UNIVERSIDAD NACIONAL DE SAN ANTONIO ABAD DEL CUSCO

FACULTAD DE INGENIERIA ELECTRICA, ELECTRONICA,
INFORMATICA Y MECANICA

ESCUELA PROFESIONAL DE INGENIERIA INFORMATICA Y DE
SISTEMAS

TESIS

VISION COMPUTACIONAL APLICADA A LA DETECCION DE
IMPERFECCIONES EN MANTAS DE TEJIDO PUNTO
ELABORADAS CON FIBRAS DE ALPACA

PRESENTADO POR:
Br. ESTEFAN POL SILVA GUEVARA

PARA OPTAR AL TiTULO PROFESIONAL
DE INGENIERO INFORMATICO Y DE
SISTEMAS

ASESOR:
DR. RONY VILLAFUERTE SERNA

CUSCO - PERU
2026






Pagina 1 de 112 - Portada

Estefan Pol Silva Guevara
TejidoPuntoV3.pdf

€ Universidad Nacional San Antonio Abad del Cusco

Detalles del documento

Identificador de la entrega

trn:oid:::27259:613183410

Fecha de entrega

8 ago 2026, 6:57 p.m. GMT-5

Fecha de descarga

8 ago 2026, 9:53 p.m. GMT-5

Nombre del archivo

TEjidoPuntoV3.pdf

Tamaiio del archivo

7.9 MB

Pagina 1 de 112 - Portada

Identificador de la entrega trn:oid:::27259:613183410

108 paginas

20.103 palabras

112.128 caracteres

Identificador de la entrega trn:oid:::27259:613183410



Pagina 2 de 112 - Descripcién general de integridad

2% Similitud general

Identificador de la entrega trn:oid:::27259:613183410

El total combinado de todas las coincidencias, incluidas las fuentes superpuestas, para ca...

Filtrado desde el informe

» Bibliografia
» Texto citado

» Coincidencias menores (menos de 20 palabras)

Exclusiones

» N.°de coincidencias excluidas

Fuentes principales

1% @ Fuentes de Internet
1% W& Publicaciones

2% 2 Trabajos entregados (trabajos del estudiante)

Marcas de integridad

N.° de alertas de integridad para revision

No se han detectado manipulaciones de texto sospechosas.

Pagina 2 de 112 - Descripcién general de integridad

Los algoritmos de nuestro sistema analizan un documento en profundidad para
buscar inconsistencias que permitirian distinguirlo de una entrega normal. Si
advertimos algo extrafio, lo marcamos como una alerta para que pueda revisarlo.

Una marca de alerta no es necesariamente un indicador de problemas. Sin embargo,
recomendamos que preste atencién y la revise.

Identificador de la entrega trn:oid:::27259:613183410



Dedicatoria

Dedicado a Dios, en primer lugar, por brindarme fortaleza, sabiduria y perseverancia a lo
largo de este camino académico.

A ma familia, por su apoyo incondicional, comprension y confianza constante, quienes han
sido mi mayor motivacion para sequir adelante.

A mi mama y papa, por su aliento, compania y apoyo en cada etapa de este proceso,

contribuyendo de manera significativa a mi crecimiento personal y profesional.

II



Agradecimientos

Agradezco a mi asesor de tesis Dr. Rony, por su orientacion, paciencia y valiosos
aportes académicos que hicieron posible la culminacion del presente trabajo.

Asimismo, agradezco a mi familia, a mis padres Paolo y Roxana, a mis hermanos Ren-
zo, Franschesca y Israel, a todos mis familiares y a Beth, por su apoyo constante, comprension

y motivacién, los cuales fueron fundamentales para alcanzar este objetivo académico.

II1



Resumen

La industria textil peruana dedicada a productos de fibra de alpaca requiere contro-
les de calidad para identificar imperfecciones en los tejidos. En las mantas de tejido punto,
los huecos y puntos corridos se detectan principalmente mediante inspeccién manual, suje-
ta a variaciones derivadas del criterio del inspector. Esta investigacién tuvo como objetivo
implementar un modulo de visiéon computacional para detectar autométicamente estas im-
perfecciones.

El estudio fue de enfoque cuantitativo y de tipo aplicado. Se construyé un conjunto
de datos propio de 549 imagenes, anotadas en formato YOLO y distribuidas en conjuntos
de entrenamiento, validacién y prueba. Se entrenaron y compararon tres configuraciones de
YOLOvVSL con distintas estrategias de optimizacion, funcién de pérdida y aumento de datos.

El Experimento 3, basado en aumento de datos avanzado, obtuvo el mejor desempeno
en el conjunto de prueba: precision de 0,983, recall de 0,966, mAP@50 de 0,990 y mAP@Q50—
95 de 0,675. El modelo seleccionado se integré en un prototipo con camara en vivo que
muestra cuadros delimitadores, clases, niveles de confianza y velocidad de procesamiento.

Los resultados evidencian que el médulo permite detectar las imperfecciones estudia-
das en un entorno controlado. No obstante, no se evaluaron su desempeno en una linea de

produccién industrial ni su impacto en los retrabajos, costos y rentabilidad.

Palabras clave: Deteccion de imperfecciones, Visién computacional, Industria textil, Yolovh
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Abstract

The Peruvian textile industry dedicated to alpaca-fiber products requires quality
control processes to identify fabric imperfections. In knitted blankets, holes and dropped
stitches are mainly detected through manual inspection, a procedure subject to variations
arising from the inspector’s judgment. This research aimed to implement a computer vision
module to automatically detect these imperfections.

The study followed a quantitative and applied approach. A custom dataset comprising
549 images was created, annotated in YOLO format, and divided into training, validation,
and test sets. Three YOLOv5L model configurations were trained and compared using dif-
ferent optimization, loss-function, and data-augmentation strategies.

Experiment 3, based on advanced data augmentation, achieved the best performance
on the test set: a precision of 0.983, a recall of 0.966, an mAP@50 of 0.990, and an mAPQ50-
95 of 0.675. The selected model was integrated into a live-camera prototype that displays
bounding boxes, classes, confidence scores, and processing speed.

The results show that the module can detect the studied imperfections in a contro-
lled environment. However, neither its performance on an industrial production line nor its

impact on rework, costs, and profitability was evaluated.

Keywords: Imperfections detection, Computer vision, Textile industry, Yolovh



Introduccion

La industria textil peruana, particularmente el sector dedicado a la produccion de
mantas de tejido punto elaboradas con fibras de alpaca, enfrenta importantes desafios en el
ambito del control de calidad. La deteccién de imperfecciones como huecos y puntos corridos
continta realizandose, en muchos casos, mediante inspeccién visual manual, lo que introduce
subjetividad, errores humanos y limitaciones en la eficiencia del proceso productivo. En este
contexto, la aplicacion de técnicas de visiéon computacional y aprendizaje profundo representa
una alternativa tecnolégica con alto potencial para automatizar y optimizar los procesos de
inspeccién.

La presente tesis tiene como objetivo implementar un médulo de visiéon computacio-
nal para la deteccién automatica de imperfecciones en mantas de tejido punto de alpaca,
empleando modelos de deteccién de objetos basados en la arquitectura YOLOv5. Para ello,
se desarroll6 un conjunto de datos propio, se entrenaron y evaluaron distintos modelos, y
se integrd la solucién en un prototipo capaz de operar en tiempo real, comprobando su
funcionamiento mediante una camara en vivo bajo condiciones controladas.

El documento se encuentra estructurado en cuatro capitulos, los cuales se describen
a continuacion:

El Capitulo 1: Aspectos generales presenta el planteamiento del problema, la jus-
tificacion de la investigacion, los objetivos generales y especificos, asi como el alcance y las

limitaciones del estudio. En este capitulo se contextualiza la problematica del control de cali-
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dad en la industria textil de alpaca y se fundamenta la necesidad de incorporar herramientas
tecnoldgicas basadas en inteligencia artificial.

El Capitulo 2: Marco tedrico desarrolla los fundamentos conceptuales que sus-
tentan la investigacion. Se abordan temas relacionados con la industria textil de alpaca, las
imperfecciones en tejidos de punto, los principios de la visién computacional, las redes neu-
ronales convolucionales, el aprendizaje profundo y las arquitecturas de deteccion de objetos,
con énfasis en el modelo YOLOv5. Asimismo, se presentan los antecedentes nacionales e
internacionales relevantes para el estudio.

El Capitulo 3: Desarrollo del proyecto describe la metodologia empleada para
la implementacion del prototipo propuesto. En este capitulo se detalla la construccion del
dataset de mantas de alpaca, el proceso de etiquetado de imperfecciones, las configuraciones
de entrenamiento, el uso de técnicas de aumento de datos, y la evaluacién de distintos
experimentos hasta la seleccion del modelo con mejor desempeno. Ademas, se explica la
integracion del modelo entrenado en un entorno de ejecucion en tiempo real mediante Python,
utilizando librerias como PyTorch y OpenCV, permitiendo la detecciéon de imperfecciones en
secuencias de video en vivo con visualizacién de cuadros delimitadores, niveles de confianza
y velocidad de procesamiento en 40 cuadros por segundo (FPS).

Finalmente, El Capitulo 4: Andlisis y discusién de resultados presenta el anali-
sis de los resultados obtenidos en relacion con los objetivos planteados, considerando métricas
como precisiéon, recall, mAP@50 y mAP@50-95. Asimismo, se desarrolla la discusion compa-
rativa con los antecedentes revisados. Posteriormente, se presentan las conclusiones derivadas
de la investigacion y las recomendaciones para trabajos futuros.

En conjunto, la estructura de la tesis permite abordar de manera integral la pro-
blematica del control de calidad en mantas de tejido punto de alpaca, desde su fundamen-

tacion teodrica hasta la validacién practica de una solucién basada en visiéon computacional.
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Capitulo 1

Aspectos Generales

1.1. Planteamiento del Problema

1.1.1. Descripcién del problema

A nivel mundial, la industria textil enfrenta desafios significativos en la modernizacion
de sus procesos de control de calidad. La produccién de mantas de tejido punto elaboradas
con fibras de alpaca exige métodos de inspeccién mas precisos y eficientes, debido a las par-
ticularidades de este material y a las altas exigencias de calidad que demandan los mercados
competitivos. Investigaciones recientes han demostrado que el uso de técnicas basadas en
aprendizaje profundo puede mejorar de forma notable la identificacion de imperfecciones
en tejidos con patrones complejos, como los desarrollados mediante procesos Jacquard o
warp-knitted, logrando una mayor discriminacion entre areas defectuosas y no defectuosas
mediante modelos como autoencoders apilados con criterio de Fisher Senthilkumar et al.

[2024].

En América Latina, se observa una creciente adopcion de tecnologias avanzadas en

la industria textil, lo que ha resultado clave para incrementar la competitividad del sector.



En Colombia, por ejemplo, la incorporacién de sistemas de automatizacién ha permitido
a las empresas adaptarse a las demandas cambiantes y mejorar su presencia en el merca-
do Lopera Lopera and Velez-Ocampo [2021]. Asimismo, la regién avanza hacia modelos de
economia circular y sostenible, buscando reducir el impacto ambiental y promover practicas

responsables Garcia Jarpa and Halog [2021].

En el Pert, la industria textil dedicada a la produccion de mantas de tejido de punto
enfrenta una problemaética relacionada con la carencia de un adecuado control de calidad.
Esta carencia se traduce en altos indices de imperfecciones, retrabajos y pérdidas de material,
afectando la rentabilidad y la competitividad. La implementacién de sistemas de inspecciéon
mediante visiéon computacional y algoritmos de aprendizaje automético, tiene el potencial
de aumentar la precisién y la velocidad de las inspecciones, reduciendo costos y mejorando

la calidad final del producto Kumuthini et al. [2023].

1.1.2. Identificacién del problema

El presente estudio se focaliza en el sector textil dedicado a la producciéon de mantas
de tejido punto elaboradas con fibras de alpaca. En este tipo de manufactura, se realizan
multiples controles de calidad a lo largo del proceso productivo para garantizar que el pro-

ducto final cumpla con los estandares establecidos.

El primer control de calidad se lleva a cabo cuando se confeccionan las piezas indi-
viduales de la manta o durante la produccién inicial del tejido. En esta etapa, el personal
verifica si se presentan imperfecciones antes de pasar a procesos posteriores como el ensam-

blaje, unién de piezas o acabado.



El segundo control se realiza una vez que el tejido ha pasado por procesos intermedios,
como ajustes o acabados parciales. En esta fase se inspecciona nuevamente la manta con el

objetivo de detectar posibles imperfecciones originadas durante el proceso productivo.

Finalmente, se efectia el tercer y ultimo control de calidad, que constituye el enfoque
de esta investigacion. Este control se realiza después del lavado, planchado o procesos de
acabado final, y consiste en una inspeccién visual detallada por parte del personal especia-
lizado. En esta etapa se identifican imperfecciones de manufactura como huecos y puntos

corridos, los cuales afectan directamente la calidad y presentacién del producto final.

Entre las imperfecciones méas comunes que se presentan en las mantas de tejido punto
elaboradas con fibras de alpaca se encuentran los huecos y los puntos corridos. Estas im-
perfecciones se originan durante el proceso de tejido. Si las imperfecciones son pequenas, el
personal encargado las corrige manualmente utilizando una aguja; sin embargo, cuando el
dano es considerable y no puede ser reparado, la manta es desechada, generando pérdidas
econdmicas y desperdicio de material. Este procedimiento manual, aunque tradicionalmente
utilizado, presenta una serie de limitaciones: la deteccién de imperfecciones depende de la
experiencia y atencion del operario, lo que introduce un alto grado de subjetividad y pro-
babilidad de error. Asimismo, el proceso es lento y no escalable, especialmente en contextos

donde se busca aumentar la productividad o estandarizar la calidad.

Las limitaciones del control de calidad basado principalmente en la inspeccion visual
manual pueden ocasionar que algunas imperfecciones no sean identificadas oportunamente,
generando retrabajos, desperdicio de materiales y posibles pérdidas econémicas. Asimismo,

la dependencia de la experiencia y atencién del operario introduce subjetividad y dificulta



la estandarizacién del proceso de inspeccion final.

En respuesta a esta problemaética, se propone la implementacién de un prototipo ba-
sado en visién computacional, cuyo principal aporte seria la deteccién de huecos y puntos
corridos en mantas de tejido punto elaboradas con fibras de alpaca. Se espera que la im-
plementaciéon del prototipo contribuya a reducir errores, disminuir retrabajos, optimizar el
uso de materiales y mejorar la eficiencia general del proceso productivo, impulsando asi la

modernizacion del sector textil en el Peru.

1.2. Formulacion del Problema

1.2.1. Problema General

., Cémo implementar un modulo de visién computacional basado en YOLOvV5 para la
deteccién de imperfecciones (huecos y puntos corridos) en mantas de tejido punto elaboradas

con fibras de alpaca, y qué desempeno alcanza mediante las métricas de precisién, recall y

mAPQ@507

1.2.2. Problemas Especificos

= ;Como construir un conjunto de datos de imagenes de mantas de tejido punto elabo-
radas con fibras de alpaca que permita entrenar y validar modelos de visiéon compu-

tacional?

