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RESUMEN

En la regién del Cusco, la cadena de valor de la fibra de alpaca enfrenta limitaciones
competitivas debido a la falta de estandarizacion en el control de calidad del hilado artesanal,
donde la inspeccion visual manual resulta subjetiva, lenta y propensa a la fatiga del operario.
Frente a esta problemdtica, la presente investigacion tuvo como objetivo principal desarrollar
e implementar un sistema automatizado de control de calidad basado en visién computacional
para la inspeccion del hilado artesanal.

Metodolégicamente, se adopté un enfoque experimental y aplicado. Se disefié un entorno
de adquisicién de imdgenes controlado y se consolid6 un conjunto de datos propio en colabo-
racion con el CITE Textil Camélidos Cusco, registrando defectos morfolégicos como neps y
vellosidades. Para el procesamiento e inferencia, se entrenaron y evaluaron modelos de apren-
dizaje profundo basados en la arquitectura YOLO (You Only Look Once), priorizando una alta
precisiéon de segmentacion y tiempos de respuesta aptos para entornos reales de produccion.

Los resultados demuestran la viabilidad técnica del prototipo implementado, logrando cla-
sificar y localizar anomalias con exactitud en condiciones operativas dindmicas. Se concluye
que la integracién de visién por computador en procesos tradicionales elimina el error por apre-
ciacién visual humana, dotando a los productores cusquefios de una herramienta tecnoldgica

accesible que estandariza la calidad técnica y potencia su competitividad comercial.

Palabras clave: Vision computacional, Hilado artesanal, Fibra de alpaca, YOLO, Control

de calidad.
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ABSTRACT

In the Cusco region, the alpaca fiber value chain faces competitive limitations due to the lack
of standardization in artisanal yarn quality control, where manual visual inspection is subjective,
slow, and prone to operator fatigue. To address this issue, the main objective of this research
was to develop and implement an automated quality control system based on computer vision
for the inspection of artisanal yarn.

Methodologically, an experimental and applied approach was adopted. A controlled image
acquisition environment was designed, and a proprietary dataset was consolidated in collabo-
ration with CITE Textil Camélidos Cusco, annotating morphological defects such as neps and
hairiness. For processing and inference, deep learning models based on the YOLO (You Only
Look Once) architecture were trained and evaluated, prioritizing high segmentation accuracy
and suitable response times for real production environments.

The results demonstrate the technical feasibility of the implemented prototype, successfully
classifying and localizing anomalies with high precision under dynamic operating conditions.
It is concluded that integrating computer vision into traditional processes eliminates human
visual assessment errors, providing Cusco artisans with an accessible technological tool that

standardizes technical quality and enhances commercial competitiveness.

Keywords: Computer vision, Artisanal spinning, Alpaca fiber, YOLO, Quality control.
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INTRODUCCION

La industria textil en el Perd, y particularmente en la regién del Cusco, constituye un pi-
lar fundamental tanto para la identidad cultural como para el sustento econdémico de diversas
comunidades rurales. La fibra de alpaca, reconocida mundialmente por su finura, propiedades
térmicas y resistencia, se posiciona como una de las materias primas mads valiosas en el mercado
internacional de lujo. No obstante, a pesar de este potencial, el sector enfrenta desafios significa-
tivos en términos de estandarizacidn y control de calidad, especialmente en las etapas de hilado
artesanal y semi-industrial. La competitividad de los productores locales se ve frecuentemente
limitada por la dificultad de garantizar productos que cumplan con los rigurosos estdndares

técnicos exigidos por los mercados globales.

Histéricamente, el control de calidad en los procesos de hilado en Cusco ha dependido
de la inspeccion visual manual realizada por expertos u operarios con base en su experiencia
empirica. Si bien este conocimiento tradicional es invaluable, la evaluacién humana es inheren-
temente subjetiva, propensa a la fatiga y carente de una métrica cuantitativa reproducible. Esta
variabilidad en la deteccién de defectos, como irregularidades en el grosor, exceso de vellosidad
o presencia de impurezas, suele derivar en una produccion heterogénea que incrementa los
costos operativos y reduce el valor agregado de las prendas finales. Por otro lado, aunque exis-
ten soluciones tecnoldgicas comerciales de vanguardia para la caracterizacion de hilos, estas
suelen ser costosas, voluminosas y disefiadas para entornos industriales de gran escala, lo que

las vuelve inaccesibles para los pequeiios y medianos productores de la region.

Ante este panorama, la presente investigacion propone el desarrollo e implementacion de
un sistema de control de calidad basado en visién computacional y técnicas de aprendizaje
profundo Deep Learning. Esta propuesta adopta los criterios de la norma internacional ASTM
D2255 como un referente técnico comparativo, permitiendo que la evaluacién automatizada
guarde coherencia con los pardmetros de apariencia exigidos industrialmente. La integracién

de arquitecturas de redes neuronales convolucionales (CNN) permite automatizar la deteccion
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y clasificaciéon de imperfecciones en el hilo de fibra de alpaca con una precisiéon superior a
la observacion convencional. Mediante la captura de imdgenes en entornos controlados y el
procesamiento digital avanzado, el sistema es capaz de analizar pardmetros criticos de calidad
en tiempo real, proporcionando una herramienta objetiva y accesible que optimiza el proceso
de hilado artesanal.

El enfoque técnico de este trabajo se centra en el disefio de un entorno de adquisicion
de imdgenes de alta fidelidad, la construccién de un dataset especializado de fibras de alpaca
Huacaya, la evaluacion de modelos de deteccién de objetos y segmentacion para identificar
fallos especificos como las vellosidades y los neps. A diferencia de los sistemas industriales
cerrados, esta propuesta busca adaptarse a la realidad de los talleres locales en colaboracién
con entidades técnicas como el CITE Textil Camélidos Cusco, fomentando una transferencia
tecnoldgica efectiva que potencie la innovacion en el sector.

Finalmente, el alcance de esta tesis comprende desde el desarrollo algoritmico hasta la
validacion rigurosa de los modelos mediante métricas de rendimiento y explicabilidad. Este
proceso asegura que la solucién propuesta no solo sea técnicamente sélida desde la perspectiva
de la inteligencia artificial, sino también funcionalmente relevante para las necesidades de los
productores al permitirles contrastar su produccion con estdndares internacionales de calidad.
Con ello, se sientan las bases para una modernizacion tecnoldgica que preserve la esencia del

trabajo artesanal cusquefio, elevando su calidad hacia niveles de competitividad internacional.
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CAPITULOI

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1 Descripcion de la situacion problematica

La industria textil en el Perd, y de manera sumamente representativa en la region del Cusco,
posee una relevancia econémica y cultural trascendental cimentada en la produccién de fibra de
alpaca. Esta materia prima es valorada a nivel internacional como una de las fibras mds finas y
exclusivas del mercado de lujo, destacando por su suavidad, capacidad térmica y durabilidad.
Cusco, consolidado histéricamente como un centro neurdlgico en la manufactura de textiles de
alta calidad, ha visto el impacto directo de esta actividad en su economia local; recientemente,
iniciativas de comercializacion han permitido que aproximadamente 329 familias alpaqueras
de la regién logren transar 24.7 toneladas de fibra, generando ingresos directos superiores a los
S/790,672.50 Ministerio de Desarrollo Agrario y Riego (2023).

Sin embargo, a pesar del enorme potencial que estas cifras sugieren, la industria local
enfrenta desafios criticos que comprometen su sostenibilidad y capacidad competitiva. El nicleo
del problema reside en las deficiencias del control de calidad durante el proceso de hilado, el cual
carece de métodos estandarizados y precisos para asegurar la excelencia del producto final. En
la actualidad, la evaluacion de la calidad del hilo artesanal se fundamenta casi exclusivamente
en la inspeccion visual manual (Pereira et al., 2023). Esta practica depende enteramente del
juicio subjetivo y la experiencia empirica del operario, lo que introduce una variabilidad en la
cadena productiva. Factores como el agotamiento humano, causado por la fatiga visual al fijar
la mirada de manera continua sobre fibras heterogeneas (Haleem et al., 2021), facilitan que
defectos técnicos, no sean identificados de manera oportuna.

Esta falta de precision técnica tiene repercusiones que trascienden el taller artesanal. La
generacion de hilos con calidades heterogéneas restringe severamente la capacidad de los
productores locales para acceder a mercados internacionales de alta gama, los cuales exigen
estandares de uniformidad sumamente rigurosos. En ultima instancia, la ineficiencia en el

control de calidad no solo se traduce en una pérdida de prestigio comercial, sino también en



un perjuicio econdmico directo para las comunidades rurales cuya subsistencia depende de la
optimizacién de este recurso.

Por otro lado, la brecha tecnoldgica agrava significativamente esta situacion. El estdndar
de la industria para la caracterizacion y evaluacion de hilos recae en equipos de laboratorio
volumétricos como el Uster Tester, cuya adquisicidn exige una inversion de capital superior a
los S/165 000, ademds de demandar mantenimiento especializado e infraestructura dedicada
(Haleem et al., 2021). En contraste, el sistema de visién computacional propuesto requiere una
inversion total estimada en S/ 58 000 (Calculo presupuestal determinado a partir de los Términos
de Referencia (TDR) para la adquisicién de componentes y materiales del proyecto, elaborados
colaborativamente por el equipo de investigacién con base en cotizaciones de mercado.), me-
diante el uso de un sensor 6ptico comercial y hardware integrado a un entorno estandarizado.
Esta reduccion de costos demuestra la viabilidad de implementar un control de calidad objetivo
y automatizado sin representar una barrera econdémica insalvable para los productores locales.

Ante este escenario, se vuelve imperativo el desarrollo de soluciones innovadoras basadas en
vision computacional que permitan automatizar la deteccion de defectos de forma econémica,
portétil y precisa. Solo mediante la integracion de herramientas tecnoldgicas que reduzcan la
subjetividad y mejoren la eficiencia del hilado artesanal, serd posible proteger la reputacion
de los textiles cusquefios y garantizar un crecimiento econdémico sostenible para las familias

productoras.

