ] ] , , ]
Wav:4-
A 7888 8074 8259 8259 8148

MCC _CVR LB ___LMT __ Prom
Sr?b” 8518 8333 837 8444 8382
Soanbor 837 8259 829 8407 8366
‘é"g‘t’;“' 9037 9037 9074 9074 9045
Wav:4-
pro 8250 8185 8259 8185 8168

Latabla 3 resume los resultados de la clasificacion
usando el discriminante de Fisher a ambos vectores
de caracteristicas. Se puede apreciar que estos son
muy superiores incluso a los resultados previos,
alcanzando en el mejor de los casos hasta un 90%
de éxito en la clasificacion promedio. Por tanto, la
funcion discriminante de Fisher es € meor
candidato para definir un indice que represente en
formaunicael nivel de abollado de cadaimagen.

3.4 Validacién por comparacion de pares de
imagenes

Dado que en €l gercicio de clasificacion solo se
comprueba la capacidad de discriminacion entre
dos clases de abollado, se hace necesario €
establecimiento de una nueva verdad del terreno.
Sin embargo, ya se ha visto antes que para un
experto humano es dificil clasificar en un nimero
de clases mayor que dos, por lo tanto se ha
disefiado otra técnica que permita validar el indice
con una referencia basada en la observacion de los
expertos: Se hizo seleccién de un conjunto
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aleatorio de pares de iméagenes que fueron

presentadas a cada experto humano. Para cada par:

- Se presenta indicando a experto un orden, la
imagen izquierda es menos abollada que la
imagen derecha.

El experto indica si esta de acuerdo o no con €l
orden mostrado.

Las respuestas son seleccionadas dentro de las
opciones de una escala de Likert de tres puntos
(de acuerdo, en desacuerdo, ninguno de los
dos).

Se calcula €l orden inducido por los valores del
discriminante de Fisher calculado sobre el
vector de caracteristicas. Un andlisis de los
histogramas generados a partir de estos valores
permite concluir que menos vaor del
discriminante corresponde a mayor abollado.
Finalmente se calcula la correlacion entre las
respuestas obtenidas de los expertos y los
valores deducidos del discriminante de Fisher.

Tabla 4: Correspondencia entre el indice de
abollado basado en la funcion discriminante de
Fisher y la apreciacion de los expertos.

Caracteristicas Correspondencia(%)
BFG sin solapamiento 87.33
BFG con solapamiento 85
Coeficientes wavelet nivel 87.3
4-6 con DB1
Coeficientes wavelet nivel 89.33
4-6 con DB4

La tabla 4 muestra los resultados obtenidos. Se
puede comprobar que el discriminante de Fisher es
adecuado para construir un indice que cuantifica el
nivel de abollado en las imagenes de papel
reciclado.

5. CONCLUSIONES

La deteccion y medida de las ondulaciones y
protuberancias a nivel macroscopico sobre la
superficie del papel reciclado, que se ha
denominado abollado, puede realizarse por medio
de técnicas de procesamiento de imagenes y
reconocimiento de patrones. En busca de una
apropiada definicion de las caracteristicas
texturales se han utilizado dos técnicas de andlisis
de texturas: los Bancos de Filtros de Gabor y la
Trasformada Discreta Wavelet. Se han aplicado un
conjunto de clasificadores implementados en una
herramienta software. Con el uso de Bancos de
Filtros de Gabor (BFG) para calcular
caracteristicas de texturas de las imagenes se ha
obtenido un clasificador automatico que ha
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alcanzado € éxito en la clasificacion comparable
con la obtenida por etiquetadores humanos. El uso
de caracteristicas de texturas basadas en los
coeficientes de la Transformada Wavelet Discreta
(TWD), mejora notablemente los resultados
obtenidos por los BFG y la concordancia observada
en los etiquetadores humanos, por lo tanto, las
caracteristicas basadas en TWD  pueden
considerarse Optimas para solucionar el problema
en cuestion. Después de esto se ha querido derivar
de los vectores de caracteristicas un escalar que
cuantifique adecuadamente el abollado en e papel,
como un indice continuo. La correlacion entre los
valores obtenidos y las comparaciones realizadas
por los usuarios coinciden hasta en un 89.9% en €l
mejor de los casos, el cual utilizalas caracteristicas
basadas en la TWD. Se puede afirmar que €
andlisis de texturas basado en la TWD, combinado
con €l Andlisis Discriminante de Fisher permite
derivar un indice continuo del nivel de abollado
gue podria ser incorporado en €l proceso de control
de caidad mediante la realimentacién con los
parametros de produccion.
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