= ; Qué nivel de precision y capacidad de deteccion alcanzan los modelos de vision compu-
tacional desarrollados para identificar imperfecciones de manufactura (huecos y puntos

corridos) en mantas de tejido punto de alpaca?
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= ;Como integrar el modelo de visién computacional seleccionado en un prototipo que
permita detectar huecos y puntos corridos mediante una camara en vivo durante la
etapa de inspeccion visual final de las mantas de tejido punto elaboradas con fibras de

alpaca?

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Implementar un médulo de visiéon computacional basado en YOLOv) para la detec-
cién de imperfecciones (huecos y puntos corridos) en mantas de tejido punto elaboradas con
fibras de alpaca, logrando un desempeno evaluado mediante métricas como precisién, recall

y mAP@50.

1.3.2. Objetivos Especificos

= Construir un conjunto de datos de imégenes de mantas de tejido punto elaboradas con

fibras de alpaca, que sirva para entrenar y validar modelos de visién computacional.

= Desarrollar modelos de visién computacional que permitan identificar imperfecciones

de manufactura en las mantas de tejido punto, tales como huecos y puntos corridos.

s Integrar el modelo de visién computacional seleccionado en un prototipo de deteccién
mediante camara en vivo para apoyar la identificacién de huecos y puntos corridos
durante la etapa de inspeccion visual final de las mantas de tejido punto elaboradas

con fibras de alpaca.



1.4. Justificacion

1.4.1. Conveniencia

El estudio resulta conveniente debido a que la industria textil dedicada a la elabora-
ciéon de mantas de tejido punto con fibras de alpaca continta utilizando métodos manuales
para el control de calidad, los cuales presentan limitaciones en términos de precision, rapi-
dez y estandarizacion. Estas deficiencias generan retrabajos, desperdicio de materia prima
y pérdidas econémicas. Investigar la aplicacion de técnicas de visién computacional permite
abordar esta problemética mediante el uso de tecnologias actuales que optimicen el proceso
de inspeccién, contribuyendo a la mejora de la eficiencia productiva y a la reducciéon de

errores humanos.

1.4.2. Relevancia

La investigacion es relevante porque responde a una necesidad real del sector textil
peruano, donde existe una demanda creciente por productos de alta calidad que cumplan
con estandares competitivos a nivel nacional e internacional. La deteccion automatizada de
imperfecciones como huecos y puntos corridos en mantas de alpaca permitird mejorar el
control de calidad del producto final, incrementando la confianza del cliente y fortaleciendo
la competitividad de las empresas textiles. Asimismo, el estudio promueve la adopcion de

tecnologias de transformacion digital en un sector tradicional de la economia.

1.4.3. Implicancias Practicas

Los resultados de esta investigacion podran ser aplicados directamente en entornos
productivos reales mediante la implementacién de un prototipo de control de calidad basado

en visiéon computacional. Dicho prototipo podra ser utilizado por el personal encargado



de la inspeccién final de las mantas, facilitando la deteccién temprana de imperfecciones,
reduciendo retrabajos y optimizando el uso de materiales. A futuro, el prototipo podra
adaptarse o ampliarse para otros tipos de tejidos o productos textiles, contribuyendo a la

modernizacion del proceso productivo.

1.4.4. Valor Teorico

Desde el punto de vista teodrico, la investigacién aporta al cuerpo de conocimiento
cientifico relacionado con la aplicacion de la visién computacional y el aprendizaje automati-
co en la industria textil, especificamente en productos elaborados con fibras de alpaca. La
construccién de un conjunto de datos especializado y el desarrollo de modelos para la de-
teccion de imperfecciones en tejidos de punto representan un aporte relevante, considerando
la limitada literatura existente en este ambito. Los resultados obtenidos podran servir como

referencia para futuras investigaciones académicas.

1.4.5. Utilidad Metodolégica

La metodologia propuesta en esta investigacién podra ser reutilizada en estudios simi-
lares que busquen aplicar técnicas de visién computacional en procesos de control de calidad
industrial. El enfoque empleado para la adquisicién de imagenes, construccion del conjunto
de datos, preprocesamiento, entrenamiento y validaciéon de modelos puede adaptarse a otros
tipos de materiales o imperfecciones. De esta manera, el trabajo metodolégico desarrollado

constituye una base replicable y escalable para investigaciones futuras.



1.5. Delimitacion de estudio

1.5.1. Delimitacién Espacial

El presente estudio se desarrolla en el sector textil dedicado a la produccién de mantas
de tejido punto elaboradas con fibras de alpaca. De manera especifica, una parte del estudio
se realiza en la empresa APU KUNTUR CUSCO, ubicada en la region Cusco, donde se
lleva a cabo el proceso productivo y el control de calidad de las mantas. En este entorno se
obtienen las imagenes necesarias para la construcciéon del conjunto de datos y se analizan las
condiciones reales de produccién para la aplicacién del prototipo de vision computacional

propuesto.

1.5.2. Delimitaciéon Temporal

La investigacién se desarrolla durante el periodo correspondiente al ano 2025-2026,
comprendiendo las etapas de recolecciéon de datos, desarrollo del conjunto de imagenes, diseno
y entrenamiento de los modelos de visiéon computacional. Las actividades del estudio se
realizan de manera progresiva conforme al cronograma establecido para el desarrollo de la

tesis.

1.6. Método de desarrollo

1.6.1. Enfoque

La investigacién en esta tesis es de enfoque cuantitativo, conforme a la definicién de
Herndndez-Sampieri et al. [2014]. Este tipo de estudio se centra en la observacién y descrip-
cion detallada de caracteristicas, comportamientos o fenémenos tal como ocurren. En este

caso, el objetivo principal es evaluar y comparar el rendimiento de diferentes modelos de



vision computacional, para la deteccién de imperfecciones textiles, como huecos y puntos
corridos. Se fundamenta en la necesidad de ofrecer una caracterizacién detallada del des-
empeno de modelos de vision computacional seleccionados y métodos de procesamiento de
iméagenes. Este andlisis se llevara a cabo en un entorno controlado, utilizando conjuntos de
datos creados para este propdsito y bajo condiciones estandarizadas, con el fin de garantizar

una evaluacién objetiva y confiable.

1.6.2. Alcance

La presente investigacion tiene un alcance descriptivo. Este tipo de alcance se orienta
a describir y analizar el comportamiento de un fenémeno tal como se presenta en la realidad,
sin establecer relaciones de causalidad entre variables. En el contexto del estudio, se describe
el desempeno de modelos de visién computacional aplicados a la deteccion de imperfecciones
en mantas de tejido punto elaboradas con fibras de alpaca, especificamente huecos y puntos
corridos. El andlisis se centra en la evaluacion cuantitativa de los resultados obtenidos por

los modelos, permitiendo caracterizar su precision y efectividad dentro del proceso de control

de calidad.

1.6.3. Diseno

La presente investigacion adopta un diseno experimental de tipo aplicado, debido a
que se manipulan variables relacionadas con la configuracién y entrenamiento de modelos de
visién computacional con el fin de evaluar su desempeno en la deteccién de imperfecciones
textiles. Segiin Herndndez-Sampieri et al. [2014], los estudios experimentales se caracterizan
por la manipulacion intencional de variables para analizar sus efectos en otras.

Asimismo, el estudio es de corte transversal, ya que la recoleccién y andlisis de datos se

realiza en un tnico periodo de tiempo, sin seguimiento longitudinal. El diseno experimental



se justifica en la necesidad de comparar diferentes configuraciones del modelo YOLOV5,
evaluando su impacto en métricas de desempeno como precision, recall y mAP@50.

En este contexto, la variable independiente esta representada por la implementacion
y configuracién del modelo de vision computacional basado en YOLOv5, mientras que la
variable dependiente corresponde al desempeno en la deteccién de imperfecciones (huecos
y puntos corridos) en mantas de tejido punto de alpaca, medido a través de indicadores
cuantitativos.

Este diseno permite establecer una evaluacion objetiva del comportamiento de los
modelos desarrollados en condiciones controladas, garantizando la reproducibilidad y validez

de los resultados obtenidos.

1.6.4. Cronograma de Actividades

10



Figura 1.1
Diagrama de Gantt elaborado en Lucidchart.
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Capitulo 2

Marco Teorico

2.1. Antecedentes

2.1.1. Antecedentes Internacionales

Hoyos Montes [2020]. Deteccion de defectos en fibras textiles utilizando algoritmos de deep
learning (Informe técnico). Universidad de Antioquia, Medellin, Colombia. La fuente de da-
tos fue el conjunto TexUAN, compuesto por imagenes proporcionadas por empresas textiles

de Ibagué, departamento de Tolima, Colombia.

Conclusiones:

= Se implementé un sistema de deteccion de defectos textiles basado en técnicas de
procesamiento de imégenes y algoritmos de deep learning, integrados en un servicio

web.

= El sistema empleé Google Cloud AutoML Vision y un dataset especializado denomi-

nado TexJAN para entrenar y validar el modelo.

» Alcanzé una precisién del 89.89 % en la clasificacion y una efectividad del 77.5 % en la
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deteccion de defectos.

= El estudio concluyé que este tipo de soluciones tiene un alto potencial para mejorar
la competitividad en la industria textil al automatizar procesos que tradicionalmente

son manuales.

Comentario: Este informe serda fundamental para guiar la implementaciéon de un sistema
de control de calidad automatizado basado en deep learning, especialmente por el uso de
servicios en la nube para el entrenamiento de modelos.

Zhang [2021]. Cascaded zoom-in network for patterned fabric defect detection, arXiv preprint
arXiv:2108.06760. La investigacion empled conjuntos de imagenes reales de tejidos estampa-
dos; sin embargo, el documento consultado no especifica de manera explicita la region ni el

pais donde fueron capturadas las imagenes.

Conclusiones:

= Se propuso una red de dos pasos (CZI-Net) combinando A-HOG y SIFT para detectar

imperfecciones en telas con patrones complejos.

» El enfoque incluia un método de extraccién de caracteristicas eficiente (Bol, LCRE,

RLC) que mejoré la precisién y redujo el costo computacional.

» Obtuvo una precisién del 99.34 % en la deteccion de subregiones defectuosas, con un

procesamiento rapido en comparaciéon con otras redes CNN.

» La arquitectura propuesta demostro ser particularmente efectiva en textiles con patro-

nes repetitivos o intrincados, donde las técnicas convencionales fallan.

Comentario: Este método es relevante para este caso, ya que las mantas de alpaca presen-
tan patrones complejos que requieren estrategias avanzadas de localizacion y deteccion de

imperfecciones.
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Wei et al. [2021]. MLMA-Net: Multi-level multi-attentional learning for multi-label object de-
tection in textile defect images, arXiv preprint arXiv:2102.00376. El estudio fue desarrollado
en la Universidad Donghua, ubicada en Shanghai, China, y utilizé el conjunto de datos in-

dustrial DHU-ML1000, elaborado por los propios investigadores.

Conclusiones:

= Se desarroll6 MLMA-Net, una red neuronal profunda que incorpora médulos multi-
nivel y multi-atencion para la deteccion de defectos multiples y coexistentes en image-

nes textiles.

» Utilizando la arquitectura ResNet-50 y médulos especializados, se mejord notablemente

la deteccién de defectos pequenos y dificiles de identificar.

= El modelo logro altos valores en métricas como precision, recall y mAP sobre el dataset

DHU-ML1000.

= La combinacién de aprendizaje multinivel y atencién permitiéo una localizaciéon mas

precisa en entornos industriales con variabilidad en el tipo de defectos.

Comentario: Este trabajo es valioso para la investigacion debido a su capacidad de manejar
defectos multiples y de diferentes tamanos, algo comun en las mantas artesanales de tejido
punto.

Koulali and Eskil [2023]. Unsupervised textile defect detection using convolutional neural net-
works, arXiv preprint arXiv:2312.00224. Como fuente de datos se utilizé el conjunto publico
Patterned Fabrics, compuesto por imagenes de tejidos con patrones. El articulo consultado

no especifica una procedencia regional para la captura de todas las imédgenes utilizadas.

Conclusiones:
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= Se propuso un enfoque no supervisado que combina redes neuronales convoluciona-
les con técnicas de extraccién de caracteristicas y analisis estadistico para detectar

imperfecciones sin necesidad de datos etiquetados.

= La metodologia utilizé6 medidas como distancia Manhattan, normalizacion de imagenes

e histogramas para clasificar imperfecciones.

= El modelo logré resultados competitivos frente a métodos supervisados, con menor

tiempo y costo computacional.

= Este enfoque reduce significativamente la dependencia de grandes datasets etiquetados,

lo que lo hace viable para industrias que no disponen de bases de datos especializadas.

Comentario: Este antecedente es clave para este caso, ya que en la industria textil de
alpaca no existe un dataset especifico, por lo que un método no supervisado puede acelerar
el desarrollo.

Li et al. [2017]. Deformable patterned fabric defect detection with Fisher criterion-based deep
learning. Investigacién desarrollada en la Universidad Donghua, ubicada en Shanghai, China,

con imagenes de tejidos estampados deformables.

Conclusiones:

» Se desarroll6 un método basado en autoencoders apilados (SDA) optimizados con el
criterio de Fisher para mejorar la discriminacion de caracteristicas en tejidos con pa-

trones complejos.

= Las imagenes se dividieron en parches uniformes, clasificindolos como imperfecciones
o no imperfecciones mediante andlisis de residuo entre imagen reconstruida y parche

original.
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= El método demostrd alta precisién en clasificacién y localizacion de imperfecciones

incluso con pocas muestras negativas disponibles.

= La inclusién del criterio de Fisher mejoré la capacidad de deteccién en escenarios con

datos limitados y alta complejidad visual.

Comentario: Este trabajo es 1til para el tratamiento de mantas con patrones irregulares
o deformables, algo habitual en piezas artesanales, donde las imperfecciones no siguen un

patron fijo.

2.2. Bases Tedricas

2.2.1. Fibra de Alpaca

La fibra de alpaca es un recurso natural altamente valorado en la industria textil.
Segun la tesis de Azabache-Alvarado et al. [2021], la fibra de alpaca peruana ha experimen-
tado una evolucion significativa en términos de produccion y exportacién entre 2010 y 2019.
Durante este periodo, se observé un crecimiento en la calidad y competitividad de la fibra
peruana en el mercado internacional, como se aprecia en la Figura 2.1. Factores como la
mejora en las técnicas de manejo y la innovacion en el procesamiento han contribuido al

posicionamiento de la fibra de alpaca como producto premium.