1.2 Formulacion del problema

A partir de la caracterizacion de la problematica expuesta, donde se evidencia la necesidad
de transitar de una inspeccién subjetiva hacia un monitoreo digital objetivo en la industria

alpaquera, se establecen las siguientes interrogantes de investigacion:

1.2.1 Problema general

(De qué manera es posible desarrollar e implementar un sistema de visién computacional

destinado al control de calidad en el proceso de hilado artesanal de fibra de alpaca?
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1.2.2 Problemas especificos

1.3

= ;Coémo se puede disefiar y construir un entorno controlado para la captura de imagenes de

hilos de fibra de alpaca que garantice una iluminacidn, resolucién y estabilidad adecuadas?

(Coémo se puede crear un dataset etiquetado con imdgenes de hilos de fibra de alpaca que

incluya defectos comunes?

(Qué algoritmos de visiéon computacional son los mds efectivos para la detecciéon y

clasificacion de defectos en hilos de fibra de alpaca?

(Qué técnicas de explicabilidad son las mds adecuadas para interpretar las decisiones del

sistema en la deteccion de defectos en hilos de fibra de alpaca?

Justificacion de la investigacion

Conveniencia y relevancia industrial: La calidad del hilo artesanal determina las pro-
piedades finales del tejido; sin embargo, la inspeccién manual vigente introduce una
subjetividad que limita la competitividad técnica. Esta propuesta automatiza dicho pro-
ceso, permitiendo una estandarizacidn rigurosa que optimiza la cadena productiva y

garantiza productos de alta gama aptos para mercados globales.

Relevancia social y econémica: Dado que la camélido-cultura es el sustento de numerosas
familias rurales en la region, este sistema actda como una herramienta de democratizacion
tecnoldgica. Al elevar el valor agregado del hilo artesanal, se facilita la insercion de los
pequeios productores en mercados competitivos, mejorando sus utilidades y fomentando

la inclusién digital mediante la tecnificacion de saberes ancestrales.

Implicaciones practicas e innovacion: Existe una necesidad critica de soluciones acce-
sibles, pues equipos industriales como el sistema USTER resultan de dificil acceso por
su alto costo y dimensiones. Esta investigacion justifica el desarrollo de una alternativa

portétil y no invasiva que utiliza hardware comercial para realizar andlisis en tiempo real,



ofreciendo una solucioén técnica adaptada a la realidad operativa de los talleres locales en

Cusco.

= Valor tedrico y tecnoldgico: El estudio contribuye al avance de la inteligencia artificial
aplicada al sector textil artesanal. Mediante el uso de arquitecturas de vanguardia como
YOLOv11 y técnicas de explicabilidad (XAI), se establece un precedente cientifico para la
digitalizacion de fibras naturales, generando una base sélida para futuras investigaciones

en la automatizacién de procesos industriales complejos.

1.4 Objetivos de la investigacion

En correspondencia con la problematica identificada, la investigacion se orienta al cumpli-

miento de las siguientes metas técnicas y cientificas:

1.4.1 Objetivo general

Desarrollar e implementar un sistema de vision computacional para el control de calidad en
el proceso de hilado artesanal de fibra de alpaca, con el propdsito de automatizar la deteccién

de defectos y reducir la subjetividad en la produccion artesanal.

1.4.2 Objetivos especificos

= Disefiar y construir un entorno controlado para la captura de imagenes de hilos de fibra
de alpaca, optimizando factores de iluminacién, resolucién y estabilidad para asegurar la

calidad y fidelidad de los datos de entrada.

= Crear un dataset etiquetado con imdgenes de hilos de fibra de alpaca que contemple los

defectos técnicos mds recurrentes y representativos del proceso de hilatura.

= Evaluar y seleccionar los algoritmos de vision computacional mds efectivos para la

deteccién y clasificacién automdtica de imperfecciones en el hilo de alpaca.

= Implementar técnicas de explicabilidad que permitan interpretar las decisiones del sis-

tema en la deteccion de defectos, garantizando que los resultados sean comprensibles y
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confiables.

1.5 Alcances y Limitaciones de la investigacion

Para garantizar la viabilidad técnica y el rigor cientifico del estudio, se establecen las fron-
teras que definen el alcance tematico, técnico y geografico del sistema de vision computacional
propuesto. Esta seccion detalla los pardmetros especificos que potencian la investigacion, asi
como las restricciones operativas que reconocen los desafios inherentes al entorno de aplicacién

artesanal.

1.5.1 Alcances

La investigacion se circunscribe a parametros técnicos y operativos cuidadosamente selec-
cionados para asegurar un enfoque especializado en las necesidades del sector textil de la regién

del Cusco:

= Estandarizacion del material (Titulaciéon 5): El sistema se enfoca exclusivamente en
hilos de titulacién 5. Esta eleccidn estratégica responde a que los procesos de cardado
estan configurados para alcanzar este grosor especifico, lo que permite estandarizar la ad-
quisicion de datos y centrar el anélisis algoritmico en pardmetros consistentes, reduciendo

el ruido visual derivado de la variabilidad de diametros.

= Seleccién de la materia prima (Fibra de Alpaca Huacaya): El proyecto se restringe a
la fibra de la raza Huacaya CITE Camélidos Sudamericanos (2021). Se selecciona esta
variedad por su alta disponibilidad regional y sus propiedades fisicas finura, suavidad y
rizado, factores que presentan una morfologia visual homogénea que permite reducir la
varianza en la captura de datos. Esta seleccion actiia como un control de variables que
evita la dispersion analitica que implicaria el uso de mdultiples especies con estructuras

de fibra heterogéneas, centrando el modelo en la deteccion de defectos estructurales.

= Calidad de la fibra analizada (Calidad Baby): El sistema se especializa en el andlisis de

fibra de calidad Baby, la cual presenta un didmetro situado entre 20.1 y 23 micras CITE
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Camélidos Sudamericanos (2021). Esta categoria representa el estidndar de excelencia
para prendas de alta sensibilidad y es uno de los segmentos mds exigentes para el control
de calidad en el hilado artesanal. Al focalizar el estudio en esta finura especifica, se
garantiza una mayor precision en el entrenamiento de los modelos para detectar defectos

criticos en fibras de alto valor comercial.

Deteccion de imperfecciones criticas: El sistema se especializa en la identificacién y
clasificacion de dos fallos técnicos fundamentales que comprometen la calidad estética y

la integridad estructural del hilado:

*» Vellosidad: Se enfoca en la deteccion de fibras cortas que sobresalen del nicleo del
hilo, factor critico que origina el efecto pilling (formacién de bolitas) en las prendas

terminadas, lo cual degrada significativamente su apariencia y durabilidad.

* Neps: Identificacion de pequeiias aglomeraciones o enredos de fibras que se mani-
fiestan como nudos o puntos en la superficie del hilo, afectando tanto la suavidad al

tacto como la uniformidad visual de la prenda.

Seleccion cromatica y versatilidad (Fibra Blanca): La investigacion se centrard ex-
clusivamente en el andlisis de fibra de color blanco. Esta delimitacién responde a re-
comendaciones técnicas de expertos en camélidos, quienes sefialan que la fibra blanca
posee la mayor versatilidad en la industria textil debido a su capacidad para ser tefiida en
cualquier tonalidad posterior. Desde la perspectiva de la vision computacional, el uso de
fibra blanca permite estandarizar los niveles de contraste y reflectancia en la captura de
imagenes, facilitando una identificacién mas precisa de la vellosidad y los neps al reducir

las interferencias visuales propias de las fibras con pigmentacién natural oscura.

Arquitecturas de Aprendizaje Profundo: La investigacion se centra en el uso de las
CNN, priorizando especificamente la familia de modelos YOLO (You Only Look Once)
Pereiraetal. (2023). Esta seleccion técnica se fundamenta en la alta efectividad y velocidad
reportada en la literatura cientifica para el procesamiento de imagenes en tiempo real.
La implementacion de estos modelos permite alcanzar un equilibrio 6ptimo entre la

precisién en la deteccion de defectos y la eficiencia computacional, facilitando la ejecucién
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del sistema en dispositivos basados en vision computacional y asegurando su futura

portabilidad a entornos de produccién locales Pereira et al. (2023).

Validacidon técnica por expertos y Dataset Gold Standard: Para garantizar que la detec-
cién automatizada posea una base técnica irrefutable, el proceso de validacion se sustenta
en la creacion y uso de un dataset de referencia denominado Gold Standard. Este recurso
ha sido consolidado bajo la supervision y criterio de una experta con amplia trayectoria
y vinculacion técnica con el CITE Textil Camélidos Cusco. Su participacion activa per-
mitié obtener un etiquetado de buena precision para las categorias de vellosidad y neps,
asegurando que el entrenamiento y la validacion del sistema de vision computacional se

alineen estrictamente con los estdndares de calidad vigentes en la industria.

Los criterios de severidad definidos en la norma ASTM D2255: Se emplean en esta
investigacion como un marco de referencia para la evaluaciéon de la calidad del hilo.
Es preciso sefalar que el sistema de vision computacional no realiza una clasificacién
automdtica de grados; en su lugar, actia como una herramienta de diagndstico que
proporciona métricas objetivas, tales como el conteo de neps y la densidad de vellosidad,
las cuales permiten comparar el producto final contra los estdndares de calidad comercial

establecidos por dicha normativa.

Formalizacion y nivel de madurez del sistema: El sistema desarrollado se formaliza
como un sistema de software a nivel de prototipo funcional enfocado en la inspeccién de
calidad textil. El sistema abarca cuatro subsistemas l6gicos integrados: (a) Subsistema de
adquisicion Digital (captura e ingesta de imédgenes en entorno controlado), (b) Subsistema
de inferencia y vision Computacional (procesamiento e identificacién multiclase), (c)
Subsistema de clasificacion (cuantificacion de defectos y veredicto de calidad segun
pardmetros de tolerancia), y (d) Subsistema de interfaz y reporte (interaccién con el

usuario y visualizaciéon de mascaras).

Ambito geogrifico, social y procedencia de la fibra: La investigacién se localiza geo-
grificamente en la region del Cusco, Perti. La materia prima utilizada para la generacién

del dataset y las pruebas experimentales proviene directamente de la comunidad de Ocon-
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gate, provincia de Quispicanchis, suministrada por pequeiios productores dedicados a la
crianza de alpacas. El proceso de captura de imdgenes y la validacién técnica se desarro-
llan en las instalaciones del CITE Textil Camélidos Cusco, bajo un entorno de laboratorio
y semi-industrial. Esta delimitacion social es clave, ya que el proyecto busca beneficiar al
eslabon mds vulnerable de la cadena productiva, el pequefio productor, proporcionando
una solucién tecnoldgica escalable a su realidad y capacidad operativa, excluyendo de

este alcance la implementacion o pruebas en plantas industriales de gran escala.