La fibra de alpaca se distingue por su fineza, suavidad y durabilidad, lo que la hace
especialmente apreciada en la confeccion de textiles de lujo, como mantas de tejido punto. La
baby alpaca es la mas valorada debido a su excepcional suavidad y finura. Ademads, destaca
por su amplia gama de colores naturales, desde tonos claros hasta oscuros, lo que permite
prescindir de procesos de tenido en algunos casos. La certificacion de origen y sostenibilidad

también ha ganado importancia en los tltimos anos, reforzando su valor en el mercado.
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Figura 2.1
Comparacion visual de fibra de alpaca.

(a) Fibra de alpaca negra (b) Fibra de alpaca rubia

Fuente: Alpaca del Peru [2025].

Propiedades de la Fibra de Alpaca

En un estudio realizado por Cushman [2018], se destacan las propiedades térmicas
excepcionales de la fibra de alpaca, que le permiten mantener la temperatura corporal sin
causar sobrecalentamiento. Estas caracteristicas la convierten en una fibra ideal para mantas
de tejido punto, ampliamente utilizadas en climas frios y templados.

Entre sus principales propiedades se destacan:

Suavidad: Mayor que la lana de oveja, lo que aporta confort al usuario.

Resistencia: Alta durabilidad frente al desgaste.

Transpirabilidad: Liviana y con regulacién térmica natural.

Hipoalergénica: Libre de lanolina, minimizando reacciones alérgicas.

2.2.2. Procesamiento de la Fibra de Alpaca

El procesamiento de la fibra de alpaca es determinante para la calidad de los textiles.

Gélvez and Hinojosa [2011] explica que el proceso incluye recoleccion, lavado, cardado, hilado
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y tejido. En mantas de punto, este proceso asegura resistencia, suavidad y uniformidad del

material. La Figura 2.2 muestra un analisis del ciclo de vida de la fibra de alpaca.

Figura 2.2
Analisis del ciclo de vida fibra de alpaca.

Fuente: Galvez and Hinojosa [2011].

2.2.3. Técnicas de Tejido Punto

El tejido punto, técnica ancestral ampliamente usada en mantas, se caracteriza por su
elasticidad y versatilidad. Se basa en entrelazar hilos formando bucles flexibles Hiatt [1989].

Las técnicas mas comunes incluyen:

= Jersey: Es la estructura més fundamental. Se caracteriza por tener una cara visible
con columnas de bucles en forma de ”Vz un reverso con una textura ondulada. Su
construccion le confiere una notable elasticidad, ligereza y una caida suave, aunque sus
bordes tienden a enrollarse naturalmente Black [2005] un ejemplo de ello se ve en la

Figura 2.3.
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Figura 2.3
Tejido en Punto Jersey.

= Jacquard: Se emplea para crear patrones y disenios complejos que son parte integral
de la estructura del tejido. Mediante el control selectivo de las agujas, se entrelazan
hilos de diferentes colores, lo que resulta en un tejido mas grueso, pesado y con menor
elasticidad. Es comin que en el reverso se observen los hilos no utilizados en la cara,
conocidos como flotantes Black [2005], como se observa en la Figura 2.4, siendo muy

apreciado en prendas de lujo y textiles decorativos.
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Figura 2.4
Tejido en Punto Jacquard.

s Intarsia: Es una técnica para tejer bloques de colores sélidos y definidos, similar a un
mosaico. Cada area de color se trabaja con un hilo independiente, eliminando los hilos
flotantes en el reverso. Esto produce un tejido mas ligero que el Jacquard y con una
apariencia limpia en ambas caras, ideal para disenos nitidos sin anadir grosor extra a

la prenda Black [2005], como se puede observar un ejemplo en la Figura 2.5.
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Figura 2.5
Tejido en Punto Intarsia.

2.2.4. Vision Artificial

La vision artificial, también conocida como visiéon por computadora, es un campo
de la inteligencia artificial cuyo objetivo principal es replicar y automatizar las capacida-
des de la visiéon humana. No se limita a la simple adquisiciéon de imagenes, sino que abarca
un conjunto de procesos complejos para que una maquina pueda interpretar, comprender
y tomar decisiones a partir de datos visuales Szeliski [2010]. De acuerdo con Gonzalez y
Woods Gonzalez and Woods [2009], la visién artificial busca construir sistemas artificiales
que obtienen informacion til de las iméagenes. El proceso generalmente incluye la adquisi-
cién de la imagen, el preprocesamiento, la extracciéon de caracteristicas, la segmentacién, el
reconocimiento de objetos y, finalmente, la interpretacién de la escena. En el contexto de
la manufactura textil, la implementacién de un prototipo de visién artificial permite una
inspeccién de calidad automatizada, objetiva y continua, superando las limitaciones de la

inspeccién humana, como la fatiga, la subjetividad y la velocidad.
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2.2.5. Imagen Digital

Una imagen digital es la representaciéon numérica de una escena visual bidimen-
sional. Esta compuesta por una matriz de elementos discretos llamados pixeles (contraccién
de picture elements), donde cada pixel tiene asociada una ubicacién espacial especifica y un
valor numérico que representa su nivel de intensidad o color Gonzalez and Woods [2009]. La
estructura de una imagen digital se define por su resolucién espacial (el nimero de pixeles
en la matriz, ej. 1920x1080) y su profundidad de bits o resolucién de intensidad (la cantidad
de bits utilizados para codificar el valor de cada pixel). Por ejemplo, una imagen en escala de
grises de 8 bits puede representar 256 (2°) niveles diferentes de gris. La calidad y fidelidad de
esta representacion digital es un factor critico, ya que toda la informacion sobre las imper-
fecciones en el tejido de alpaca debe estar contenida en estos datos numéricos para que los
algoritmos posteriores puedan detectarlas. En la siguiente Figura 2.6 se ve la representacién

de una imagen digital

Figura 2.6
Imagen digital

Fuente: Miguel [2009].
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2.2.6. Procesamiento de Imagenes Digitales

El procesamiento de imagenes digitales es el conjunto de técnicas y algoritmos
que operan sobre una imagen digital con el proposito de limpiar y preparar los datos para
su analisis, ya sea para la interpretacion humana o para el procesamiento por parte de
una maquina. Las operaciones pueden ser de bajo nivel, como la eliminacién de ruido o la
correccién del contraste, o de alto nivel, como la deteccién de objetos Bovik [2005]. En la
inspeccion de tejidos, el preprocesamiento es un paso fundamental. Puede incluir técnicas
como el filtrado para suavizar la textura natural del tejido sin eliminar los detalles de un
defecto, la ecualizacién del histograma para corregir problemas de iluminaciéon no uniforme,
o la transformacion a escala de grises para simplificar el analisis. El objetivo es limpiar y
estandarizar las imagenes, realzando las caracteristicas de las imperfecciones para que el

modelo de deteccion sea més efectivo y robusto.

2.2.7. Aprendizaje de Maquina

El aprendizaje de maquina (Machine Learning) es una disciplina de la inteligen-
cia artificial que dota a las computadoras de la capacidad de aprender a partir de datos,
sin ser explicitamente programadas para una tarea especifica Bishop [2006]. En lugar de
seguir un conjunto de reglas codificadas, un algoritmo de aprendizaje automatico analiza
un gran volumen de datos de ejemplo (denominado conjunto de entrenamiento) y aprende
a identificar patrones subyacentes. A partir de estos patrones, el modelo resultante puede
hacer predicciones o clasificaciones sobre datos nuevos y nunca antes vistos. Este enfoque
es particularmente 1til para problemas complejos donde la creacién de reglas manuales es

inviable, como la deteccion de la sutil y variada gama de imperfecciones en textiles.
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2.2.8. Aprendizaje Profundo

El aprendizaje profundo (Deep Learning) es un subcampo especializado del apren-
dizaje de méaquina que utiliza redes neuronales con una arquitectura ”profunda”, es decir,
con multiples capas ocultas entre la capa de entrada y la de salida. Esta profundidad per-
mite al modelo aprender una jerarquia de caracteristicas, donde las capas iniciales aprenden
caracteristicas simples (como bordes o texturas) y las capas més profundas combinan estas
para aprender conceptos mas complejos y abstractos (como partes de un defecto o el de-
fecto en su totalidad) Goodfellow et al. [2016]. Esta capacidad de aprendizaje automatico
de representaciones jerarquicas es lo que ha llevado al éxito sin precedentes del aprendizaje
profundo en tareas de vision por computadora, superando a los métodos tradicionales que

requerian una ingenieria de caracteristicas manual y experta.

2.2.9. Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (RINA) son modelos matematicos inspirados
en la estructura y el funcionamiento de las redes neuronales bioldgicas del cerebro. Estan
compuestas por un conjunto de nodos interconectados, o "neuronas”, organizados en capas.
Cada conexién entre neuronas tiene un peso sinaptico asociado, que se ajusta durante el
proceso de entrenamiento mediante un algoritmo de optimizacion. La red aprende a mapear
entradas a salidas procesando la informacién a través de sus capas Haykin [2009]. Las RNA
son sistemas adaptativos capaces de modelar relaciones extremadamente complejas y no

lineales, lo que las hace idéneas para tareas de clasificacién y reconocimiento de patrones.

2.2.10. Redes Neuronales Convolucionales

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) son una clase de redes neuro-

nales profundas que ha demostrado ser excepcionalmente efectiva en el analisis de datos
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visuales. Su diseno esta inspirado en el cértex visual de los animales. La arquitectura de
una CNN se diferencia de una red neuronal convencional por el uso de capas convoluciona-
les, que aplican filtros para detectar patrones locales, y capas de agrupamiento (pooling),
que reducen la dimensionalidad de los datos. Esta estructura les permite tener invarianza a
la traslacién y aprender jerarquias de caracteristicas espaciales de manera eficiente, convir-
tiéndolas en el estandar de oro para tareas como la clasificacion de imédgenes y la deteccién

de objetos LeCun et al. [2015].

Capas de las Redes Neuronales Convolucionales

La arquitectura de una CNN se compone de una secuencia de capas, cada una con

una funcion especifica.

Capa de Entrada. Es la primera capa de la red y su funcion es recibir los datos brutos.
Para un problema de visién por computadora, esta capa toma la forma de una matriz de
pixeles que representa la imagen. Sus dimensiones son alto x ancho x canales de color (ej.

1 para escala de grises, 3 para RGB) Goodfellow et al. [2016].

Capa de Convolucién. Es el bloque de construccion fundamental de una CNN. En esta
capa, un conjunto de filtros (o kernels), que son pequenias matrices de pesos, se deslizan
a través de la imagen de entrada realizando una operacién de convolucion. Esta operaciéon
calcula un producto punto entre el filtro y una porcién de la imagen, produciendo un mapa
de caracteristicas. Cada filtro se especializa en detectar un patron especifico, como un borde

vertical, una esquina o una textura particular Chollet [2017].

Capa de Agrupamiento (Pooling). Esta capa, cominmente insertada entre capas de
convolucidén, se encarga de reducir progresivamente el tamano espacial de la representacion
para disminuir la cantidad de pardmetros y la carga computacional. Ademads, confiere al
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modelo una mayor robustez frente a pequenas variaciones en la posicién de las caracteristicas
en la imagen. La operaciéon mas comun es Max Pooling, que extrae el valor maximo de
una ventana del mapa de caracteristicas, conservando asi la informacién m&s prominente

Goodfellow et al. [2016].

2.2.11. Optimizadores en Redes Neuronales Profundas

El entrenamiento de una red neuronal es un problema de optimizacion en el que se
busca encontrar el conjunto de pesos que minimice una funcién de pérdida (la medida del
error del modelo). Los optimizadores son los algoritmos que implementan la estrategia
para actualizar estos pesos de manera iterativa, basandose en el gradiente de la funcién de

pérdida.

Adam (Adaptive Moment Estimation) es uno de los algoritmos de optimizacién mas
populares y efectivos. Su principal ventaja es que adapta la tasa de aprendizaje para cada
peso de la red de forma individual. Lo hace utilizando estimaciones de los momentos de
primer y segundo orden de los gradientes, es decir, mantiene un promedio mévil tanto de los
gradientes como del cuadrado de los gradientes. Esto le permite converger mas rapidamente

y de manera més estable que otros optimizadores estocésticos Kingma and Ba [2014].

2.2.12. Meétricas para la evaluacion de modelos de deteccion

La evaluaciéon de un modelo de deteccion de objetos requiere considerar tanto la
clasificaciéon de cada objeto como la localizacion del cuadro delimitador. Para determinar si
una prediccién es correcta, se compara el cuadro predicho con la anotacion real mediante
la métrica de interseccién sobre unién (IoU) y se fija un umbral minimo de coincidencia. A
partir de esta comparacion se definen los verdaderos positivos (TP), falsos positivos (FP) y

falsos negativos (FN).
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Un verdadero positivo corresponde a una imperfeccién detectada con la clase correcta
y con una superposicion igual o superior al umbral de IoU establecido. Un falso positivo es
una deteccion que no corresponde a una imperfeccién real, que presenta una clase incorrecta
o que no alcanza el umbral de IoU. Un falso negativo es una imperfeccion presente en la

imagen que el modelo no detecta Fawcett [2006].

Precision

La precisién expresa qué proporcion de las detecciones realizadas por el modelo es
correcta. Se calcula mediante:
TP

Precisién = TP_|_—FP (21)

Un valor elevado indica que el modelo genera pocas falsas alarmas. En esta investiga-
cién, permite conocer qué tan confiables son las detecciones senialadas como huecos o puntos

corridos.

Recall o sensibilidad

El recall mide la proporcién de imperfecciones reales que fueron detectadas por el
modelo:
TP

Recall = m—m (22)

Un valor elevado indica que pocas imperfecciones quedaron sin detectar. Esta métrica
es especialmente relevante en la inspeccién textil, ya que un falso negativo representa un

hueco o punto corrido que no fue advertido por el modelo.
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Interseccién sobre unién

La interseccién sobre unién (IoU) cuantifica el grado de superposicién entre el cuadro

delimitador predicho, B,, y el cuadro real, B,:

1By 0 By |

IoU= ———.
°" 1B, UB]

(2.3)

El valor de IoU varia entre 0 y 1. Un valor de 0 indica ausencia de superposicion,
mientras que un valor de 1 representa coincidencia perfecta. Por tanto, IoU evalia qué tan

correctamente fue localizada la imperfeccion, ademas de que esta haya sido clasificada.

Precisiéon promedio y mAP@50

La precisién promedio (AP) de una clase corresponde al drea bajo la curva precisién—
recall obtenida al variar el umbral de confianza. La precisién promedio media (mAP) se

obtiene promediando la AP de las C clases:

1
AP, — / P.(R)dR, (2.4)
0
1 C
mAP = ;APC. (2.5)

En la métrica mAP@50, una deteccion puede considerarse correcta cuando alcanza
un IoU minimo de 0.50. En esta investigacion, el resultado corresponde al promedio de
las clases hueco y punto corrido. Debido a que utiliza un tnico umbral de superposicion
relativamente flexible, mAP@50 refleja principalmente la capacidad general de detectar y

localizar las imperfecciones.
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mAP@50-95

La métrica mAP@Q50-95 es més estricta, pues promedia el mAP calculado en diez

umbrales de IoU, desde 0.50 hasta 0.95 con incrementos de 0.05 Lin et al. [2014]:

1
mAP@50-95 = - > mAP,. (2.6)

t€{0,50,0,55,...,0,95}
Al incluir umbrales elevados, esta métrica penaliza con mayor intensidad los cua-
dros delimitadores imprecisos. En consecuencia, ofrece una valoracién mas completa de la

clasificacion y de la calidad de localizacién.