1.5.2 Limitaciones

Se reconocen factores restrictivos que definen la frontera del desempefio del sistema y los

desafios del entorno real:

= Dependencia de la calidad de adquisicion: El rendimiento de los modelos de deteccién
estd condicionado por la relacion sefial-ruido en la captura de imédgenes. Se ha identificado
que la eleccion de un fondo especifico es critica para minimizar las interferencias visuales
y permitir una segmentacion adecuada del hilo. No obstante, la presencia de ruido derivado
de texturas de fondo inadecuadas o fluctuaciones imprevistas en la iluminacién ambiental
representan una limitacidn persistente. Estas variaciones técnicas dificultan el aislamiento
preciso de las fibras de alpaca y pueden comprometer la capacidad del sistema para

distinguir con claridad los defectos sutiles del ruido de fondo.

= Variabilidad biol6gica de la fibra: Una limitacién critica del estudio radica en la im-
posibilidad de controlar los factores pre-productivos que definen las propiedades fisicas
de la fibra de alpaca. Aspectos como el estado de salud del animal, su régimen nutricio-
nal, la edad al momento de la esquila y las condiciones climatolégicas predominantes
durante el crecimiento del vellén introducen una variabilidad natural significativa. Estas
inconsistencias bioldgicas afectan la morfologia y el comportamiento visual de la fibra,
lo que representa un desafio para la generalizacion absoluta del modelo, ya que son va-
riables externas que escapan al control técnico del investigador y dificultan un modelado

matemadtico completamente uniforme.



= Deteccion de defectos sutiles: Existe una limitacién intrinseca en la sensibilidad del
sistema para identificar imperfecciones de escala microscépica o variaciones submilimé-
tricas en la estructura del hilo. Esta restriccion técnica surge de la combinacion entre la
resolucion espacial del sensor Optico y la capacidad de extraccion de caracteristicas de los
algoritmos de aprendizaje profundo. En consecuencia, defectos extremadamente sutiles,
como neps diminutos o vellosidades incipientes, podrian no ser detectados con la nitidez
necesaria, lo que establece un limite en la precision global del sistema ante anomalias de

minima magnitud.

= Validacion restringida al entorno de software: Los resultados referentes a la velocidad
de procesamiento y latencia del sistema se basan exclusivamente en evaluaciones reali-
zadas en un entorno de ejecucion computacional controlado. Al no haberse efectuado la
integracion fisica con maquinaria industrial o sistemas embebidos de hardware final, los
tiempos de respuesta obtenidos representan una estimacion del desempefio algoritmico y
no necesariamente reflejan el comportamiento del sistema en una linea de produccién me-
cénica. Por lo tanto, la operatividad en tiempo real queda sujeta a la capacidad de computo
del hardware donde se despliegue el modelo y a las restricciones de sincronizacién que

surjan en futuras fases de implementacion fisica.

= Accesibilidad de hardware: El desarrollo y la optimizacién de los modelos de aprendi-
zaje profundo estuvieron condicionados por la capacidad de procesamiento del servidor
disponible para la fase experimental. Al contar con recursos de computo de prestaciones
intermedias, los tiempos requeridos para completar los ciclos de entrenamiento y ajuste
de hiperpardmetros fueron prolongados. Esta restriccién técnica limit6 la velocidad de
iteracion en la fase de experimentacion, lo que implica que el rendimiento del modelo

actual estd supeditado a las capacidades del hardware empleado.

= Restriccion en la dimension y representatividad del dataset: La capacidad de gene-
ralizacion de los modelos de aprendizaje profundo depende directamente de la magnitud
y diversidad del dataset de entrenamiento. En este estudio, el volumen de datos estuvo

limitado por la complejidad técnica de la adquisicion de imdgenes nitidas, resultando en
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una seleccidn final de 500 muestras Optimas a partir de un registro inicial de 700 capturas.
Esta reduccidn, necesaria para garantizar la calidad del entrenamiento, representa una li-
mitacion en la diversidad de ejemplos de vellosidad y neps analizados. En consecuencia,
larobustez del sistema podria verse afectada ante anomalias poco frecuentes o variaciones

estructurales del hilo que no hayan sido capturadas suficientemente en la muestra actual.

Limitacién por instrumentacion de captura no especializada: La adquisicion de datos
se realiz6 utilizando el sensor dptico de un dispositivo mévil comercial (Xiaomi Poco
MS5s), el cual, a diferencia de las cdmaras de vision industrial especializadas, posee limita-
ciones en cuanto a la profundidad de campo y la fidelidad de los pixeles. El procesamiento
interno automadtico del dispositivo (como la reduccién de ruido y el enfoque dindmico)
puede introducir artefactos o suavizar detalles microscépicos de la fibra, lo que representa
una restriccion para la captura de caracteristicas extremadamente finas. En consecuencia,
la calidad de las imdgenes obtenidas podria influir en la precision del modelo al intentar
discriminar imperfecciones cuya escala sea cercana al limite de resolucion del sensor

empleado.

Subjetividad en el etiquetado: El proceso de anotacién de las imdgenes fue realizado
directamente por el investigador, quien, a pesar de haber recibido capacitacion técnica por
parte de expertos en hilatura del CITE Textil Camélidos Cusco, no posee la vasta expe-
riencia empirica de un maestro clasificador. Esta diferencia en el nivel de especializacién
introduce un riesgo de subjetividad o sesgo de interpretacion durante la construccion del
dataset, lo que podria derivar en inconsistencias al definir los limites exactos de una ve-
llosidad o la magnitud de un nep. En consecuencia, el modelo de aprendizaje automético
estd supeditado a estos criterios de evaluacion, lo que establece una frontera en la preci-
sion absoluta del sistema al depender de un juicio humano en proceso de especializacién

técnica.
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CAPITULO 11
MARCO TEORICO CONCEPTUAL

2.1 Antecedentes

2.1.1 Antecedentes internacionales

Sistema inteligente de vision por computador para el andlisis y caracterizacion de la

calidad del hilo

= Contexto del estudio: La investigacion desarrollada por Pereira et al. (2023) constituye
una de las propuestas mds recientes y robustas en la automatizacién del control de
calidad textil mediante vision computacional. El estudio se centra en la superacién de las
limitaciones operativas de los equipos comerciales tradicionales, tales como el sistema
USTER Tester, los cuales presentan restricciones criticas en cuanto a costos elevados,
dimensiones fisicas considerables y una capacidad analitica limitada a estdndares de masa

predefinidos Pereira et al. (2023).

= Descripcion técnica y analitica: El valor técnico del trabajo reside en el disefio de un
prototipo mecatrénico de bajo costo, que integra hardware de captura de alta velocidad,
especificamente cdmaras CMOS de alta resolucién, con un flujo de procesamiento digital
avanzado Pereira et al. (2023). Los autores implementaron un pipeline de visién que
incluye segmentacion de la unidad de didmetro del hilo (DIPU), proyecciones de nivel
de gris y el método de Poisson Matting para una efectiva separacion entre el nicleo del
hilo y las fibras sueltas Pereira et al. (2023). Cabe destacar la integracién de algoritmos
de inteligencia artificial para la clasificacién en tiempo real, logrando una correlacién
estadistica validada con equipos industriales y un rendimiento de procesamiento de 45.45
FPS, demostrando que la vision artificial puede equiparar la fiabilidad de sensores 6pticos

industriales Pereira et al. (2023).

= Limitaciones o vacios: A pesar de la innovacion en el procesamiento de imégenes, el
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estudio presenta brechas analiticas significativas al contrastarlo con las necesidades de

fibras naturales:

1. Entorno de Validacion: Los experimentos se realizaron bajo condiciones de labora-
torio (cajas cerradas e iluminacion artificial controlada), lo cual limita la capacidad
de generalizacion del modelo ante el ruido, las vibraciones y la iluminacién fluc-

tuante inherentes a entornos de produccidn real Pereira et al. (2023).

2. Variabilidad Morfologica y Complejidad Estructural: La metodologia propuesta
por Pereira et al. (2023) fue validada mediante el uso de fibras sintéticas y algodoén,
materiales que exhiben una homogeneidad geométrica superior a la de la fibra de
alpaca. La arquitectura de deteccidon del modelo citado asume una predictibilidad
estructural que no se corresponde con las particularidades bioldgicas de la alpaca
Huacaya. Factores como la medulacién, la fluctuacion aleatoria en el didmetro y la
presencia de impurezas naturales introducen un nivel de complejidad morfolégica
que el algoritmo original, optimizado para fibras uniformes, no logra procesar con

la precision requerida Pereira et al. (2023).

= Conexion con la investigacion: El presente estudio se constituye como la base tecnol6-
gica para nuestra tesis. Si bien Pereira et al. (2023) demuestran la viabilidad de sustituir
equipos industriales costosos por sistemas basados en vision artificial, nuestra investiga-
cién extiende este paradigma adaptando los modelos de segmentacién y deteccién para
enfrentar la complejidad morfolégica especifica de la fibra de alpaca Huacaya. La dife-
rencia fundamental reside en la robustez del modelo: mientras el antecedente busca la
estandarizacion en entornos controlados, nosotros planteamos una solucion disefiada para
las condiciones operativas de la industria artesanal, optimizando la arquitectura de red

para detectar anomalias especificas de las fibras naturales de los Andes peruanos.
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Nuevo método para evaluar la apariencia del hilo basado en vision artificial y procesa-

miento de imagenes

= Contexto del estudio: El estudio realizado por Li et al. (2020) aborda la necesidad critica
de la industria textil por obtener mediciones precisas, rdpidas y flexibles del didmetro del
hilo, la vellosidad y los defectos, superando las deficiencias de los métodos tradicionales de
capacitancia y microscopia bioldgica. Esta investigacion es fundamental ya que establece
una metodologia para la extraccion automatica de pardmetros de calidad sin intervencion
manual, utilizando sensores de imagen de alta resolucién y algoritmos de procesamiento

digital Li et al. (2020).

= Descripcion técnica y analitica: La innovacién central de este trabajo reside en la de-
finicién de la Unidad de Procesamiento de Imagen de Didmetro (DIPU), que permite
promediar el didmetro en segmentos especificos (de 2 a 8 mm) para reducir el impacto
de factores aleatorios y la incertidumbre en la forma del hilo Li et al. (2020). Metodo-
l6gicamente, los autores proponen un flujo de segmentacién avanzado donde el hilo se
divide en regiones de primer plano definido, fondo definido y una regién desconocida, la
cual es procesada mediante el método de Poisson matting Li et al. (2020). Esta técnica
permite separar completamente la imagen del hilo del fondo mediante un clasificador de
conectividad, facilitando la extraccion del nicleo del hilo y la posterior cuantificacion de
la vellosidad mediante sustraccion de imdgenes Li et al. (2020). El sistema demostrd una
alta precision al ser contrastado con el Uster Tester, evidenciando que la vision artificial
ofrece una mayor robustez frente a variaciones de humedad y tension que los métodos

capacitivos Li et al. (2020).

= Limitaciones o vacios: A pesar de su eficacia en la segmentacién estructural, la investi-

gacion presenta limitaciones metodoldgicas que nuestra tesis busca resolver:

1. Dependencia de Algoritmos Heuristicos: El uso de Poisson matting y clasificadores
de conectividad depende de umbrales y condiciones de contorno predefinidas, lo que
puede resultar rigido ante fibras con variaciones morfolégicas extremas o entornos

con ruido 6ptico no controlado Li et al. (2020).
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2. Falta de Aprendizaje de Caracteristicas: El enfoque se basa en el procesamiento
de imdgenes convencional y no incorpora técnicas de aprendizaje profundo (Deep
Learning). Esto limita la capacidad del sistema para aprender y generalizar la detec-
cion de defectos complejos o sutiles que no sigan un patrén, especialmente en fibras

naturales como la alpaca Li et al. (2020).

= Conexion con la investigacion: Este antecedente es vital para justificar la transicion
de métodos de procesamiento de imdgenes cldsicos hacia arquitecturas de aprendizaje
profundo como YOLO. Mientras que Li et al. (2020) demuestra la importancia de aislar
el nucleo del hilo para una medicién precisa, nuestra investigacién propone evolucionar
esta separacion mediante CNNs. Esto permitird una deteccion de defectos mds resiliente
y auténoma, eliminando la necesidad de algoritmos de matting manuales y adaptando
la inspeccién a la naturaleza estocdstica y compleja de la fibra de alpaca Huacaya en

entornos artesanales del Cusco.

Sistema de control de calidad en linea basado en visién computacional para hilos textiles

= Contexto del estudio: El estudio de Haleem et al. (2021) es un referente critico en cuanto
a la necesidad operativa de la industria textil por transitar hacia sistemas de monitoreo
online. Identifican que la latencia en el control de calidad es el principal obstdculo para la
eficiencia productiva, proponiendo que la visién computacional es la herramienta clave

para cerrar esta brecha Haleem et al. (2021).

= Descripcion técnica y analitica: Los autores validan la eficacia de los sensores opticos
para operar en condiciones dindmicas, utilizando el algoritmo de Viola-Jones para la
deteccion especifica de neps en hilos en movimiento Haleem et al. (2021). Este trabajo
es valioso porque cuantifica la viabilidad de procesar informacién visual a velocidades
industriales sin comprometer la precision de la deteccion de defectos superficiales Haleem

et al. (2021).

= Limitaciones o vacios: El trabajo presenta una dependencia critica de una infraestructura

de hardware altamente especializada y costosa, lo que limita su aplicabilidad en entornos
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de pequefia y mediana escala Haleem et al. (2021). Asimismo, el paradigma algoritmico
utilizado (Viola-Jones) es rigido y carece de la capacidad de aprendizaje multiclase que
ofrecen las CNNs modernas para procesar materiales biolégicos complejos Haleem et al.

(2021).

= Conexion con la investigacion: Aunque la presente tesis no contempla el desarrollo de
hardware industrial, el trabajo de Haleem et al. (2021) proporciona la base tedrica que
justifica el uso de la arquitectura YOLO en nuestra propuesta. El enfoque de esta inves-
tigacion se centra en la capacidad computacional y algoritmica del sistema: mientras
que Haleem et al. (2021) prioriza el entorno fisico de deteccion, nosotros resolvemos
la complejidad del andlisis multiclase (vellosidad y neps) en fibra de alpaca Huacaya.
Esto permite que el software desarrollado sea lo suficientemente ligero y potente para ser
integrado en el futuro en hardware de bajo costo o sistemas méviles, cubriendo el vacio

de accesibilidad tecnoldgica.

Medicion automatica de la vellosidad del hilo basada en el algoritmo de segmentacion

MRMRF mejorado

= Contexto del estudio: La investigacién desarrollada por Jing et al. (2018) aborda uno
de los problemas mds persistentes en el control de calidad textil: la medicion precisa de
la vellosidad del hilo. Los autores explican que la vellosidad, definida como el conjunto
de fibras que sobresalen del cuerpo principal del hilo, afecta directamente la apariencia,
el tacto y la resistencia de las telas finales Jing et al. (2018). El estudio surge porque los
métodos tradicionales (Opticos o de capacitancia) tienen dificultades para detectar fibras

muy delgadas o se ven afectados por el ruido en las imdgenes Jing et al. (2018).

= Descripcion técnica: Los autores proponen un método basado en un algoritmo avanzado
llamado Campo Aleatorio de Markov Multirresolucion (MRMRF) mejorado Jing et al.
(2018). Esta tecnologia analiza la imagen del hilo en diferentes niveles de detalle o
resoluciones, lo que permite separar con gran exactitud qué parte de la imagen es el
nucleo del hilo y qué parte son las fibras sueltas (vellosidad) Jing et al. (2018). El sistema

utiliza técnicas de procesamiento digital para limpiar las imédgenes de interferencias y
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luego aplica el algoritmo para contar y medir la longitud de cada fibra que sobresale
Jing et al. (2018). Los resultados demostraron que este método es mucho mds robusto y
exacto que los sistemas de inspeccién manual o los sensores industriales convencionales,

logrando una segmentacion clara incluso en condiciones de baja visibilidad Jing et al.

(2018).

= Limitaciones o vacios : A pesar de su alta precision matemadtica, el estudio presenta

limitaciones importantes para el contexto de esta tesis:

1. Ausencia de normas para el hilado artesanal: Al igual que en investigaciones
anteriores, este trabajo se apoya en estandares industriales generales. Sin embargo,no
existen normas técnicas oficiales que regulen la vellosidad permitida en el hilado
artesanal de alpaca, lo que obliga al artesano a trabajar sin un marco de referencia
claro sobre qué tanta vellosidad es aceptable para un producto de lujo Jing et al.

(2018).

2. Complejidad Computacional: El algoritmo MRMREF requiere una capacidad de
procesamiento muy alta y tiempos de cdlculo prolongados, lo que dificulta su uso en
dispositivos sencillos o para un monitoreo rdpido en tiempo real dentro de un taller

pequefio Jing et al. (2018).

3. Materiales estandar: El sistema fue probado con hilos comunes, sin considerar la
naturaleza estocdstica y la alta variabilidad de la fibra de alpaca Huacaya, que es
mucho mds compleja de segmentar que el algodon o los hilos sintéticos Jing et al.

(2018).

= Conexion con la investigacion: Este antecedente es fundamental porque proporciona
la 16gica necesaria para entender como se debe separar la vellosidad del cuerpo del
hilo. Debido a que no hay normas que controlen el hilado artesanal, esta tesis toma los
principios de segmentacion descritos por Jing et al. (2018) como una base técnica para
definir los defectos que el sistema debe reconocer. A diferencia de este estudio, nuestra
propuesta utiliza la arquitectura YOLO, que es mucho mds rdpida y eficiente para el

procesamiento en tiempo real, permitiendo que el artesano de Cusco cuente con una
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herramienta de control de calidad moderna que se adapte a las irregularidades propias de

la fibra de alpaca.

2.1.2 Antecedentes nacionales

Finura al hilado y caracteristicas de la fibra de alpaca Huacaya blanca de la zona norte

region Puno 2019

= Contexto del estudio: La investigacion realizada por Castillo Yepes et al. (2022) constitu-
ye un referente esencial a nivel nacional para comprender la relacion entre las propiedades
intrinsecas de la fibra de alpaca y su desempeio en el procesamiento textil. El estudio se
enfoca en la caracterizacion técnica de la fibra de alpaca Huacaya blanca, estableciendo
la linea base necesaria para gestionar la calidad en la cadena de valor de los camélidos

sudamericanos en el sur del Peru Castillo Yepes et al. (2022).

= Descripcion técnica y analitica: El trabajo aborda el problema de la falta de datos
técnicos precisos sobre como la finura y otras caracteristicas fisicas de la fibra afectan la
calidad del hilado final Castillo Yepes et al. (2022). Utilizando un enfoque descriptivo y
correlacional, los autores analizaron muestras de fibra mediante equipos de laboratorio
especializados para medir el didmetro de fibra (DF), el coeficiente de variacién (CVDF)
y el factor de confort (FC) Castillo Yepes et al. (2022). Los resultados determinaron
que la seleccidn rigurosa de la materia prima es determinante para alcanzar estdndares
de exportacion, estableciendo correlaciones significativas entre la finura al hilado y la
uniformidad del producto textil final . El valor analitico de esta fuente reside en que
cuantifica los pardmetros que definen un hilo de alta calidad desde una perspectiva

bioldgica y textil Castillo Yepes et al. (2022).

= Limitaciones o vacios: A pesar de su profundidad en el andlisis de laboratorio, el estudio

presenta vacios criticos para la modernizacién del sector:

1. Ausencia de Automatizacion: El estudio se limita al andlisis estadistico a posteriori
en laboratorio, sin proponer herramientas tecnoldgicas que permitan un monitoreo

constante o automatizado durante la fase de hilatura Castillo Yepes et al. (2022).
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2. Persistencia de Métodos Tradicionales: Se reconoce que, en la prictica regional, el
control de calidad sigue dependiendo del juicio visual humano, el cual es propenso
a errores que el andlisis de laboratorio tradicional no puede corregir en tiempo real

Castillo Yepes et al. (2022).

3. Falta de Integracion de IA: No se contempla el uso de visiébn computacional ni
aprendizaje profundo para la deteccién de defectos estructurales (como neps o ve-
llosidad) durante el procesamiento, centrandose exclusivamente en las propiedades

fisicas pre-procesamiento Castillo Yepes et al. (2022).