F1l-score

El Fl-score corresponde a la media armoénica entre precision y recall:

Precision - 1
] _ o Drecision Reca (2.7)

Precision + Recall

Esta métrica resume el equilibrio entre evitar falsas alarmas y detectar la mayor
cantidad posible de imperfecciones. Un F1l-score alto requiere que tanto la precisién como el

recall presenten valores elevados.

2.2.13. Técnicas de Evaluacion de Modelos

Validacién Cruzada Es una técnica estadistica para evaluar la capacidad de generaliza-
ciéon de un modelo. En lugar de una tnica divisién de datos en entrenamiento y prueba, la
técnica k-fold cross-validation divide el conjunto de datos en k subconjuntos o ”pliegues”. El
modelo se entrena y evalia k veces, utilizando en cada iteracién un pliegue diferente para la
prueba y los k — 1 restantes para el entrenamiento. El rendimiento final se promedia sobre

las k iteraciones, proporcionando una estimacién mucho maés robusta y menos sesgada del
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rendimiento del modelo en datos no vistos Kohavi [1995].

Matriz de Confusion Es una tabla que resume el rendimiento de un modelo de clasifi-
cacion. Las filas representan las clases predichas por el modelo y las columnas representan
las clases reales. La diagonal principal muestra las predicciones correctas, mientras que los
elementos fuera de la diagonal revelan los errores de clasificacién y, mas importante atn, qué
clases se estan confundiendo entre si. Es una herramienta indispensable para un analisis de

error detallado Fawcett [2006].

Curva ROC Es una herramienta grafica para visualizar el rendimiento de un clasificador
binario. Grafica la Tasa de Verdaderos Positivos (Sensibilidad) en el eje Y frente a la Tasa
de Falsos Positivos (1 - Especificidad) en el eje X para diferentes umbrales de decisién. Un
modelo perfecto tendria una curva que pasa por la esquina superior izquierda. El Area
Bajo la Curva (AUC) es una métrica que resume el rendimiento del clasificador en una

sola cifra, donde 1.0 representa un clasificador perfecto Fawcett [2006].

2.2.14. Transferencia de Aprendizaje

La transferencia de aprendizaje (Transfer Learning) es una metodologia de apren-
dizaje automatico que ha revolucionado la aplicacién practica del aprendizaje profundo. Con-
siste en tomar un modelo previamente entrenado en una tarea a gran escala (por ejemplo,
una CNN entrenada para clasificar millones de imégenes del dataset ImageNet) y reutilizarlo
como punto de partida para una tarea diferente pero relacionada (como la deteccién de im-
perfecciones en tejidos). Las capas iniciales de estos modelos pre-entrenados han aprendido
a detectar caracteristicas visuales genéricas (bordes, colores, texturas) que son ttiles para
casi cualquier tarea de visién. Al aprovechar este conocimiento, se puede entrenar un modelo

de alto rendimiento con un conjunto de datos mucho més pequeno y en menos tiempo Pan
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and Yang [2009].

2.2.15. Data Augmentation

El aumento de datos (Data Augmentation) es un conjunto de técnicas para incre-
mentar artificialmente el tamano y la diversidad del conjunto de datos de entrenamiento.
Esto se logra generando nuevas muestras de datos a partir de las existentes mediante la
aplicacion de transformaciones que no alteran la semantica de la etiqueta. El objetivo es
exponer al modelo a una mayor variabilidad de condiciones, lo que mejora su capacidad de
generalizacién y reduce el sobreajuste (overfitting), que ocurre cuando un modelo aprende
demasiado bien los datos de entrenamiento pero funciona mal con datos nuevos Shorten and

Khoshgoftaar [2019].

Técnicas de Aumento de Datos en Imagenes

En el dominio de las imégenes, las técnicas de aumento de datos son particularmente

efectivas. Algunas de las transformaciones mas comunes incluyen:

= Volteo: El volteo de imédgenes consiste en invertirlas de manera horizontal o vertical.
Esta técnica permite duplicar o incluso cuadruplicar el tamano del conjunto de datos
original, alcanzando un factor de aumento aproximado de 2x a 4x. El volteo es es-
pecialmente ttil para que el modelo aprenda a identificar imperfecciones textiles sin

depender de una orientacion especifica del tejido.

= Rotacion: La rotacién implica girar la imagen en diferentes angulos, ya sea en multi-
plos de 90 grados o en angulos arbitrarios. Un aspecto importante de esta técnica es
que las dimensiones de la imagen pueden no conservarse después de la rotacion, espe-
cialmente cuando se trata de imagenes rectangulares o rotaciones con angulos distintos

a 90 o 180 grados. En estos casos, es necesario aplicar técnicas de redimensionamiento
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Figura 2.7
Aumento de datos mediante volteo

Fuente. Calvo [2024]

o recorte para mantener un tamano uniforme. La rotacién permite simular variaciones
en la posicion del tejido durante la inspeccion, con un factor de aumento de datos

aproximado de 2x a 4x.

Figura 2.8
Aumento de datos mediante Rotacion

Fuente. Calvo [2024]

» Escalado: El escalado consiste en modificar el tamano de la imagen, ya sea ampliando-
la o reduciéndola. Al escalar hacia afuera, la imagen resultante es mayor que la original,
por lo que se recorta una regién del mismo tamano que la imagen inicial. En el escalado
hacia adentro, la imagen se reduce, lo que implica asumir informacién fuera de los limi-

tes originales. Esta técnica permite que el modelo aprenda a detectar imperfecciones
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de diferentes tamanos y proporciones. El factor de crecimiento del conjunto de datos

mediante escalado es arbitrario, dependiendo de los parametros utilizados.

Figura 2.9
aumento de datos mediante Escalado

Fuente. Calvo [2024]

= Recorte: El recorte consiste en seleccionar de manera aleatoria una subregion de la
imagen original y posteriormente redimensionarla para que coincida con el tamano
inicial. Este método, conocido como recorte aleatorio, no modifica toda la imagen, sino
unicamente una seccién especifica. El recorte favorece el aprendizaje de caracteristicas
locales y es especialmente ttil para resaltar imperfecciones puntuales como huecos o

puntos corridos. Su factor de aumento de datos también es arbitrario.

» Traslacién: La traslacion implica desplazar la imagen en los ejes horizontal, vertical o
ambos. Durante este proceso, se asume que el area fuera de los limites originales de la
imagen es rellenada con un fondo uniforme. Esta técnica es altamente efectiva, ya que
las imperfecciones textiles pueden aparecer en cualquier posicion dentro de la manta.
Al aplicar traslaciones, el modelo se ve obligado a buscar imperfecciones en distintas
ubicaciones, mejorando su capacidad de generalizacion. El factor de crecimiento de

datos generado mediante traslacién es arbitrario.
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Figura 2.10
aumento de datos mediante Recorte

Fuente. Calvo [2024]

Figura 2.11
aumento de datos mediante Traslacion

Fuente. Calvo [2024]

» Cizallamiento: El cizallamiento (shear) es una transformaciéon geométrica que incli-
na la imagen horizontal o verticalmente, desplazando progresivamente sus puntos sin
introducir una deformacion de perspectiva. Esta técnica permite representar pequenas
variaciones angulares ocasionadas por la posiciéon de la camara o de la superficie cap-
turada. En YOLOV, el cizallamiento forma parte de las transformaciones geométricas

aleatorias aplicadas durante el entrenamiento Ultralytics [2026].

La aplicacién de una combinacion aleatoria de estas transformaciones a cada imagen duran-
te el entrenamiento obliga al modelo a aprender las caracteristicas esenciales del objeto de
interés (el defecto), independientemente de su orientacién, posicién o condiciones de ilumi-

naciéon Shorten and Khoshgoftaar [2019].
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2.2.16. Arquitecturas de Redes Neuronales Convolucionales

El progreso en la visién por computadora ha estado marcado por el desarrollo de
arquitecturas de CNN cada vez maés sofisticadas. Arquitecturas como AlexNet, que popu-
larizé las CNN; VGGNet, que demostré la importancia de la profundidad; GoogLeNet
(Inception), que introdujo médulos computacionalmente eficientes; y ResNet, que permi-
ti6 entrenar redes extremadamente profundas mediante conexiones residuales, han sido hitos
fundamentales. Cada una de estas arquitecturas ha contribuido con conceptos clave que han

impulsado el estado del arte Khan et al. [2020].

2.2.17. YOLO

YOLO (You Only Look Once) es una familia de modelos de deteccién de objetos
que se destaca por su enfoque innovador de una sola etapa. A diferencia de los detectores
de dos etapas que primero proponen regiones de interés y luego las clasifican, YOLO trata
la detecciéon de objetos como un tnico problema de regresiéon. Divide la imagen en una
cuadricula y, para cada celda, predice simultdneamente los cuadros delimitadores (bounding
boxes) y las probabilidades de clase. Este disenio unificado permite una velocidad de inferencia
extremadamente alta, haciéndolo ideal para aplicaciones en tiempo real Redmon et al. [2016].
YOLOV5, una de las versiones mas recientes, mantenida por Ultralytics, no solo refina esta
arquitectura para lograr un excelente equilibrio entre velocidad y precisién, sino que también
incorpora las mejores practicas de ingenieria de software, como el aumento de datos integrado

y la facilidad de entrenamiento y despliegue Ultralytics [2020].
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Capitulo 3

Desarrollo del tema de tesis

3.1. Metodologia

La metodologia de investigacion adoptada en el presente trabajo se basa en el enfo-
que cuantitativo propuesto por Herndndez-Sampieri et al. [2014], dado que se busca medir
el desempeno, precision y eficacia de modelos de vision computacional en la deteccion de
imperfecciones en mantas de tejido punto elaboradas con fibras de alpaca.

El tipo de investigacién es aplicada, ya que se orienta al desarrollo e implementacién
de una solucién tecnoldgica destinada a mejorar el proceso de control de calidad en el sector
textil. Asimismo, el nivel de investigacién es descriptivo, puesto que se analizan las relaciones
entre las caracteristicas visuales del tejido y la presencia de imperfecciones de manufactura.

Para el desarrollo del prototipo de deteccion de imperfecciones se siguieron las si-

guientes etapas:

1. Revision bibliogréfica.
2. Recoleccion de imagenes de mantas de tejido punto de alpaca.

3. Preprocesamiento de imagenes.
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4. Entrenamiento de modelos de vision computacional.

5. Integracion del modelo en un en un prototipo de deteccién de imperfecciones.

3.2. Recoleccion y construcciéon del conjunto de datos

La recoleccién y construccion del conjunto de datos constituyo una etapa fundamental
para el desarrollo del prototipo de deteccién de imperfecciones. En esta fase se capturaron
imagenes de mantas de tejido punto elaboradas con fibras de alpaca, considerando muestras

con imperfecciones de manufactura y muestras sin imperfecciones visibles.

3.2.1. Definicidon de clases

A partir de la inspeccion del proceso productivo se definieron dos clases de imperfec-

clones:

» Huecos (gap): imperfecciones caracterizadas por la ausencia parcial o total de puntos
en la estructura del tejido, lo que genera aberturas visibles que afectan la resistencia y

la apariencia del producto.

» Puntos corridos (running-stitch): imperfecciones producidas cuando una secuen-
cia de puntos se libera o se desplaza de su posicién original, generando una deformacion

lineal visible en el tejido.

Las muestras sin imperfecciones no fueron consideradas como una tercera clase, debido
a que no representan un objeto que el modelo deba localizar. Estas imagenes se incorporaron
como muestras de fondo para ayudar al modelo a distinguir entre una imperfeccion real y la

textura normal del tejido.
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3.2.2. Proceso de captura de imagenes

Las iméagenes fueron capturadas con un dispositivo mévil Xiaomi Redmi Note 9,
equipado con una camara de 48 MP. La captura se realizo a una distancia aproximada de
1,5 metros, colocando las mantas sobre una superficie plana con un fondo uniforme de color
verde, con el propdsito de reducir las interferencias visuales del entorno.

Se consideraron 14 disenos diferentes de mantas de tejido punto de alpaca, lo que
permitié incorporar variaciones de textura, patrén y color. Durante la captura se empled
iluminacion natural controlada y se procurd evitar sombras pronunciadas y reflejos sobre el

tejido.

3.2.3. Anotacién y composicién del conjunto de datos

El conjunto de datos quedé conformado por 549 imagenes. De este total, 449 corres-
pondieron a mantas con huecos o puntos corridos y fueron anotadas manualmente mediante
cajas delimitadoras. Las 100 imagenes restantes correspondieron a mantas sin imperfecciones
visibles y se utilizaron como muestras de fondo.

Las anotaciones se almacenaron en archivos de texto siguiendo el formato requerido
por YOLO. Para cada objeto se registr6 la clase y las coordenadas normalizadas de su
caja delimitadora. En el caso de las imagenes sin imperfecciones, se utilizaron archivos de
anotacion vacios, debido a que estas muestras no contenian objetos pertenecientes a las clases
definidas.

Por consiguiente, el modelo se configurd tinicamente con las siguientes clases:

= Clase 0: gap (huecos).

» Clase 1: running-stitch (puntos corridos).
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3.2.4. Division y organizacion del conjunto de datos

El conjunto de datos se dividié en los subconjuntos de entrenamiento, validacion y
prueba, utilizando una proporcién de 70 %, 15% y 15 %, respectivamente. La distribucién

obtenida se presenta en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1
Distribucion del conjunto de datos

Conjunto Cantidad de imagenes Porcentaje aproximado
Entrenamiento 385 70 %
Validacién 82 15%
Prueba 82 15%
Total 549 100 %

Durante la divisién se procuré mantener una representacion adecuada de las clases
y de las imédgenes sin imperfecciones en los tres subconjuntos. El subconjunto de entrena-
miento se utilizé para ajustar los parametros del modelo; el de validacién, para supervisar
su desempeno durante el entrenamiento; y el de prueba, para realizar la evaluaciéon final.

El conjunto de datos se organizé mediante directorios separados para las imagenes y

sus respectivas etiquetas:

= train/: imagenes y etiquetas utilizadas durante el entrenamiento.

= val/: imagenes y etiquetas utilizadas durante la validacién.

= test/: imagenes y etiquetas reservadas para la evaluacion final.

Las rutas y las clases del conjunto de datos se declararon en el archivo config.yaml,

cuya configuracion fue la siguiente:

path: /content/data

N

2| train: images/train
3| val: images/val

4| test: images/test
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6| names :

7 0: gap

8 1: running-stitch

Cédigo 3.1: Configuracion del conjunto de datos en formato YOLO

3.2.5. Publicacién y disponibilidad del conjunto de datos

El conjunto de datos fue publicado en Kaggle para facilitar su consulta y reutiliza-
cién. Contiene 549 imagenes de mantas de tejido de alpaca, anotadas en formato YOLO para
las clases hueco y punto corrido, y conserva la divisién de entrenamiento, validacion y prueba.

Disponible en: https://www.kaggle.com/datasets/estefans008/alpaca-knitted-blanket-defect-dataset.

3.3. Preprocesamiento de imagenes

El preprocesamiento de imagenes comprende un conjunto de operaciones destinadas a
limpiar y preparar las imégenes digitales antes de su andlisis por parte de un modelo de visién
computacional. Estas operaciones permiten reducir elementos no deseados, corregir variacio-
nes visuales y estandarizar los datos de entrada, procurando conservar las caracteristicas
relevantes de los objetos que se desean detectar Bovik [2005].

Durante la inspeccién del conjunto de datos se identificaron variaciones de ilumina-
cién, arrugas en el tejido y presencia de ruido visual. Estos elementos podian dificultar la
identificacién de los huecos y puntos corridos, especialmente debido al reducido tamano de
estas imperfecciones. Por esta razon, se evaluaron diferentes técnicas de preprocesamiento
orientadas a atenuar el ruido y uniformizar las condiciones visuales de las imagenes. La apli-
cacién de estas técnicas se realizo procurando no eliminar ni alterar las caracteristicas de las
imperfecciones presentes en el tejido, debido a que estas constituian la informaciéon principal

para el entrenamiento del modelo.
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3.3.1. Evaluacion y seleccion de filtros de preprocesamiento

Antes del entrenamiento se analizaron diferentes filtros de procesamiento de imagen
con el proposito de determinar si contribuian a reducir el ruido sin eliminar las caracteristicas
visuales de las imperfecciones. La evaluacion fue cualitativa y se realizé observando una
misma muestra de imagenes con huecos, puntos corridos y tejido sin imperfecciones. Se
examind principalmente la conservacion de los bordes, la textura del tejido y la visibilidad
de las imperfecciones pequenas. Esta evaluacion no se utiliz6 para comparar los modelos
finales, sino para seleccionar un preprocesamiento que no modificara de manera perjudicial
la informacion de entrada.

Los filtros de suavizado gaussiano, mediana y bilateral poseen efectos distintos sobre
el ruido y los bordes OpenCV [2024]; por su parte, los filtros de Gabor permiten analizar
frecuencia y orientacién y han sido utilizados en la detecciéon de anomalias textiles Jing et al.
[2011]. No obstante, las mantas analizadas presentan textura irregular, fibras sobresalientes,
diferentes colores y detalles de pequena escala. Un preprocesamiento intenso podia suprimir
o alterar precisamente las senales que el modelo debia aprender. Por ello, se conservo ma-
yormente la informacién RGB original y el filtro gaussiano se aplicé solo de manera ligera
en las imagenes que presentaban ruido visible. Los demas filtros no se incorporaron al flujo

definitivo, al no observarse una mejora visual consistente para los distintos tipos de manta.

3.3.2. Evaluacion de transformaciones para el aumento de datos

Las transformaciones geométricas se analizaron considerando la configuracion de cap-
tura: la cdmara se ubicd aproximadamente perpendicular a la superficie y la manta perma-
neci6 extendida. En YOLOV5, la rotacion, la traslacion, el escalado y el cizallamiento se
aplican conjuntamente mediante una transformacion afin aleatoria; los volteos horizontal y

vertical se controlan de forma independiente Ultralytics [2026]. Por tanto, no resulta correcto
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Tabla 3.2

Filtros analizados durante el preprocesamiento de imdgenes

Filtro

Finalidad

Criterio de seleccién o descarte

Gaussiano

Mediana

Bilateral

Gabor

CLAHE

Sobel /Canny

Atenuar ruido y variacio-
nes locales suaves.

Reducir ruido impulsivo
conservando discontinui-

dades.

Suavizar regiones y con-
servar bordes.

Resaltar patrones de fre-
cuencia y orientacién de
la textura textil.

Incrementar el contraste
local.

Resaltar bordes y cam-
bios bruscos de intensi-
dad.

Se aplic6 de manera limitada y con
un kernel reducido, debido a que un
suavizado intenso podia difuminar los
bordes de huecos pequenios y puntos
corridos.

No se incorporé al flujo final porque
podia sustituir pixeles asociados a de-
talles finos de las fibras y modificar
imperfecciones de poca extensién.
Aunque mantuvo mejor los contornos
que el filtro gaussiano, presenté ma-
yor costo computacional y podia ho-
mogeneizar variaciones locales ttiles
para distinguir la imperfeccién de la
textura.

Fue considerado por su aplicacién en
andlisis de tejidos; sin embargo, la
variedad de puntos, colores y orien-
taciones exigia ajustar multiples fre-
cuencias y angulos. Ademds, podia
intensificar el patrén normal del te-
jido y generar respuestas que no co-
rrespondian a imperfecciones.

No se utilizé como transformacion fija
porque podia amplificar simultanea-
mente fibras, sombras y variaciones
del tejido, creando contrastes que no
estaban presentes en la captura origi-
nal.

No se incorpord porque producia nu-
merosos contornos asociados al tejido
normal y podia fragmentar la repre-
sentacion visual de los huecos y pun-
tos corridos.
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indicar que una sola transformaciéon engloba también ambos volteos.

Tabla 3.3
Transformaciones analizadas para el aumento de datos
Transformacién Configuracién Justificacion
Transformacién Rotacién +10°, Se utilizé para representar pequenas va-
afin aleatoria traslacion riaciones de posicionamiento y distancia
+20%, escala sin deformar excesivamente la geometria

Volteo horizontal

Volteo vertical

Perspectiva

Rotaciones
plias

am-

Deformacién
elastica

Mosaic

MixUp

Ajustes HSV

variable y ciza-
llamiento 42°
Probabilidad
0.50

Probabilidad
0.00

Valor 0.00

No utilizadas

No utilizada

Probabilidad
1.00

Probabilidad
0.15

h = 0,015, s =
0,7, v=04

de las imperfecciones.

Se utilizé porque la ubicacion izquierda—
derecha no modifica la clase de una imper-
feccion y permite ampliar la variabilidad
espacial.

No se utilizé para conservar la orientacién
longitudinal del tejido y del punto corrido
respecto del proceso de captura.

No se utilizé porque la cdmara se dispuso
de forma perpendicular a la manta; una
deformacién proyectiva intensa no repre-
sentaria la geometria prevista del sistema.
No se aplicaron giros de 90° o superio-
res, pues se apartaban de la orientacién
de captura y podian introducir relleno o
recorte excesivo en los bordes.

Se descarté porque modifica localmente la
geometria del tejido y podia alterar artifi-
cialmente la forma de los huecos o puntos
corridos.

Se utilizdé para combinar cuatro imégenes
de entrenamiento, incrementar la diversi-
dad de fondos, escalas y posiciones, y ex-
poner al modelo a varias imperfecciones en
una misma composicion.

Se utilizé con baja probabilidad para com-
binar informacién de dos imagenes sin do-
minar la apariencia original del tejido.

Se utilizaron para simular variaciones mo-
deradas de tono, saturacién e iluminacién.

La selecciéon evito transformaciones que produjeran escenarios incompatibles con la
captura cenital o que modificaran de forma artificial las caracteristicas morfologicas de las
imperfecciones. Todas las transformaciones se aplicaron inicamente al conjunto de entrena-
miento; los conjuntos de validacién y prueba mantuvieron las imagenes sin aumento artificial
para proporcionar una evaluacion independiente.

Aunque el archivo de hiperparametros incluy6 copy_paste: 0.1, el conjunto de datos
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fue anotado mediante cuadros delimitadores y no mediante méscaras de segmentacion. Por
ello, esta opcion no debe presentarse como una transformacion efectiva del experimento sin

comprobar su ejecucién en la version exacta de YOLOvV5H utilizada.

3.4. Justificacion de la arquitectura YOLOvV5L

Se selecciond la familia YOLO por tratarse de detectores de una etapa capaces de
realizar la localizacion y clasificacion de multiples objetos en una sola pasada, caracteristi-
ca adecuada para una posterior ejecucién sobre video. En particular, YOLOv5 ofrece una
implementacion en PyTorch, pesos preentrenados, entrenamiento por transferencia y herra-
mientas integradas para aumento de datos, validacién e inferencia. Su arquitectura combina
extraccién jerarquica de caracteristicas y fusion multiescala, lo cual resulta pertinente cuan-
do los objetos de interés ocupan regiones pequenas dentro de una imagen de alta resolucién
Ultralytics [2026].

Dentro de la familia YOLOvV) se analizaron inicialmente las variantes S, M y L. Las
variantes de menor tamano requieren menos recursos, pero poseen menor capacidad para
representar patrones visuales finos. Se seleccion6 YOLOvV5SL debido a su mayor capacidad
de extraccién de caracteristicas y al mejor comportamiento observado en las pruebas preli-
minares para localizar huecos y puntos corridos de pequena escala. La resolucion de entrada
de 1024 x 1024 pixeles permitié conservar mayor detalle espacial que una resolucién inferior,
mientras que el tamano de lote de 8 imagenes se ajusto a la memoria disponible durante el

entrenamiento.
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3.5. Entrenamiento de modelos

Con el objetivo de evaluar el desempenio de YOLOvV5L en la deteccién automatica de
imperfecciones en mantas de tejido punto de alpaca, se realizaron cuatro experimentos com-
parativos. En todos los experimentos se utilizé el conjunto de datos descrito anteriormente,
manteniendo la misma divisién de entrenamiento, validaciéon y prueba para garantizar una
comparacion bajo condiciones equivalentes.

Los experimentos se diferenciaron por la configuracion de la funcion de pérdida, las
técnicas de aumento de datos y el optimizador utilizado. En todos los casos se empled una
resolucién de entrada de 1024 x 1024 pixeles, un tamano de lote de 8 imégenes y un maximo
de 100 épocas. Asimismo, se aplicé parada temprana (early stopping) con una paciencia de
20 épocas.

El Experimento 1 se utilizo como linea base; el Experimento 2 incorporé Focal Loss;
el Experimento 3 aplicé un aumento de datos avanzado; y el Experimento 4 empleé AdamW

junto con una programacion cosenoidal de la tasa de aprendizaje.

3.5.1. Definicién de la arquitectura YOLOvV5L

La arquitectura seleccionada fue YOLOVSL, una variante de alta capacidad dentro de
la familia YOLOvV5. Su elecciéon respondié a la necesidad de extraer caracteristicas visuales
suficientemente detalladas para localizar imperfecciones textiles de pequena escala y con
formas irregulares dentro de imagenes de alta resolucion.

YOLOvVSL esta compuesto por tres elementos principales: un extractor de carac-
teristicas o backbone, un cuello de fusién multiescala o neck y una cabeza de deteccion. El
backbone, basado en estructuras CSP, obtiene representaciones visuales con diferentes ni-
veles de profundidad. Posteriormente, el neck combina caracteristicas de distintas escalas

para conservar informacién global y localizada. Finalmente, la cabeza de deteccion predice
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la clase, la probabilidad de presencia del objeto y las coordenadas de la caja delimitadora.
La capacidad de generar predicciones en diferentes escalas resultd pertinente para

este estudio, debido a que los huecos y los puntos corridos podian ocupar regiones reducidas

dentro de la imagen. Asimismo, YOLOvV5L permitié mantener un equilibrio entre capacidad

de representacién, precision de deteccion y tiempo de inferencia.

3.5.2. Diseno experimental

Los cuatro experimentos fueron disenados para evaluar el efecto de una estrategia
determinada. Los parametros generales se conservaron sin cambios, excepto cuando la natu-
raleza del experimento exigié modificar el optimizador, la tasa de aprendizaje, la regulari-
zacion o las transformaciones de aumento de datos. La Tabla 3.4 resume las configuraciones

evaluadas.

Tabla 3.4
Configuraciones evaluadas durante el entrenamiento

Exp. Modelo Estrategia evaluada Optimizador
1 YOLOvSL  Configuracion base con los aumen- SGD
tos estandar definidos para el en-
trenamiento
2 YOLOvV5L  Incorporacién de Focal Loss con SGD
v=2,0
3 YOLOv5L  Aplicacion de una configuracién SGD
de aumento de datos avanzado
4 YOLOvVSL AdamW con programacién cose- AdamW

noidal de la tasa de aprendizaje

3.5.3. Entorno y procedimiento de entrenamiento

Los experimentos se ejecutaron en Google Colab utilizando los recursos de pro-
cesamiento grafico proporcionados por la plataforma. El conjunto de datos y el archivo
config.yaml fueron almacenados en Google Drive y posteriormente copiados al entorno de

ejecucién. A continuacion, se descomprimi6 el conjunto de datos, se cloné el repositorio de
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YOLOV5 y se instalaron las dependencias requeridas.

En todos los experimentos se emplearon los pesos preentrenados yolov5l.pt. Este
procedimiento permitié aplicar aprendizaje por transferencia, utilizando como punto de par-
tida caracteristicas visuales aprendidas previamente y ajustandolas al dominio de los defectos
textiles estudiados.

Las imagenes fueron procesadas con una resolucion de entrada de 1024 x 1024 pixeles
y se utilizé un tamano de lote de 8 imégenes. Cada configuracion fue entrenada durante un
maximo de 100 épocas y se establecié una paciencia de 20 épocas para la parada temprana
(early stopping). Por consiguiente, el entrenamiento finalizaba cuando la métrica de aptitud
utilizada internamente por YOLOvV5 no presentaba mejoras durante 20 épocas consecutivas.

Durante cada ejecucién se generaron los archivos last.pt, correspondiente al estado
de la ultima época, y best.pt, correspondiente a los pesos de la época con mejor aptitud en
el conjunto de validacién. Para las evaluaciones posteriores se utilizo el archivo best.pt de
cada experimento.

Con fines de reproducibilidad, en el cuaderno de Google Colab se incluyeron los
comandos git rev-parse HEAD y nvidia-smi, destinados a registrar el identificador exacto
del commit de YOLOV5 y el modelo de GPU asignado. El cédigo completo del Experimento

3 se presenta en el Anexo A.