= Conexion con la investigacion: Este antecedente nacional valida cientificamente los
pardmetros de calidad (finura y uniformidad) que nuestro sistema de visién computacional
busca preservar. Mientras que Castillo Yepes et al. (2022) definen los requerimientos
fisicos ideales para un hilo competitivo, nuestra tesis propone la solucién tecnolégica para
automatizar la vigilancia de estos estdndares mediante modelos YOLO. De esta manera,
nuestra investigacion cierra la brecha entre el conocimiento técnico de laboratorio y la
aplicacion préctica en el taller artesanal, proporcionando una herramienta de monitoreo
objetivo que sustituye la inspeccion manual mencionada como limitacién en el contexto

local.

2.1.3 Sintesis de los antecedentes y contribucion de la investigacion

El andlisis de los antecedentes internacionales y nacionales permite identificar una clara
evolucién en el control de calidad textil, pasando de la inspeccion visual humana y el uso de
equipos industriales costosos hacia el desarrollo de sistemas basados en visiéon computacional.
Las investigaciones previas han validado que es posible medir pardmetros criticos como el
didmetro, la vellosidad y la presencia de defectos mediante el procesamiento digital de imédgenes,
utilizando técnicas que van desde la matematica cldsica y algoritmos heuristicos hasta modelos
de inteligencia artificial para la deteccidn en tiempo real.

Sin embargo, tras la revision del estado del arte, se han identificado brechas tecnolégicas

importantes que justifican la realizacion de la presente tesis:
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= Limitaciones en la naturaleza de la fibra: La gran mayoria de los sistemas desarrollados
a nivel internacional han sido entrenados y validados con fibras altamente homogéneas
como el algodén o materiales sintéticos. Estos modelos presentan dificultades al enfren-
tarse a la fibra de alpaca Huacaya, la cual posee una complejidad estructural y biol6gica
superior, con variaciones aleatorias en su didmetro que los algoritmos tradicionales no

logran procesar con precision.

= Dependencia de hardware y entornos controlados: Muchos de los sistemas propuestos
requieren infraestructuras de hardware complejas, cimaras de laboratorio o condiciones
de iluminacién artificial muy estrictas. Esto limita su aplicacién en entornos de produc-
cion real, especialmente en talleres donde el espacio y los recursos para implementar

maquinaria industrial de alta gama son limitados.

= Rigidez de los algoritmos clasicos: El uso de métodos de procesamiento de imagenes
convencionales suele depender de umbrales fijos y reglas predefinidas. Estos métodos
carecen de la capacidad de aprendizaje y generalizacion necesaria para detectar defectos
en un material tan variable como la alpaca, donde las fallas no siempre siguen un patrén

visual exacto.

En respuesta a estas limitaciones, esta investigacion propone un cambio de paradigma
hacia el uso de arquitecturas de aprendizaje profundo, especificamente el modelo YOLO. A
diferencia de los antecedentes que se centran en la segmentaciéon matematica manual o en el
hardware industrial pesado, este trabajo se enfoca en la capacidad del software para aprender
las caracteristicas intrinsecas de la fibra de alpaca. Al proponer un sistema basado en redes
neuronales, se busca ofrecer una solucién que sea lo suficientemente robusta para detectar
anomalias de manera auténoma y rdpida, adaptdndose a las condiciones reales del hilado
artesanal en la regién del Cusco y cerrando la brecha entre la teoria cientifica y la préactica

productiva local.
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2.2 Bases Teoricas

Las bases tedricas se articulan en cinco dreas de conocimiento que proveen el sustento
técnico del sistema de visién computacional propuesto. La primera establece el dominio de
aplicacion y la taxonomia de defectos a detectar. Las restantes cuatro abordan, progresivamente,
los fundamentos algoritmicos, arquitectonicos, métricos y de interpretabilidad que estructuran

la solucién de ingenieria.

2.2.1 Fibrade alpaca Huacaya y defectos de hilado artesanal

Relevancia econémica y dominio de aplicacion

La alpaca (Vicugna pacos) es el animal productor de fibra de mayor relevancia en los
Andes peruanos, con una distribucién geografica concentrada entre los 3.800 y 5.000 msnm
CITE Camélidos Sudamericanos (2021). La raza Huacaya produce un vellén esponjoso cuya
fibra fina la posiciona en el segmento ultra-premium del mercado textil internacional. En la
region del Cusco, iniciativas recientes de comercializacion directa involucraron a 329 familias
criadoras, generando ingresos superiores a S/790.672,50 por la transaccion de 24,7 toneladas
de fibra (Ministerio de Desarrollo Agrario y Riego, 2023). Esta relevancia econémica hace del
control de calidad del hilado artesanal una condicién necesaria, no marginal, para el acceso a
mercados de alta exigencia técnica.Tabla 1
Tabla 1

Categorias comerciales de la fibra de alpaca Huacaya seguin el diametro medio de fibra
(MFD)

Categoria MFD (um) FC tipico ( %) Aplicacién

Baby Plus < 20,0 > 98 Prendas de alta gama
Baby 20,1 — -23,0 > 95 Dominio de este estudio
Fleece 23,1 — =26,5 > 90 Prendas de uso general
Medium 26,6 — -29.0 > 85 Ropa exterior

Huarizo > 29,0 < 80 Uso industrial

Fuente: Adaptado de CITE Camélidos Sudamericanos (2021).
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Parametros fisicos de calidad

La calidad del hilo artesanal se cuantifica mediante pardmetros fisicos normalizados por la

NTP231.301.2014. Los maés relevantes para la deteccién computacional son:

= Coeficiente de variacion del didmetro (CVpy). Cuantifica la dispersion relativa de los

didmetros individuales respecto a la media:
CVpr = =2 x 100 @.1)
DF

Un CVpf elevado predice mayor densidad de irregularidades de seccidn transversal,
puntos gruesos (thick places) y delgados (thin places), detectables mediante andlisis de
imagen. En el sistema propuesto, un CVpg alto se correlaciona con mayor frecuencia
de ocurrencias de neps en el dataset, condicionando la estrategia de muestreo durante el

entrenamiento (Castillo Yepes et al., 2022).

= Factor de confort (FC). Expresa la proporcién de fibras con didmetro inferior a 30 pum,

umbral a partir del cual las fibras generan picazon en la piel:
FC = P(DF; < 30 um) x 100 % (2.2)

Proceso de hilado artesanal como fuente de defectos

El proceso de transformacion de fibra en hilo sigue una cadena de etapas secuenciales. Cada
etapa es fuente potencial de un defecto con morfologia visual especifica y detectable por visién

computacional.

Los procesos de limpieza y lavado se ilustran en la Figura 1; el escarmenado y cardado, en

la Figura 2; y una muestra del hilo artesanal resultante, en la Figura 3.
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Figura 1
Proceso de limpieza y lavado de la fibra de alpaca

Limpieza de fibra cruda Secado de fibra de alpaca

Figura 2
Proceso de escarmenado y cardado de la fibra de alpaca

Escarmenado manual Cardado manual

Figura 3
Muestra de hilo artesanal de alpaca
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Estandares de evaluacion de calidad en hilos: Norma ASTM D2255

La evaluacion de la calidad en hilos hilados requiere de criterios objetivos que permitan
la estandarizacion de la apariencia textil. La norma ASTM D2255, Standard Test Method
for Grading Spun Yarns for Appearance, constituye el referente técnico internacional para
la gradacién de hilos hilados mediante el andlisis visual comparativo ASTM International
(2017). El fundamento de esta evaluacion reside en la caracterizacion de defectos superficiales

y estructurales que afectan la calidad comercial del hilado ASTM International (2017).

Criterios de evaluacion y clasificacion

La gradacion de un hilo se determina mediante la evaluacion compuesta de factores mor-
folégicos especificos: la uniformidad (unevenness), la presencia de vellosidad (fuzziness) y la
cantidad de neps (neppiness) ASTM International (2017). La norma establece una jerarquia de
grados que permite cuantificar la severidad de las irregularidades presentes en la estructura del

hilo ASTM International (2017).

= Neps: Aglomeraciones de fibras entrelazadas que, dependiendo de su tamafio y cantidad,
determinan la degradacion del grado de calidad. Los neps que exceden tres veces el

diametro normal del hilo son considerados defectos criticos ASTM International (2017).

= Vellosidad: Protrusiones de fibras fuera del cuerpo principal del hilo. Un exceso de
vellosidad se asocia directamente con una apariencia rugosa y una disminucién en la

calidad estética y funcional ASTM International (2017).

La clasificacion técnica establecida por la norma define cuatro grados principales, los cuales

sirven como base para la categorizacion industrial, tal como se detalla en la Tabla 2.
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Tabla 2
Criterios de gradacion y clasificacion de hilos segiin ASTM D2255.

Grado Caracteristicas de la Apariencia

Grado A Uniformidad excepcional; ausencia de neps grandes y vellosidad exce-
siva. No contiene materia extrafia.

Grado B Buena uniformidad; presencia escasa de neps pequefios. Puede presentar
una vellosidad ligeramente mayor al Grado A.

Grado C Presencia incrementada de neps y mayor vellosidad. El contraste entre
zonas gruesas y delgadas es mds pronunciado que en el Grado B.

Grado D Presencia de slubs (nudos) de gran tamafio y elevada densidad de neps.

Presenta una apariencia general rugosa e irregular.

Fuente: Basada en criterios de la norma ASTM International (2017).

2.2.2 Vision computacional y procesamiento digital de imdgenes

Representacion matematica de la imagen digital

La visiéon computacional dota a los sistemas computacionales de la capacidad de adqui-
rir, interpretar y comprender informacién visual del mundo fisico (Gonzalez and Woods,
2018). Formalmente, una imagen digital en escala de grises se modela como f : Z?> —
{0,...,28 — 1}, donde f(x,y) es la intensidad en la posicién (x,y) y B es la profundidad
de bits (B = 8 para 256 niveles). En imdgenes RGB la funcién se extiende a tres canales:

f(x,y) = [R(x,y), G(x,y), B(x,y)] (Gonzalez and Woods, 2018).

Preprocesamiento de imagenes

El éxito de la deteccion de defectos microscopicos en fibras de alpaca reside en la capacidad
del modelo para generalizar ante variaciones de iluminacién y ruido. Para ello, se adoptan
técnicas fundamentadas en el procesamiento digital de sefiales y la teorfa de la regularizacion,
permitiendo normalizar la entrada sensorial y suavizar los limites de decisién del modelo

mediante los siguientes enfoques:
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» Ecualizacién Adaptativa de Histograma (CLAHE): Esta técnica (Contrast Limited
Adaptive Histogram Equalization) opera sobre subregiones de la imagen para optimizar
el contraste local. Matematicamente, se basa en la redistribucién de la funcién de densidad
de probabilidad (PDF) de los niveles de intensidad, restringida por un umbral de corte (clip
limit) que previene la amplificacion del ruido. La transformacién se rige por la funcién
de distribucién acumulativa local, garantizando un mapeo de intensidades proporcional a

la sefial en cada subregion (Zuiderveld, 1994).

= Regularizacion por Interpolacion Lineal (Mixup): Actia como un mecanismo de
regularizacién estructural que entrena al modelo sobre combinaciones convexas de pares
de ejemplos (x;,y;) y (x;,y;). Esta técnica mejora la robustez ante muestras ruidosas de
vellosidad al forzar un comportamiento lineal en las regiones intermedias de las clases

(Zhang et al., 2017). Su formulacién matemadtica se define como:

)Z:/lxi+(l—/l)xj N i:/lyi+(1—/l)yj 2.3)

donde A € [0, 1] es una variable aleatoria distribuida segin Beta(a, ).

= Composiciéon por Mascaras (Copy-Paste): Fundamentada en la teoria de composicion
de imagenes (Alpha Blending), esta técnica permite el desacoplamiento de instancias. Al
integrar la morfologia de un defecto (como los neps) en diversos fondos, se obliga a la red
neuronal a extraer caracteristicas intrinsecas del objeto independientemente de su entorno
original (Ghiasi et al., 2021). Se define formalmente mediante el producto de Hadamard

(®):
[=MOIy+(1=M)0 Iz (2.4)

donde M es una mdscara binaria de segmentacién, mientras que I, € I45 representan

las imagenes de origen y destino respectivamente.
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Tabla 3
Sustento de las técnicas de acondicionamiento y aumentacion

Técnica Parte Matematica Parte Tedrico
CLAHE Procesamiento de histogramas Estabilizacion de la varianza luminica
local.
Mixup Interpolacion convexa y distribu- ~ Suavizado de la superficie de pérdida.
cién Beta
Copy-Paste Algebra de matrices y méscaras  Invarianza al contexto y reduccién del
binarias sobreajuste.

Fuente: Basada en Zuiderveld (1994); Zhang et al. (2017); Ghiasi et al. (2021).

2.2.3 Arquitectura de aprendizaje profundo

Redes neuronales convolucionales

Las CNNs constituyen la arquitectura dominante del aprendizaje profundo aplicado al
andlisis de imagenes (LeCunetal., 2015). Su funcionamiento jerarquico replica el procesamiento
visual: capas iniciales detectan caracteristicas locales elementales (bordes, texturas), mientras
capas profundas integran esas respuestas en representaciones semanticamente complejas como

la morfologia de un nep o el gradiente radial de la vellosidad.

La operacion fundamental es la convolucién discreta entre el mapa de caracteristicas de

entrada X € RF*WXC y yn filtro aprendible K € R¥**C;

C k-1 k-1

l]_o- ZZZKmnc' l+m]+nc+b (25)

c=1 m=0 n=0

donde o (-) es la funcién de activacion y b el sesgo aprendible. La Tabla 4 resume los compo-

nentes clave de las CNN empleadas en este trabajo y su relevancia especifica.
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Tabla 4

Componentes de las CNN

Componente Formulacién / Operacion Impacto en la Tesis

Activacién Si-  f(x) = x - o(x) Estabilidad en datasets pequefios

LU

Batch Norm xi= % Y+ Aceleracién de convergencia
UB+E

Bloque SPPF Max-pooling en cascada Deteccion de neps y vellosidad

Conv. Separa-
ble
Funciones

Loss

Kdepth + Kpoint

Lpox + Leis + Lay

Viabiliza el despliegue en movil

Precision en localizacion (IoU)

Fuente: Basada en LeCun et al. (2015); loffe and Szegedy (2015); Khanam and Hussain

(2024).

Paradigmas de deteccion de objetos

La seleccion de la arquitectura de deteccidn de objetos se basa en el compromiso entre la
precision de localizacién y la velocidad de inferencia. En el contexto del control de calidad textil,

la capacidad de respuesta en tiempo real es un requerimiento critico. Los detectores basados en

aprendizaje profundo se categorizan en dos paradigmas principales:

= Detectores de dos etapas (Two-stage): Arquitecturas como Faster R-CNN que fragmen-
tan la tarea en: 1) Propuesta de regiones mediante una RPN (Region Proposal Network)

y 2) Clasificacion y refinamiento de bounding boxes. Aunque ofrecen alta precision, su

coste computacional es elevado para entornos de produccién Girshick et al. (2014).

= Detectores de una etapa (One-stage): Arquitecturas como la familia YOLO que tratan
la deteccion como un tnico problema de regresion. Realizan la prediccion de clases y

coordenadas en un solo forward pass, optimizando la latencia para procesos en linea

Redmon et al. (2016).



Tabla 5
Comparativa técnica de paradigmas de deteccion para inspeccion en tiempo real

Paradigma Mecanismo de Inferencia Viabilidad en Hilado Textil
Dos etapas Secuencial (RPN + Clasificacion) Baja: Latencia > 100 ms (Inadecuado)
Una etapa Unificado (Regresion directa) Alta: > 30 FPS (Tiempo Real)

Fuente: Basado en Girshick et al. (2014); Redmon et al. (2016).

Familia de arquitecturas YOLO

YOLO divide la imagen de entrada en una cuadricula de S X S celdas; cada celda predice
B cajas delimitadoras con sus puntuaciones de confianza y C probabilidades de clase. La

puntuacion final para la clase ¢ en la caja b es:

Score., = pobj,p + P(clase. | objeto) (2.6)

La Tabla 6 resume los hitos arquitectonicos mds relevantes de la familia YOLO para el

contexto de esta tesis.

Tabla 6
Hitos arquitectonicos de la familia YOLO relevantes para la presente investigacion

Version Ao Contribucién Principal

YOLOv1 2016 Deteccién como regresion en cuadricula tnica; tiempo real
YOLOv3 2018 Deteccion multi-escala en tres niveles de resolucion
YOLOv4 2020 Integracion de CSPDarknet53, Mosaic y pérdida CloU
YOLOv7 2022 Arquitectura E-ELAN y re-parametrizacion de modelos
YOLOvVS 2023 Cabeza desacoplada anchor-free, bloque C2f y PAFPN
YOLOV9 2024 Arquitectura PGI y GELAN para eficiencia paramétrica
YOLO11 2024 Bloque C3K2 y médulo de autoatencion parcial C2PSA
YOLO26 2025 Inferencia NMS-free para dispositivos de borde

Fuente: Basado en Yaseen (2023); Rao (2024).
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El sustento tedrico de la presente investigacion se enmarca en la evolucion de los detectores
de una sola etapa, identificando a YOLOvV8 y YOLO11 como los exponentes actuales de
la convergencia entre eficiencia paramétrica y precision representacional. Estas arquitecturas
consolidan principios avanzados de disefio, como la integracién de mecanismos de atencion,

apto de abordar la complejidad morfoldgica de las fibras naturales.

= YOLOVS: bloque C2f y cabeza Desacoplada
La arquitectura se organiza en una estructura cldsica de backbone, neck y head, cuya

disposicion de componentes y flujo de datos se detalla en la Figura 4.

* Moddulo C2f: Implementa el concepto de Cross Stage Partial con dos ramas de flujo

RCI»,,XHXW

de gradiente. Matemdticamente, para un mapa de entrada X € , se define

como:

Yeor = Conlel(Concat[Xl, Bi(X), ..., B,(X)), Xz]) 2.7)
donde la concatenacion de tensores intermedios maximiza la reutilizacién de gra-
dientes.

* Cabeza desacoplada (Anchor-free): Separa las ramas de regresion (localizacion)
y clasificacion por clase. Esta independencia elimina el conflicto de gradientes y se
instancia en tres escalas {P3, P4, Ps}, permitiendo detectar simultineamente neps

submilimétricos (escala P3) y zonas extensas de vellosidad (escalas P4/Ps).

Figura 4
Arquitectura detallada de YOLOV8

Fuente: Tomado de Yaseen (2023)
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= YOLOL11: Bloque C3K2 y autoatencion parcial C2PSA
La organizacidn jerdrquica de sus capas y la integracion de nuevos mdédulos se ilustra
en la Figura 5, destacando las contribuciones orientadas a la captura de dependencias

globales.

* Médulo C3K2: Sustituye al bloque C2f mediante el uso de kernels de 3 X 3 en

configuraciones de doble cuello de botella:

Yc3k2 = Convix (Concat[Convsys (Conviys (X)) , Xo]) (2.8)

Esta configuracién amplia el campo receptivo efectivo, mejorando la deteccién de

patrones complejos de vellosidad con menor conteo de pardmetros.

e Médulo C2PSA: Integra el mecanismo de Partial Self-Attention tras el bloque
SPPE. Al procesar solo el 50 % de los canales mediante autoatencidon espacial

(PSA), reduce el coste computacional cuadratico:

Ycopsa = Conlel(Concat[PSA(Xl), Xz]) (2.9)

Esta capacidad permite capturar dependencias de largo alcance en el hilo, facilitando

la discriminacién entre defectos y el fondo homogéneo de la imagen.

Figura 5
Arquitectura detallada de YOLO11

Fuente: Tomado de Rao (2024)
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Funciones de pérdida y estrategias de aprendizaje

El proceso de optimizacién de los modelos YOLOv8 y YOLOv11 se fundamenta en la
minimizacion de una funcién de pérdida multiobjetivo. Esta métrica permite al modelo ajustar
sus pesos para resolver simultdneamente los problemas de localizacién y clasificacion. La

funcién de pérdida total se define como:

Liotal = Avbox Loox + Acts Lets + Aan Lan (2.10)

Donde los componentes se fundamentan en los siguientes principios:

= Pérdida de regresion de caja (Lx): Utiliza el criterio CloU (Complete Intersection
over Union), el cual no solo penaliza el desajuste de drea, sino también la distancia entre

centros y la diferencia en la relacién de aspecto de las cajas.