3.5.4. Configuracién comin de entrenamiento

La Tabla 3.5 presenta los parametros generales y los hiperparametros que se mantu-

vieron constantes en los cuatro experimentos.
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Tabla 3.5
Configuracion comun utilizada en los cuatro experimentos

Parametro Valor
Arquitectura YOLOv5L
Pesos iniciales yolovbl.pt

Resolucién de entrada
Tamano de lote

1024 x 1024 pixeles
8 imagenes

Nimero méaximo de épocas 100
Paciencia de parada temprana 20 épocas
Momento inicial de calentamiento 0.8
(warmup _momentum)

Tasa para el sesgo durante el calentamien- 0.1
to (warmup bias 1r)

Ganancia de pérdida de localizacion (box) 0.05
Ganancia de pérdida de clasificacion 0.5
(cls)

Peso positivo de clasificacién (cls_pw) 1.0
Ganancia de pérdida de objetividad (obj) 1.0
Peso positivo de objetividad (obj_pw) 1.0
Umbral IoU de entrenamiento (iou_t) 0.20
Umbral de relacién de anclas (anchor_t) 4.0
Variacién de tonalidad (hsv_h) 0.015
Variacién de saturacién (hsv_s) 0.7
Variacién de brillo (hsv_v) 0.4
Perspectiva (perspective) 0.0
Volteo vertical (flipud) 0.0
Volteo horizontal (£1liplr) 0.5
Mosaic (mosaic) 1.0

Los parametros box, cls y obj controlaron la contribucion de las pérdidas de localiza-
cién, clasificacion y objetividad, respectivamente. Los valores iou_t y anchor_t intervinieron
en la asignacién de los objetos reales a las predicciones y anclas utilizadas durante el en-
trenamiento. Las variaciones HSV, el volteo horizontal y Mosaic se mantuvieron activos en
los cuatro experimentos; por ello, la denominacién baseline no significa ausencia total de
aumento de datos, sino el uso de la configuracion base frente a la cual se compararon las

demas estrategias.
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3.5.5. Configuraciones experimentales
Experimento 1: YOLOvV5L con configuraciéon base

El primer experimento establecio la linea base para la comparacion. Se utilizé el opti-
mizador de descenso de gradiente estocédstico con momento (SGD), una tasa de aprendizaje
inicial de 0.01, un momento de 0.937 y un decaimiento de pesos de 0.0005. Las primeras tres
épocas funcionaron como periodo de calentamiento gradual (warm-up), con la finalidad de
reducir actualizaciones inestables al comienzo del entrenamiento.

Ademas de las transformaciones comunes, se aplicaron traslaciones de 0.1 y un es-
calado de 0.5. No se utilizaron rotaciones, cizallamiento, Focal Loss, MixUp ni Copy-Paste.
Esta configuracion proporcioné el punto de referencia para determinar el efecto de las mo-

dificaciones incorporadas en los experimentos siguientes.

Tabla 3.6
Configuracion especifica del Experimento 1

Parametro Valor Parametro Valor
Optimizador SGD 1r0 0.01
1rf 0.1 momentum 0.937
weight_decay 0.0005 warmup_epochs 3.0
fl_gamma 0.0 degrees 0.0
translate 0.1 scale 0.5
shear 0.0 mixup 0.0
copy-paste 0.0

Experimento 2: YOLOvV5L con Focal Loss

El segundo experimento mantuvo la configuraciéon del Experimento 1 y modifico el
parametro f1_gamma de 0.0 a 2.0. Focal Loss reduce la contribuciéon de los ejemplos que
el modelo resuelve con facilidad y concentra una mayor proporcion del aprendizaje en los
ejemplos dificiles. El valor v = 2,0 determind la intensidad con la que se redujo el peso de
los ejemplos faciles.

El objetivo fue comprobar si esta modificacién mejoraba la deteccién de muestras
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dificiles o con menor representacion. Debido a que los demés pardametros se mantuvieron con
respecto a la linea base, las variaciones de desempeno entre los experimentos 1 y 2 pudieron

asociarse principalmente a la incorporaciéon de Focal Loss.

Tabla 3.7
Configuracion especifica del Experimento 2

Parametro Valor Parametro Valor
Optimizador SGD 1r0 0.01
1rf 0.1 momentum 0.937
weight_decay 0.0005 warmup_epochs 3.0
f1l_gamma 2.0 degrees 0.0
translate 0.1 scale 0.5
shear 0.0 mixup 0.0
copy_paste 0.0

Experimento 3: YOLOvV5L con aumento de datos avanzado

El tercer experimento evalué una configuracién de aumento de datos avanzado. Se
conservaron el optimizador SGD, la tasa de aprendizaje inicial de 0.01, el momento de 0.937,
el decaimiento de pesos de 0.0005 y el calentamiento gradual durante las primeras tres épocas.
Asimismo, se mantuvo £f1_gamma=0.0; por tanto, no se utilizé Focal Loss.

Con respecto a la linea base, se incorporaron rotaciones de hasta 10 grados y un
cizallamiento de 2.0; ademas, la traslacion se incrementé de 0.1 a 0.2 y el escalado de 0.5
a 0.9. También se configuraron MixUp con un valor de 0.15 y Copy-Paste con un valor
de 0.1. Estas transformaciones se generaron dindmicamente durante el entrenamiento y no
modificaron permanentemente las imégenes originales.

La finalidad de esta estrategia fue exponer al modelo a una mayor diversidad de
orientaciones, escalas y disposiciones espaciales de los defectos, disminuyendo su dependencia

de condiciones visuales especificas del conjunto de entrenamiento.
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Tabla 3.8
Configuracion especifica del Experimento 3

Parametro Valor Parametro Valor
Optimizador SGD 1r0 0.01
1rf 0.1 momentum 0.937
weight_decay 0.0005 warmup_epochs 3.0
fl_gamma 0.0 degrees 10.0
translate 0.2 scale 0.9
shear 2.0 mixup 0.15
copy-paste 0.1

Experimento 4: YOLOvV5L con AdamW y Cosine Annealing

El cuarto experimento evalud el optimizador AdamW junto con una programacion
cosenoidal de la tasa de aprendizaje. AdamW adapta las actualizaciones de los pardmetros
y aplica el decaimiento de pesos de forma desacoplada. En esta configuracion, la tasa de
aprendizaje inicial se redujo a 0.001, el factor final 1rf se estableci6 en 0.01, el decaimiento
de pesos se incrementé a 0.05 y el periodo de calentamiento se amplié a cinco épocas.

La programacién Cosine Annealing, habilitada en el comando de entrenamiento me-
diante -—cos-1r, redujo gradualmente la tasa de aprendizaje siguiendo una curva cosenoidal
hasta aproximarse a 0,00001. No se utilizé6 Focal Loss y se conservaron las transformacio-
nes de aumento correspondientes a la configuracién base. El propdsito fue analizar si esta

combinacion mejoraba la estabilidad del entrenamiento y la capacidad de generalizacion del

modelo.

Tabla 3.9
Configuracion especifica del FExperimento 4

Parametro Valor Parametro Valor
Optimizador ~ AdamW 1r0 0.001
1rf 0.01 momentum 0.937
weight_decay 0.05 warmup_epochs 5.0
fl_gamma 0.0 degrees 0.0
translate 0.1 scale 0.5
shear 0.0 mixup 0.0
copy_paste 0.0 Programacion cosenoidal Si
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3.5.6. Criterio de evaluacion y seleccion

El desempeno de los modelos se evalué mediante precision, recall, mAP@0.5 y mAP@0.5:0.95.
La precision representa la proporcién de detecciones positivas que correspondieron a defectos
reales, mientras que el recall indica la proporcion de defectos existentes que fueron detectados
por el modelo.

La métrica mAP@Q.5 resume la precision promedio de las clases cuando una pre-
diccién se considera correctamente localizada a partir de un IoU de 0.5. Por su parte,
mAP@0.5:0.95 promedia el desempeno en umbrales IoU desde 0.5 hasta 0.95, con incre-
mentos de 0.05, por lo que constituye una evaluacién més estricta de la calidad de las cajas
delimitadoras.

La seleccién de la mejor configuracién se realizd exclusivamente con los resultados del
conjunto de validacién. El conjunto de prueba no intervino en el ajuste de hiperparametros
ni en la decision del modelo ganador; se utilizé después de concluir la seleccién para informar

el desempeno final y efectuar una comparacién descriptiva.

3.6. Resultados de la evaluacién experimental

3.6.1. Comparacion en el conjunto de validacién

La Tabla 3.10 presenta los resultados promedio obtenidos por cada configuracién en
el conjunto de validacion. La columna de épocas indica la cantidad ejecutada antes de que

finalizara cada entrenamiento.
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Tabla 3.10
Comparacion de los experimentos en el conjunto de validacion

Exp. Precision Recall mAP@0.5 mAP@O0.5:0.95 Epocas

1 0.861 0.798 0.832 0.467 42
2 0.914 0.714 0.789 0.467 29
3 0.938 0.826 0.898 0.488 78
4 0.824 0.716 0.775 0.418 35

El Experimento 1 alcanzd una precision de 0.861, un recall de 0.798, un mAP@Q.5 de
0.832 y un mAP@0.5:0.95 de 0.467. Estos valores establecieron el punto de referencia para las
demas configuraciones. El Experimento 2 incrementé la precision hasta 0.914, pero redujo el
recall a 0.714 y el mAP@0.5 a 0.789. En consecuencia, Focal Loss produjo detecciones mas
conservadoras, sin generar una mejora general frente a la linea base.

El Experimento 3 obtuvo los valores mas altos en las cuatro métricas: precision de
0.938, recall de 0.826, mAP@0.5 de 0.898 y mAP@0.5:0.95 de 0.488. En comparacién con el
Experimento 1, presenté incrementos de 0.077 en precisién, 0.028 en recall, 0.066 en mAP@0.5
y 0.021 en mAP@0.5:0.95. Estos resultados indican que la configuraciéon de aumento avan-
zado proporciono el mejor equilibrio entre deteccién y localizacion dentro del conjunto de
validacion.

El Experimento 4 registré los valores mas bajos de mAP@0.5 y mAP@0.5:0.95, con
0.775 y 0.418, respectivamente. En las condiciones evaluadas, AdamW y la programacién
cosenoidal no superaron a SGD. Este resultado inicamente permite concluir que la configu-
racion concreta utilizada no produjo una mejora; no descarta que otros valores de AdamW

puedan alcanzar un desempeno diferente.

3.6.2. Seleccion del modelo con mejor desempeno

El Experimento 3 fue seleccionado como la configuracion ganadora debido a que

alcanzo simultaneamente la mayor precision, el mayor recall, el mejor mAP@0.5 y el mejor
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mAP@0.5:0.95 en validacién. La seleccion no se realizé porque un unico indicador resultara
favorable, sino por la superioridad conjunta del modelo en las cuatro métricas consideradas.

En consecuencia, los pesos best.pt obtenidos en el Experimento 3 fueron adoptados
como modelo final para su evaluacién confirmatoria y su posterior integracién en el prototipo

de detecciéon en tiempo real.

3.6.3. Comparacion en el conjunto de prueba

Una vez concluida la seleccién mediante validacion, los archivos best . pt de las cuatro
configuraciones fueron evaluados en el conjunto de prueba con fines descriptivos. Estos resul-
tados no se utilizaron para modificar los hiperparametros, repetir entrenamientos ni cambiar
el modelo seleccionado. El desempeno final del modelo de la investigacion corresponde al

Experimento 3.

Resultados del Experimento 1

Tabla 3.11
Resultados del Fxperimento 1 en el conjunto de prueba

Clase Precision Recall mAP@0.5 mAP©@O0.5:0.95
gap 0.971 0.969 0.976 0.534
running-stitch 0.992 0.957 0.975 0.668
Promedio 0.981 0.963 0.976 0.601

Resultados del Experimento 2

Tabla 3.12
Resultados del Fxperimento 2 en el conjunto de prueba

Clase Precision Recall mAP@0.5 mAP©@O0.5:0.95
gap 0.962 0.941 0.975 0.526
running-stitch 0.976 0.928 0.960 0.693
Promedio 0.969 0.934 0.967 0.609

54



Resultados del Experimento 3

Tabla 3.13
Resultados del Experimento 3 en el conjunto de prueba

Clase Precision Recall mAP@0.5 mAP©@O0.5:0.95
gap 0.967 0.978 0.991 0.646
running-stitch 1.000 0.954 0.989 0.704
Promedio 0.983 0.966 0.990 0.675

Resultados del Experimento 4

Tabla 3.14
Resultados del Experimento 4 en el conjunto de prueba

Clase Precision Recall mAP@0.5 mAP@O0.5:0.95
gap 0.926 0.971 0.979 0.527
running-stitch 0.999 0.928 0.959 0.614
Promedio 0.963 0.949 0.969 0.570

La Tabla 3.15 sintetiza los promedios de las cuatro configuraciones en el conjunto de

prueba.

Tabla 3.15
Comparacion promedio de los experimentos en el conjunto de prueba

Exp. Precision Recall mAP@0.5 mAP@O0.5:0.95

1 0.981 0.963 0.976 0.601
2 0.969 0.934 0.967 0.609
3 0.983 0.966 0.990 0.675
4 0.963 0.949 0.969 0.570

El Experimento 3 también obtuvo los mayores promedios en prueba: precisién de
0.983, recall de 0.966, mAP@0.5 de 0.990 y mAP@0.5:0.95 de 0.675. En comparacién con la
linea base, el mAP@0.5 aumentd 0.014 y el mAP@0.5:0.95 se increment6 0.074. La mejora
en la métrica mas estricta evidencia una delimitaciéon més precisa de las imperfecciones.

En el analisis por clase, el Experimento 3 alcanzé un mAP@0.5:0.95 de 0.646 para gap,

frente a 0.534 en la linea base. Para running-stitch, esta métrica aument6 de 0.668 a 0.704.
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La precision de 1.000 obtenida para running-stitch indica que, bajo el umbral empleado en
la evaluacion, la proporcién de falsos positivos fue practicamente nula; sin embargo, el recall
de 0.954 muestra que todavia existieron algunos defectos no detectados.

Los valores del conjunto de prueba fueron superiores a los de validacion. Esta diferen-
cia no implica que el modelo haya mejorado después del entrenamiento, pues se utilizaron
los mismos pesos. Puede estar relacionada con diferencias en la composicién o dificultad de
ambos subconjuntos y, por ello, debe interpretarse considerando la variabilidad del conjunto

de datos.

3.6.4. Comparacion global de los experimentos

La Tabla 3.16 integra el mAP@0.5 de validaciéon y prueba, el nimero de épocas

ejecutadas y el tiempo de entrenamiento de cada configuracién.

Tabla 3.16
Comparacion global de los experimentos
Exp. Estrategia mAP@O0.5 Val. mAP@0.5 Prueba Epocas Tiempo
1 Configuracién base 0.832 0.976 42 0.547 h
2 Focal Loss 0.789 0.967 59 0.800 h
3 Aumento avanzado 0.898 0.990 78 1.059 h
4 AdamW + Cosine Annealing 0.775 0.969 35 0.452 h

El Experimento 3 requirié el mayor nimero de épocas y el mayor tiempo de entrena-
miento; no obstante, alcanzé el mAP@Q.5 mas alto en validacion y en prueba. Este resultado
muestra que, dentro de las configuraciones evaluadas, el aumento de datos avanzado ofrecié
el mejor equilibrio entre capacidad de deteccién y costo computacional. El Experimento 4
finaliz6 en menos tiempo, pero obtuvo un desempeno inferior, por lo que la reduccion del

costo de entrenamiento no compenso la pérdida de precision observada.

56



3.6.5. Analisis del modelo seleccionado

Matriz de confusion

La matriz de confusion del Experimento 3 permite analizar los aciertos y errores de
clasificacién de las clases gap y running-stitch, asi como su relacion con el fondo. Esta repre-
sentaciéon complementa las métricas globales al mostrar la distribucion de las predicciones

correctas, los falsos positivos y los defectos no detectados.

Figura 3.1
Matriz de confusion del Experimento 3 en el conjunto de prueba

Curva Precision—Recall

La curva Precision—Recall muestra el comportamiento del modelo ante distintos um-
brales de confianza y representa la relacién entre la proporcién de detecciones correctas y la

capacidad para recuperar los defectos existentes. En la Figura 3.2 se observa que la curva
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se mantiene proxima al valor maximo de precision durante un intervalo amplio de recall. La
disminucién mas pronunciada aparece cuando el recall se aproxima a 1.0, debido a que la
reduccién del umbral de confianza permite predicciones més permisivas.

El mAP@Q0.5 de 0.990 resume el desempeno de las dos clases con un criterio de
coincidencia IoU de 0.5. Por otro lado, el mAP@0.5:0.95 de 0.675 evalda la clasificacién y la

localizaciéon mediante criterios progresivamente mas estrictos.

Figura 3.2
Curva Precision—Recall del Fxperimento 3 en el conjunto de prueba

Curva F1-Confidence

La curva F1-Confidence representa la variacién del valor F1 en funcién del umbral
de confianza. El Fl-score corresponde a la media armoénica entre precisién y recall, por lo
que permite evaluar el equilibrio entre ambas métricas.

En la Figura 3.3 se observa que el valor F1 aumenta durante los primeros niveles de
confianza y se mantiene elevado en un intervalo amplio. El valor maximo, cercano a 0.97,
se alcanza aproximadamente con un umbral de confianza de 0.71. A partir de umbrales

superiores, el F1 disminuye debido a la reduccién del recall, ya que el modelo adopta un
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criterio mas estricto para aceptar sus predicciones. En consecuencia, el valor aproximado de
0.71 constituye un punto de referencia para configurar el umbral de operacién del prototipo,
aunque su eleccion definitiva debe considerar el costo relativo de omitir un defecto frente al

de generar una falsa alarma.

Figura 3.3
Curva F1-Confidence del Fxperimento 3 en el conjunto de prueba

3.6.6. Resultados visuales del modelo seleccionado

Como complemento del analisis cuantitativo, se realizé una inspeccién cualitativa de
imégenes del conjunto de validacién. Para ello, se compararon ejemplos de las anotaciones
de referencia contenidas en val_batchl_labels. jpg con las predicciones generadas por el
modelo en val_batchl_pred. jpg.

La Figura 3.4 presenta las cajas delimitadoras anotadas manualmente en una muestra

del conjunto de validacién.
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Figura 3.4
Anotaciones de referencia de una muestra del conjunto de validacion

La Figura 3.5 muestra las predicciones realizadas por el Experimento 3 sobre las
mismas iméagenes. Se observan coincidencias con las regiones anotadas y algunas detecciones
adicionales en otras zonas del tejido. Estas detecciones deben revisarse individualmente para
determinar si corresponden a falsos positivos o a imperfecciones que no fueron incluidas

durante la anotacién manual.
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Figura 3.5
Predicciones del Fxperimento 3 sobre una muestra del conjunto de validacion

3.6.7. Almacenamiento e integracién del modelo final

El archivo best.pt del Experimento 3 fue seleccionado como modelo final de la
investigacion. Este archivo contiene los pesos correspondientes a la época con mejor aptitud
en validacién y fue utilizado en la integracion del médulo de deteccién en tiempo real. La
eleccién de estos pesos permitié trasladar al prototipo la configuracion que obtuvo el mejor

desempeno durante la comparacion experimental.
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3.7. Implementacion del prototipo de deteccién en tiem-

po real

El modelo seleccionado se integré en un prototipo de deteccién en tiempo real desa-
rrollado en Python con PyTorch y OpenCV. El flujo de ejecucion comprende la carga de los
pesos entrenados, la apertura de una fuente de video, la lectura de cuadros, la inferencia,
el filtrado por confianza, la visualizacion de los resultados y la liberacién de los recursos de

captura.

3.7.1. Flujo de desarrollo del prototipo

El desarrollo del prototipo se realizé a partir de los pesos best.pt obtenidos en el
Experimento 3, correspondiente al modelo YOLOv5L con aumento de datos avanzado. En
primer lugar, se definieron los requisitos funcionales del sistema y se configuré el entorno de
ejecucion mediante Python, PyTorch y OpenCV. Posteriormente, el modelo seleccionado se
integré con la captura de video mediante camara, permitiendo procesar los fotogramas, iden-
tificar huecos y puntos corridos y visualizar los resultados mediante cuadros delimitadores,
etiquetas de clase, niveles de confianza y velocidad de procesamiento. Finalmente, se reali-
zaron pruebas funcionales y ajustes bajo condiciones controladas hasta obtener el prototipo

implementado. La Figura 3.6 presenta el flujo seguido.
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Figura 3.6
Diagrama de flujo del desarrollo del prototipo de deteccion en tiempo real.
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El prototipo acepta mediante argumentos la ruta del modelo, la fuente de video, el
umbral de confianza, la resolucion solicitada, el tamano de inferencia, el nimero de cua-
dros omitidos y el backend de captura. Esta parametrizacion permite adaptar la ejecucion
sin modificar el codigo. El umbral de confianza se fijé por defecto en 0.50, por lo que las
predicciones inferiores a dicho valor no se visualizan.

El modelo personalizado se carga mediante torch.hub.load y se ejecuta en CUDA
cuando existe una GPU compatible; en caso contrario, utiliza la CPU. Para cada inferencia
se obtienen las coordenadas (z1,y1, 2, ¥2), la confianza y el identificador de clase. OpenCV
dibuja el cuadro delimitador y una etiqueta con el nombre de la clase y su confianza, se puede
ver una demostraciéon en las figuras 3.7. La supresién no méaxima forma parte del proceso de
salida de YOLOvV5 y evita conservar multiples cuadros redundantes para una misma regién.

El pardmetro infer-size el modelo fue evaluado a 1024 pixeles. Reducir el tamano
de inferencia o omitir cuadros puede aumentar los FPS, pero también puede disminuir la
capacidad de localizar imperfecciones pequenas.

La velocidad se estim6 mediante el inverso del tiempo transcurrido entre cuadros y
se estabilizé con un promedio mévil de las ultimas quince mediciones. Este valor describe
la velocidad de visualizacién del prototipo; para afirmar un rendimiento determinado deben
reportarse el FPS promedio observado, la resolucién real obtenida y el equipo de inferencia.
La prueba realizada demuestra la integraciéon funcional bajo condiciones controladas, pero
no mide todavia su impacto sobre tiempos de inspeccion, retrabajos o costos de una linea
industrial.

El cédigo completo se presenta en el Anexo B.
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Figura 3.7
Captura en tiempo real de imperfecciones en mantas de alpaca

(a) Deteccion en tiempo real - escenario 1

(b) Deteccion en tiempo real - escenario 2
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Entorno de entrenamiento e inferencia

El entrenamiento de los cuatro experimentos se realizé en Google Colab mediante
una unidad grafica [modelo exacto de GPU]. Se utilizaron Python, PyTorch y el repositorio
oficial de YOLOV5. Para favorecer la reproducibilidad, se registré el identificador [commit
exacto] del repositorio, asi como las versiones de Python, PyTorch y CUDA.

El equipo personal con procesador AMD Ryzen 7 5700G y 16 GB de memoria RAM
se utilizé para la preparacion de archivos, revisién de resultados y desarrollo del prototipo,
pero no para el entrenamiento principal de los modelos.

La prueba funcional de inferencia mediante camara en vivo se realizé en una compu-
tadora portatil con [procesador, GPU y RAM]. La camara operé a una resolucién de [re-
solucion/, mientras que el tamano de entrada para la inferencia fue de 640 pixeles. Bajo
esta configuracién se observé una velocidad promedio aproximada de 40 FPS. Este valor
corresponde a la ejecucion del prototipo bajo condiciones controladas y no constituye una

medicion de rendimiento dentro de una linea industrial.

3.8. Limitaciones del estudio

A pesar de los resultados obtenidos, la presente investigacion presenta ciertas limita-
ciones que deben ser consideradas al momento de interpretar los resultados.

En primer lugar, el conjunto de datos fue recolectado bajo condiciones controladas
de iluminacién y con un fondo uniforme, lo cual podria no representar completamente las
condiciones reales de un entorno industrial, donde existen variaciones de luz, ruido visual y
fondos no homogéneos.

Asimismo, el nimero de muestras (549 imdgenes) puede considerarse reducido para
aplicaciones a gran escala, lo que podria afectar la capacidad del modelo ante nuevos tipos

de tejidos o imperfecciones no contemplados en el entrenamiento.
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Finalmente, el entrenamiento del modelo fue realizado en un entorno computacional
con recursos limitados, lo cual restringe la experimentacién con arquitecturas mas complejas
o conjuntos de datos de mayor tamano.

Estas limitaciones abren la posibilidad de futuras investigaciones orientadas a mejorar

la robustez y aplicabilidad del prototipo en entornos industriales reales.
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Capitulo 4

Analisis y discusion de resultados

4.1. Analisis de resultados respecto a los objetivos

El objetivo general de la presente investigacion fue implementar un moédulo de vision
computacional para la deteccion de imperfecciones en mantas de tejido punto elaboradas con
fibras de alpaca. A partir de los resultados obtenidos en los experimentos realizados, se puede
afirmar que dicho objetivo fue alcanzado satisfactoriamente, dado que se logré desarrollar,
entrenar y validar un modelo de detecciéon automatica de imperfecciones textiles basado en
la arquitectura YOLOvV5L, el cual fue posteriormente integrado en un prototipo de deteccién
en tiempo real.

En relacién con el primer objetivo especifico, referido a la construccién de un con-
junto de datos de imagenes de mantas de tejido punto de alpaca, se logré conformar un
dataset propio debidamente etiquetado, el cual permitié entrenar y validar modelos de vi-
sion computacional orientados a la deteccion de las imperfecciones mas comunes: huecos y
puntos corridos. La creacion de este conjunto de datos resulta especialmente relevante debi-
do a que, durante la revisién bibliogréfica realizada, no se identificaron conjuntos de datos

publicos especificamente orientados a imperfecciones en mantas de tejido punto elaboradas
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con fibras de alpaca, lo que constituye un aporte significativo para futuras investigaciones
en el ambito del control de calidad textil artesanal e industrial.

Respecto al segundo objetivo especifico, orientado al desarrollo de modelos de vision
computacional para identificar imperfecciones de manufactura, los resultados experimentales
muestran que el Experimento 3, correspondiente a YOLOv5L con aumento de datos avan-
zado, alcanzé el mejor desempenio entre las configuraciones evaluadas. En el conjunto de
validacién obtuvo una precisién de 0.938, un recall de 0.826, un mAP@50 de 0.898 y un
mAP@50-95 de 0.488. Posteriormente, en el conjunto de prueba alcanzé una precision de
0.983, un recall de 0.966, un mAP@50 de 0.990 y un mAP@50-95 de 0.675. La precisién
obtenida indica una baja proporcion de falsas detecciones, mientras que el recall refleja una
elevada capacidad para identificar las imperfecciones presentes. Por su parte, los valores de
mAP evalian conjuntamente la clasificacion y la localizacién de las imperfecciones bajo dife-
rentes criterios de superposicion. Estos resultados sugieren que la configuracion con aumento
de datos present6 una mejor capacidad de generalizacion dentro de las condiciones evaluadas.

En cuanto al tercer objetivo especifico, referido a integrar el modelo de visiéon compu-
tacional seleccionado en un prototipo de deteccion mediante camara en vivo para apoyar
la identificacion de huecos y puntos corridos durante la etapa de inspeccién visual final, se
implementé un prototipo utilizando los pesos best.pt obtenidos en el Experimento 3. El
prototipo proceso6 en tiempo real las imégenes captadas por la cdmara de una computadora
portatil y permitié visualizar los cuadros delimitadores (bounding bozes), la clase de la im-
perfeccion detectada (gap o running-stitch) y el nivel de confianza correspondiente a cada
prediccion. Durante las pruebas realizadas bajo condiciones controladas, el prototipo alcanzé
una velocidad aproximada de 40 cuadros por segundo (FPS), lo que permitié mantener una
visualizacién fluida de las detecciones. De este modo, se cumplié el tercer objetivo especifi-

co al integrar funcionalmente el modelo seleccionado en un prototipo capaz de apoyar la
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identificacién de huecos y puntos corridos mediante una camara en vivo. No obstante, el
prototipo constituye una herramienta de apoyo y no reemplaza por completo la decision del
responsable de la inspeccion. Asimismo, su desempeno y su contribucion a la reduccion de
los tiempos de inspeccion, errores y retrabajos deberan evaluarse posteriormente mediante

pruebas piloto durante la etapa de inspeccion visual final en un entorno productivo real.

4.2. Discusion de resultados respecto a los anteceden-

tes

Los resultados del Experimento 3 muestran que YOLOv5L con aumento de datos
avanzado fue capaz de detectar huecos y puntos corridos en las mantas incluidas en el
conjunto de prueba. El modelo alcanz6 una precision de 0.983, un recall de 0.966, un mAP@50
de 0.990 y un mAP@50-95 de 0.675. La diferencia entre mAP@50 y mAP@50-95 indica que
el desempeno fue muy elevado con un criterio de superposiciéon de 0.50, mientras que la
localizacién disminuyé al aplicar umbrales progresivamente mas estrictos. Por consiguiente,
aunque el modelo identifico la mayoria de las imperfecciones, todavia existe margen para
mejorar el ajuste preciso de los cuadros delimitadores.

El estudio de Hoyos Montes [2020] también evidencia la utilidad del aprendizaje
automatico para la inspeccion textil. Sin embargo, su precision reportada y la obtenida
en esta investigacion no constituyen una comparacién directa, debido a que se emplearon
conjuntos de datos, clases, arquitecturas y protocolos de evaluacién diferentes. La relacion
entre ambos trabajos se encuentra en que desarrollan soluciones especializadas a partir de
iméagenes del contexto textil; el aporte particular del presente estudio consiste en abordar
mantas de tejido punto elaboradas con fibras de alpaca mediante un conjunto de datos

propio.
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La red en cascada propuesta por Zhang [2021] se orienta a localizar regiones anémalas
en telas con patrones complejos mediante acercamientos sucesivos. Aunque su arquitectura
y su conjunto de datos difieren de los del presente trabajo, ambos estudios coinciden en
la necesidad de conservar informacién espacial suficiente para reconocer regiones pequenas
dentro de una textura repetitiva. En esta investigacion, dicha necesidad se abordé mediante
YOLOvVSL, una resolucién de entrada de 1024 x 1024 pixeles y aumento de datos orientado
a variaciones de escala y posicién.