= Pérdida de clasificaciéon (L.): Basada en la Entropia Cruzada Binaria , evalda la

probabilidad de que el objeto detectado pertenezca a la categoria de nep o vellosidad.

= Pérdida de distribucion focal (Lg5): Especifica para modelos anchor-free, optimiza la
probabilidad de los valores de los bordes de la caja para manejar casos donde los limites

del defecto son ambiguos o difusos Jocher et al. (2023).

Debido a la naturaleza técnica del dominio textil y la disponibilidad de datos, la teoria del

aprendizaje es:

= Aprendizaje por transferencia (Transfer Learning): Se fundamenta en la reutilizacién
de caracteristicas jerdrquicas preaprendidas. Los filtros de capas iniciales (detectores
de bordes y texturas) son transferidos desde modelos entrenados en datasets masivos,
permitiendo la convergencia en dominios especificos con menor volumen de datos Hussain

(2024).

2.2.4 Meétricas de evaluacion del modelo de deteccion

El rendimiento de los detectores de objetos se cuantifica mediante métricas que evalian

tanto la precision de la clasificacién como la exactitud de la localizacion espacial.
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Matriz de confusion y métricas de rendimiento

La evaluacién parte de la matriz de confusidén, que organiza las predicciones en cuatro

categorias: Verdaderos Positivos (TP), Verdaderos Negativos (TN), Falsos Positivos (FP) y

Falsos Negativos (FN). En la inspeccion de fibras, los FN (defectos no detectados) representan

el mayor riesgo, pues comprometen la calidad del producto final Sokolova and Lapalme (2009).

La Tabla 7 sintetiza las métricas derivadas aplicadas a este estudio.

Tabla 7

Métricas de evaluacion, formulacion matemdtica e interpretacion

Métrica Formulacién Rango Interpretacion en el hilo

Precision (P) % [0, 1] Capacidad de evitar falsas alarmas de
neps.

Recall (R) % [0, 1] Efectividad en capturar todos los de-
fectos reales.

F1-Score 2. L& [0, 1] Balance arménico ante clases desba-
lanceadas.

IoU % [0,1] Precision del ajuste de la caja al defec-

at

to.

mAP@0.5 ﬁ 3. [01 P.(R)dR [0, 1] Calidad global del modelo (indepen-
diente del umbral).

FPS 1/ Ting >0 Velocidad de procesamiento (viabili-

dad operativa).

Fuente: Basado en Sokolova and Lapalme (2009); Padilla et al. (2020).

Métricas globales y viabilidad

Para determinar la superioridad técnica entre YOLOvV8 y YOLOI11, se emplean dos criterios

de sintesis:

= mAP (mean Average Precision): Es la métrica estindar que calcula el area bajo la

curva Precision-Recall (PR). A diferencia de las métricas puntuales, el mAP proporciona

una evaluacion integral del modelo en todos los niveles de confianza posibles, siendo

el indicador principal para comparar la capacidad de deteccién entre las arquitecturas

evaluadas Padilla et al. (2020).
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= Eficiencia en tiempo real (FPS): La viabilidad de despliegue en un entorno artesanal
depende de los Cuadros por Segundo (FPS). Tomando como referencia el estandar de
45.45 FPS sugerido para el monitoreo de hilado Pereira et al. (2023), esta métrica define
si la latencia del modelo permite una respuesta inmediata ante la apariciéon de neps o

vellosidad excesiva.

2.2.5 |Inteligencia Artificial Explicable (XAI)

Fundamentos de XAI

Los modelos de aprendizaje profundo suelen operar bajo el paradigma de caja negra, donde
la ruta 16gica entre la entrada sensorial y la prediccion final permanece opaca. En el control de
calidad de la fibra de alpaca, esta falta de transparencia representa una barrera para la confianza
del operario, quien requiere verificar si la deteccion de defectos se basa en la morfologia real
del hilo o en artefactos de la captura.

La XAI aborda este desafio mediante métodos post-hoc que generan mapas de calor para
interpretar visualmente las activaciones de la red. En esta investigacion, se consideran dos

enfoques principales basados en la naturaleza de su cédlculo:

1. Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping): Es el estindar basado en
gradientes. Utiliza el flujo de informacién de la retropropagacién, backpropagation, para
comunicar la importancia de cada neurona en la ultima capa convolucional respecto a una
decision especifica. Al promediar los gradientes del mapa de caracteristicas, resalta las

regiones que influyeron positivamente en la prediccion.

2. Eigen-CAM (Principal Components Activation Map): Es un método independiente de
gradientes que utiliza el Andlisis de Componentes Principales PCA sobre el tensor de
activaciones de la capa objetivo. Bajo la premisa de que el primer componente principal
captura la estructura espacial dominante, permite aislar patrones morfolégicos del ruido

de fondo sin depender del flujo de retropropagacion.

La Tabla 8 resume los atributos técnicos de ambos métodos, los cuales definen su aptitud

para auditar arquitecturas complejas como la familia YOLO.
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Tabla 8
Comparativa técnica de los métodos de explicabilidad evaluados

Atributo Grad-CAM Eigen-CAM

Mecanismo Basado en gradientes (9y¢/ dA*) Basado en activaciones (PCA)

Dependencia Requiere retropropagacion Independiente de gradientes

Fidelidad Visual Sensible al ruido en redes profun- ~ Robusto ante fluctuaciones de va-
das rianza

Compatibilidad Limitada en cabezas desacopla-  Universal para cualquier arqui-
das tectura

Fuente: Basado en Muhammad and Yeasin (2020); Samek et al. (2019).

Eigen-CAM: Analisis de componentes principales (PCA)

La metodologia Eigen-CA propone una alternativa a la visualizacién de activaciones que
prescinde de la retropropagacion de gradientes. Su fundamento reside en la aplicacion del Ana-
lisis de Componentes Principales PCA sobre el tensor de activaciones de la capa convolucional
objetivo, bajo la premisa de que el primer componente principal captura la estructura espacial
de los objetos detectados Muhammad and Yeasin (2020).

Dado un tensor de activaciones A € RE#*W (donde C es el nimero de canales y H x W la
resolucidn espacial), se realiza una reduccion de dimensionalidad para proyectar la informacion

en una sola dimension. El proceso se describe mediante los siguientes pasos:

1. Calculo de la varianza: Se identifica la direccion de maxima varianza en el espacio de
activaciones. Esto se logra obteniendo los autovectores de la matriz de covarianza del
tensor o, equivalentemente, mediante la Descomposicion en Valores Singulares (SVD)

de la matriz reformateada A € REX(HW)

2. Extraccion del primer componente: Se selecciona el autovector u; correspondiente al

mayor autovalor (41), el cual representa el primer componente principal (PC1).

3. Proyeccion y visualizacién: El mapa de saliencia final Lgjgencam S€ genera proyectando

las activaciones originales sobre este primer componente:

LEigencam = reshape(ATul, H x W) (2.11)
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Grad-CAM: Mapeo de activacion de clase mediante gradientes

La técnica Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping) es uno de los algo-
ritmos de explicabilidad post-hoc mds extendidos, cuya funcién principal es producir mapas de
localizacion visual que resaltan las regiones importantes de una imagen para la prediccion de
una clase especifica Selvaraju et al. (2020).

A diferencia de los métodos basados inicamente en activaciones, Grad-CAM utiliza el flujo
de informacién de la retropropagacion, backpropagation, para calcular la importancia de cada
neurona. El proceso matematico se fundamenta en obtener los gradientes de la puntuacion para
una clase ¢ (y€, antes de la funcién Softmax) con respecto a los mapas de caracteristicas A* de

la dltima capa convolucional Selvaraju et al. (2020).

1. Calculo de pesos de neurona (a; ): Se calcula la importancia del mapa de caracteristicas

k para la clase objetivo ¢ mediante el promedio global de los gradientes (Global Average

Pooling):
Global Average Pooling

—_——

1 0y°
¢ _ J—

! J L,J
——
Gradientes

donde Z es el nimero de pixeles en el mapa de caracteristicas y (i, j) representan las

coordenadas espaciales.

2. Combinacion lineal y rectificacion: Se realiza una suma ponderada de los mapas de
caracteristicas activados y se aplica la funcién de activacion ReLLU (Rectified Linear
Unit):

Lé}rad—CAM = ReLU (2.13)

Z oz,CCAk
k

La aplicaciéon de la funcién RelLU es critica en este proceso, ya que permite al sistema

enfocarse exclusivamente en aquellas caracteristicas que tienen una influencia positiva en la
clase de interés (por ejemplo, la presencia de un nep). Las caracteristicas con influencia negativa
se filtran, bajo la premisa de que pertenecen a otras categorias o al fondo de la imagen Selvaraju

et al. (2020).
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2.3 Marco Conceptual

2.3.1 Fundamentos del sistema textil de alpaca y variables de calidad

En esta seccion se definen los conceptos fundamentales relacionados con la materia prima
y los procesos de transformacién que delimitan el alcance fisico del sistema de deteccion

propuesto.

= Fibra de alpaca: Fibra natural proteica obtenida del vellon de la alpaca (Vicugna pacos).
Para efectos de esta investigacion, el concepto se restringe exclusivamente a la raza
Huacaya, de coloracién blanca y categoria de calidad Baby (didmetro medio entre
20,1 y 23,0 um), proveniente de la comunidad de Ocongate, Cusco (CITE Camélidos

Sudamericanos, 2021).

= Uster Tester: Sistema de laboratorio basado en sensores capacitivos y Opticos, consoli-
dado como el estdndar internacional e industrial para la evaluacién objetiva de la calidad
del hilo. Este equipo cuantifica de manera automatizada pardmetros criticos como la
variacién de masa, el indice de vellosidad (hairiness) y la frecuencia de imperfecciones

espaciales (neps, zonas gruesas y delgadas) a altas velocidades (Haleem et al., 2021).

= Hilado artesanal: Proceso de transformacién de la fibra en un hilo continuo median-
te operaciones de cardado y torsién manual o semi-manual. Se caracteriza por una alta
variabilidad estructural debida al factor humano, lo que justifica la necesidad de una super-
visién automatizada para estandarizar su calidad final (CITE Camélidos Sudamericanos,

2021).