Por su parte, Wei et al. [2021] utilizaron mecanismos de atencién multinivel para el
reconocimiento de imperfecciones textiles pequenas y coexistentes. El presente estudio no
incorpor6é modulos de atencién, por lo que no corresponde atribuirle las mismas propiedades
ni comparar directamente sus métricas. No obstante, la detecciéon de varias instancias de
huecos y puntos corridos en una imagen confirma la pertinencia de utilizar caracteristicas
multiescala para este tipo de problema. En YOLOvV5L, la fusién de caracteristicas de dife-
rentes niveles y el aumento de datos contribuyeron a representar variaciones de tamano y
ubicacién dentro de las condiciones evaluadas.

El enfoque no supervisado de Koulali and Eskil [2023] busca reducir la dependencia
de grandes volimenes de anotaciones. Esta necesidad también fue evidente en la presente
investigacion, pues fue necesario construir y etiquetar un conjunto propio de 549 imagenes.
A diferencia de dicho antecedente, aqui se empleé aprendizaje supervisado para distinguir
explicitamente dos clases. La comparacion metodoldgica permite identificar una linea fu-
tura de trabajo: incorporar aprendizaje semisupervisado o no supervisado para ampliar el
conjunto de datos sin incrementar proporcionalmente el esfuerzo de etiquetado.

En conjunto, los antecedentes permiten interpretar los resultados, pero no establecer
cudl propuesta es superior, puesto que ninguna fue entrenada y evaluada sobre el mismo

conjunto de datos y bajo un protocolo comun. La evidencia obtenida permite concluir tni-
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camente que, dentro del dataset y de las condiciones controladas de esta investigacién, YO-
LOv5L con aumento de datos avanzado fue la mejor de las cuatro configuraciones evaluadas.
Su contribucién reside en la aplicacién especifica a mantas de alpaca, la construccién del
conjunto de datos y la integracion del modelo en un prototipo de deteccién mediante camara

en vivo.
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Conclusiones

A partir de los resultados obtenidos en la presente investigacién, se concluye lo si-

guiente:

= En relacién con el primer objetivo especifico, se logré construir un conjunto de datos
propio de imégenes de mantas de tejido punto elaboradas con fibras de alpaca, debi-
damente etiquetado en funcién de las imperfecciones més frecuentes (huecos y puntos
corridos). Este conjunto de datos, compuesto por un total de 549 imégenes, permitié
entrenar y validar modelos de vision computacional, constituyéndose ademas en un
aporte relevante debido a que, durante la revision bibliografica realizada, no se iden-
tificaron conjuntos de datos publicos especificamente orientados a imperfecciones en

mantas de tejido punto elaboradas con fibras de alpaca.

= Respecto al segundo objetivo especifico, se desarrollaron y evaluaron diversos modelos
de deteccién de imperfecciones basados en la arquitectura YOLOvVH, identificandose
que el modelo YOLOvV5L con técnicas avanzadas de aumento de datos alcanzo el mejor
desempeno. En particular, en el conjunto de prueba se obtuvo una precision de 0.983,
un recall de 0.966, un mAP@50 de 0.990 y un mAP@50-95 de 0.675. Estos resultados
evidencian la alta capacidad del modelo para detectar correctamente huecos y puntos
corridos bajo las condiciones visuales representadas en el conjunto de datos, superando

a las demds configuraciones evaluadas.

73



= En cuanto al tercer objetivo especifico, se logré integrar el modelo seleccionado en
un prototipo de deteccién en tiempo real y comprobar su funcionamiento mediante
una camara en vivo bajo condiciones controladas. El prototipo permitié visualizar los
cuadros delimitadores, las clases detectadas, los niveles de confianza y la velocidad de
procesamiento. Estos resultados demuestran la integracién funcional y la factibilidad
técnica del prototipo, el cual presenta potencial para apoyar el control de calidad de
mantas de alpaca. Sin embargo, su impacto sobre la inspeccién manual, los retrabajos,
los tiempos y los costos deberd evaluarse posteriormente mediante una prueba piloto

en un entorno industrial real.

= Finalmente, se concluye que el objetivo general fue cumplido bajo las condiciones
controladas del estudio, al implementarse un moédulo funcional basado en YOLOv5L
que alcanzé un mAP@50 de 0.990 en el conjunto de prueba y que fue integrado en un

prototipo de deteccién mediante camara en vivo.
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Recomendaciones

A partir de los resultados obtenidos y las limitaciones identificadas durante el desa-
rrollo de la presente investigacion, se proponen las siguientes recomendaciones para trabajos

futuros:

= Ampliar el conjunto de datos de imagenes incorporando nuevas muestras provenientes
de distintos talleres textiles, regiones geograficas y condiciones de iluminacion, con el
fin de mejorar la capacidad de generalizacion del modelo frente a variaciones reales del

entorno productivo.

= Incluir nuevos tipos de imperfecciones textiles en futuras investigaciones, tales como
variaciones de densidad del tejido, manchas, deshilachados o deformaciones estructu-
rales, con el objetivo de construir un prototipo de control de calidad més completo e

integral.

= Evaluar arquitecturas maés recientes de deteccion de objetos, como versiones posteriores
de YOLO o modelos con mecanismos de atencion, con el propésito de analizar posi-
bles mejoras en la precision de deteccion, especialmente en imperfecciones de tamano

reducido o con bajo contraste visual.

= Explorar enfoques de aprendizaje no supervisado o semi-supervisado para la deteccién
de imperfecciones textiles, con el fin de reducir el esfuerzo de etiquetado manual reque-

rido para la construccion de grandes conjuntos de datos, lo cual resulta particularmente
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relevante en contextos donde no existen bases de datos especializadas.

Implementar el prototipo propuesto en un entorno industrial real, integrandolo con
camaras de inspeccion en linea y prototipos de informacion de produccion, con el
objetivo de evaluar su impacto en términos de reduccion de tiempos de inspeccién,

disminucién de retrabajos y mejora de la calidad del producto final.

Desarrollar una interfaz de usuario amigable para operarios de planta, que permita
visualizar las imperfecciones detectadas, registrar estadisticas de calidad por lote de
produccion y generar reportes automaticos que apoyen la toma de decisiones en el

proceso de control de calidad.
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Apéndice A

Cdédigo de entrenamiento del

Experimento 3 en Google Colab

En el presente anexo se incluye el codigo empleado para configurar, entrenar y evaluar

el Experimento 3, correspondiente al modelo YOLOv5L con aumento de datos avanzado.

~

# Cédigo para ejecutarse por celdas en Google Colab.

# Las lineas que comienzan con ! y % son comandos magicos de Colab.

from google.colab import drive

drive.mount (’/content/drive’)

!cp ’/content/drive/My Drive/Yolo/data.zip’ ’/content/data.zip’

'unzip -o ’/content/data.zip’ -d ’/content/’

'git clone https://github.com/ultralytics/yolovb5.git /content/yolovbh
%cd /content/yolovb

%pip install -qr requirements.txt

# Registrar la versidén exacta para asegurar la reproducibilidad.
!git rev-parse HEAD

'nvidia-smi




20| # EXPERIMENTO 3: YOLOv5L + AUMENTO DE DATOS AVANZADO

21| # ============================================================================
22
23| hyp_augment = """

24 1r0: 0.01

25 1rf: 0.1

26| momentum: 0.937

27| weight_decay: 0.0005
28| warmup_epochs: 3.0
29| warmup_momentum: 0.8
30| warmup_bias_1r: 0.1
31| box: 0.05

32 cls: 0.5

33 cls_pw: 1.0

34| obj: 1.0

35/ obj_pw: 1.0

36| iou_t: 0.20

37| anchor_t: 4.0

38 f1_gamma: 0.0

39| hsv_h: 0.015

40| hsv_s: 0.7

41| hsv_v: 0.4

42| degrees: 10.0

43| translate: 0.2

44| scale: 0.9

45| shear: 2.0

46| perspective: 0.0

47| £flipud: 0.0

48| fliplr: 0.5

49| mosaic: 1.0

50| mixup: 0.15

51| copy_paste: 0.1

ol mum
52

54| # Se crea un tnico archivo en la raiz del repositorio clonado.
55| hyp_path = "/content/yolov5/hyp.augment.yaml"

56| with open(hyp_path, "w", encoding="utf-8") as f:

57 f.write(hyp_augment)

83




81

82

83

84

print (f"Archivo de hiperparametros creado en: {hyp_path}")

print(“\n" + =1 % 80)
print ("EXPERIMENTO 3: YOLOv5L + aumento de datos avanzado")

print ("=" % 80)

!WANDB_MODE=disabled python train.py \
--img 1024 \
--batch 8 \
--epochs 100 \
--data "/content/drive/My Drive/Yolo/config.yaml" \
--weights yolov5l.pt \
--optimizer SGD \
--hyp /content/yolov5/hyp.augment.yaml \
--patience 20 \
--name exp3_yolov5l_augment \
--cache \

--exist-ok

# Evaluacién final sobre el conjunto de prueba.
print ("\nEvaluando YOLOv5L + aumento de datos en el conjunto de prueba...")
!python val.py \

--weights runs/train/exp3_yolovbl_augment/weights/best.pt \

--data "/content/drive/My Drive/Yolo/config.yaml" \

--img 1024 \

--batch 8 \

--task test \

--name test_augment \

--exist-ok

Codigo A.1: Codigo del Experimento 3: YOLOvVSL con aumento de datos avanzado
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Apéndice B

Cdédigo de implementacion del

prototipo de deteccion en tiempo real

En el presente anexo se incluye el coédigo utilizado para cargar el modelo entrenado,
capturar imagenes mediante una camara, realizar la inferencia, visualizar las detecciones y

calcular la velocidad de procesamiento.

import argparse
import os
import pathlib
import platform
import time

import warnings

import cv2

import torch

warnings.filterwarnings (
"ignore",
message=r".xtorch\.cuda\.amp\.autocast .*x",

category=FutureWarning,
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18| def parse_args():

19 parser = argparse.ArgumentParser (

20 description="Deteccién en tiempo real con YOLOv5"

21 )

22 parser.add_argument ("--model", type=str, default="bestGanador.pt")
23 parser.add_argument ("--source", type=str, default="0")

24 parser.add_argument ("--conf", type=float, default=0.5)

25 parser.add_argument ("--width", type=int, default=1280)

26 parser.add_argument ("--height", type=int, default=720)

27 parser.add_argument ("--infer-size", type=int, default=640)
28 parser.add_argument ("--skip-frames", type=int, default=0)
29 parser.add_argument (

30 "--backend",

31 type=str,

32 default="auto",

33 choices=["auto", "dshow", "msmf"],

34 )

35 return parser.parse_args ()

38| def main():

39 args = parse_args ()

40

41 if not os.path.exists(args.model):

42 print (f"Error: no se encuentra el modelo en ’{args.modell}’")

43 return

44

45 # E1 parche solo se aplica en Windows y se restaura tras cargar el modelo.

46 original_posix_path = pathlib.PosixPath
47 if platform.system() == "Windows":

48 pathlib.PosixPath = pathlib.WindowsPath

50 try:

51 model = torch.hub.load(

52 "ultralytics/yolovb",
53 "custom",
54 path=args .model,

55 force_reload=False,
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56 )

57 device = "cuda" if torch.cuda.is_available() else "cpu"
58 model.to(device)

59 model.conf = args.conf

60 print (f"Dispositivo de inferencia: {devicel}")

61 except Exception as exc:

62 print (f"Error al cargar el modelo: {excl}")

63 return

64 finally:

65 pathlib.PosixPath = original_posix_path

66

67 src = int(args.source) if args.source.isdigit() else args.source
68 backend_map = {"dshow": cv2.CAP_DSHOW, "msmf": cv2.CAP_MSMF}
69

70 if (

71 args.backend != "auto"

72 and platform.system() == "Windows"

73 and isinstance(src, int)

74 )

75 cap = cv2.VideoCapture (src, backend_map[args.backend])
76 else:

77 cap = cv2.VideoCapture (src)

78

79 if not cap.isOpened():

80 print (f"Error: no se puede abrir la fuente {srcl}")

81 return

82

83 cap.set(cv2.CAP_PROP_FRAME_WIDTH, args.width)

84 cap.set(cv2.CAP_PROP_FRAME_HEIGHT, args.height)

85 actual_w = int(cap.get(cv2.CAP_PROP_FRAME_WIDTH))

86 actual_h = int(cap.get(cv2.CAP_PROP_FRAME_HEIGHT))

87 print (

88 f"Resolucién solicitada: {args.width}x{args.height} | "
89 f"resolucién obtenida: {actual_wl}x{actual_h}"

90 )

91

92 prev_time = time.time ()

93 fps_history = []
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94 frame_count = 0

95 last_detections = None

96 window_name = "YOLOv5 - Deteccién de imperfecciones"

97

98 cv2.namedWindow (window_name, cv2.WINDOW_NORMAL)

99 cv2.resizeWindow(window_name, actual_w, actual_h)

100

101 try:

102 while True:

103 ret, frame = cap.read()

104 if not ret:

105 continue

106

107 frame_count += 1

108 run_inference = (

109 args.skip_frames == 0

110 or frame_count % (args.skip_frames + 1) == 0
111 )

112

113 if run_inference:

114 results = model (frame, size=args.infer_size)
115 last_detections = results.xyxy[0].cpu().numpy()
116

117 if last_detections is not None:

118 for *box, conf, cls_id in last_detections:
119 x1, y1, x2, y2 = map(int, box)

120 label = f"{model.names[int(cls_id)]} {conf:.2f}"
121 cv2.rectangle (frame, (x1, y1), (x2, y2), (0, 255, 0), 2)
122 cv2.putText (

123 frame,

124 label,

125 (x1, max(yl - 10, 20)),

126 cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX,

127 0.6,

128 (0, 255, 0),

129 2,

130 )

131
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138

139

140

141

142

143

144

146

147

148

149

150

160

161

162

if

__hame__ ==

curr_time = time.time ()

instant_fps 1 / (curr_time - prev_time)
prev_time = curr_time
fps_history.append(instant_£fps)

if len(fps_history) > 15:

fps_history.pop (0)

avg_fps = sum(fps_history) / len(fps_history)

cv2.putText (
frame,
f"FPS: {avg_fps:.2f}",
(30, 60),
cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX,
1,
(0, 255, 0),

2,

cv2.imshow(window_name, frame)

key = cv2.waitKey (1) & OxFF

if key == ord("q") or key == 27:

except KeyboardInterrupt:

print ("Programa detenido por el usuario")
finally:

cap.release ()

cv2.destroyAllWindows ()

__main__":

main ()

Codigo B.1: Cédigo del prototipo de deteccion en tiempo real
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