= Titulacion del hilo (Nm 5): Relacién métrica entre longitud y masa. La titulacion Nm 5
indica que 5 metros de hilo pesan 1 gramo. Este pardmetro es critico en la investigacion,
ya que estandariza el didmetro visual del niicleo del hilo en las imédgenes, facilitando que
el modelo YOLO se enfoque en las desviaciones (defectos) sobre un fondo de grosor

constante (CITE Camélidos Sudamericanos, 2021).

= Vellosidad (Hairiness): Defecto caracterizado por la proyeccion radial de fibras desde
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el nicleo del hilo, formando una aureola difusa. Como se observa en la Figura 6, este
defecto degrada el factor de confort y aumenta la tendencia al pilling en la prenda final

(Jing et al., 2018).

Figura 6
Defecto de tipo vellosidad (hairiness) identificado en el hilo de alpaca Huacaya.

= Neps (Motas): Enredos compactos de fibras de forma nodular con didmetros variables.
En la Figura 7 se aprecia su morfologia caracteristica, originada por fracturas mecénicas

o bioldgicas durante el procesamiento de la fibra (Li et al., 2020).

Figura’l
Defecto de tipo nep (mota) con morfologia nodular caracteristica.

= Control de calidad textil: Conjunto de procedimientos para verificar la conformidad del
producto. Histéricamente subjetivo y propenso a la fatiga humana en el entorno artesanal
de Cusco, la investigacién propone su transicién hacia un control basado en datos y visién

computacional (Haleem et al., 2021; Pereira et al., 2023).
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2.3.2 Vision computacional

= Visién computacional: Disciplina de la inteligencia artificial que permite a los sistemas
interpretar informacién visual del mundo fisico. En este trabajo, es el paradigma que
integra la adquisicion, preprocesamiento y deteccion de defectos en el hilo de alpaca

(Gonzalez and Woods, 2018).

= Segmentacion por instancias (Instance Segmentation): Tarea que combina la localiza-
cién y la delineacién individual de cada objeto. A diferencia de la deteccion simple, este
enfoque permite separar y etiquetar cada vellosidad o nep a nivel de pixel, como se ilustra

en la comparativa de la Figura 8.

» Caja delimitadora (Bounding Box): Primitiva geométrica definida por coordenadas
(x,y,w, h) que encierra un objeto. Es la unidad bésica de salida de los detectores de

objetos y sirve como referencia inicial para la localizacién del defecto en la imagen.

= Maiscara (Mask): Representacion binaria donde los pixeles con valor 1 pertenecen al
defecto y los de valor 0 al fondo. La mdscara es el resultado final de la segmentacién por
instancias y permite calcular pardmetros métricos exactos del drea del dafio en la fibra

(Gonzalez and Woods, 2018).

Figura 8
Comparativa entre la localizacion mediante cajas delimitadoras y mediante mdscaras.

(a) Deteccion (Bounding Boxes) (b) Segmentacion (Mdscaras)
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2.3.3 Aprendizaje profundo y deteccion automatica de objetos

= Aprendizaje profundo (Deep Learning): Subcampo del aprendizaje automdtico que
utiliza redes neuronales multicapa para extraer jerarquias de caracteristicas de forma
automadtica. En esta tesis, permite que el sistema aprenda a diferenciar un nep de una fibra

de vellosidad sin necesidad de descriptores manuales (LeCun et al., 2015).

= Red neuronal convolucional (CNN): Arquitectura disefiada para procesar datos con es-
tructura de rejilla (imdgenes). Utiliza capas de convolucion que aplican filtros aprendibles,

capturando patrones espaciales y texturas criticas para la inspeccién (LeCun et al., 2015).

= Arquitectura YOLO: Detector de objetos de una sola etapa que trata la deteccién como
un problema de regresion global. Se seleccionaron las versiones YOLOv8 'y YOLO11 por
su capacidad de realizar segmentacién de instancias con alta eficiencia computacional

(Jocher et al., 2023; Hussain, 2024).

» Backbone (Columna vertebral): Red encargada de la extraccion de caracteristicas funda-
mentales de la imagen. En los modelos evaluados, abarca las primeras capas (tipicamente

dela0ala9)Rao (2024).

= Neck (Cuello): Médulo intermedio que combina y refina las caracteristicas extraidas por
el backbone. Utiliza estructuras como FPN (Feature Pyramid Network) para procesar el

defecto en diferentes escalas Rao (2024).

= Head (Cabeza de deteccion): Etapa final que realiza las predicciones de clase y localiza-
cion. En YOLO, se utiliza una cabeza desacoplada que separa las tareas de clasificacion

y regresion, mejorando la precision en la delineacion de los defectos Rao (2024).

= Aprendizaje por transferencia (Transfer Learning): Estrategia que consiste en iniciali-
zar el modelo con pesos preentrenados en grandes conjuntos de datos (COCO).(Hussain,

2024).
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2.3.4 Datasety anotacion

= Dataset : Coleccion estructurada de unidades de informacion (imdgenes) y sus correspon-
dientes metadatos (etiquetas). Constituye el insumo fundamental para que los algoritmos
de aprendizaje profundo identifiquen patrones y regularidades estadisticas en un dominio

especifico.

= Anotacion o Etiquetado (Labeling): Proceso de asignacion de informacién semdantica
a los datos crudos. En el contexto de la segmentacién de instancias, consiste en la
delimitacion de objetos mediante mdscaras poligonales que definen la extension espacial

y la categoria de cada entidad de interés.

= Ground Truth: Representacion de la realidad del dominio que se asume como abso-
lutamente correcta y objetiva. Actiia como el estdndar de comparacion para cuantificar
la precision del modelo, donde cualquier desviacién de la prediccidn respecto a esta

referencia se considera un error.

= Gold Standard: Denominacion de un dataset cuya calidad y veracidad han sido validadas
por un experto humano o un criterio de referencia superior. Representa el techo tedrico

de precision y confiabilidad dentro de un proceso de etiquetado manual.

= Division de datos (Data Splitting): Estrategia de particion de un dataset en subconjuntos

independientes para garantizar la integridad del proceso de evaluacion:

* Entrenamiento: Datos utilizados para el ajuste de los pardmetros y pesos de la red

neuronal.

* Validacién: Datos empleados para el monitoreo del aprendizaje y la optimizacién

de hiperpardmetros, evitando el sobreajuste.

* Prueba : Datos reservados para una evaluacion final e imparcial de la capacidad de

generalizacion del modelo sobre escenarios no observados.
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2.3.5 Métricas de evaluacion

Precision (Precision): Indicador de la confiabilidad de las detecciones positivas; repre-

senta la capacidad del modelo para evitar falsas alarmas.

Sensibilidad (Recall): Indicador de la exhaustividad del sistema; mide la capacidad para

capturar todos los defectos reales presentes en la muestra.

Puntuacion F1: Métrica de balance que integra la precision y la sensibilidad, util para

evaluar el rendimiento global ante clases de datos desbalanceadas.

Interseccion sobre Union (IoU): Coeficiente que mide la exactitud de la localizacién

espacial comparando la superposicion de la prediccion frente a la referencia.

mAP (mean Average Precision): Métrica estandarizada que resume la calidad global de

la deteccion y segmentacion en todos los niveles de confianza del modelo.

Eficiencia Computacional (FPS): Medida de la velocidad de procesamiento expresada
en cuadros por segundo, que define la aptitud del modelo para trabajar en entornos de

tiempo real.

2.3.6 Explicabilidad de modelos de inteligencia artificial (XAI)

Inteligencia Artificial Explicable (XAI): Campo de la inteligencia artificial orientado
a dotar de transparencia a los modelos, permitiendo que sus predicciones sean compren-
sibles y auditables. Como se ilustra conceptualmente en la Figura 9, su implementacién
es fundamental para transformar la percepcion de caja negra en un sistema transparen-
te que fomente la confianza del usuario final y garantice la equidad en las decisiones

automatizadas (Samek et al., 2019).
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Figura 9
Contraste entre el modelo de caja negra y la transparencia de la IA explicable (XAI).

Fuente: Tomado de Goswami (2026).

= Modelo de caja negra (Black-box): Término que describe a los sistemas de aprendizaje
profundo cuya estructura interna y légica de decision son opacas. En esta investigacion,
describe la naturaleza de las redes convolucionales antes de la aplicacién de técnicas de

interpretacion.

= Eigen-CAM: Técnica de explicabilidad post-hoc que permite visualizar las activaciones
de la red de forma independiente al flujo de gradientes. Su funcionamiento se basa en
aplicar el PCA sobre los mapas de caracteristicas de las capas convolucionales para
extraer la direccién de maxima varianza. Al proyectar las activaciones sobre el primer
componente principal, el sistema logra aislar y resaltar la estructura espacial dominante
del defecto reduciendo el ruido visual y la pixelacién asociados a los métodos basados en

retropropagacion Muhammad and Yeasin (2020).

» Grad-CAM: Técnica de explicabilidad basada en gradientes que utiliza la informacién
del flujo de retropropagaciéon (backpropagation) para asignar pesos de importancia a
las neuronas de la Gltima capa convolucional. Genera un mapa de localizacion de grano
grueso que resalta las regiones de interés para una clase especifica, permitiendo identificar

qué caracteristicas visuales justifican la decisiéon del modelo (Selvaraju et al., 2020).
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CAPITULO III

METODOLOGIA

3.1 Tipo de investigacion

La investigacién es de tipo aplicada, ya que emplea principios y herramientas cientificas
consolidadas, visién computacional, redes neuronales convolucionales y aprendizaje profun-
do, para resolver un problema concreto y delimitado: la ausencia de un mecanismo objetivo,
reproducible y tecnolégicamente accesible para detectar defectos en el hilado artesanal.

Complementariamente, la investigacién presenta un enfoque experimental, dado que se
emplean de manera sistemadtica diversas herramientas y configuraciones ,tales como la arqui-
tectura del modelo, las condiciones del entorno de captura, las estrategias de balanceo de clases,
asi como los parametros de entrenamiento y los hiperpardmetros de optimizacién, con el fin de

evaluar su impacto en las métricas de rendimiento del detector de defectos.

Proceso metodologico

El diagrama metodolégico seguido se ilustra en la Figura 10, el cual refleja fielmente el flujo

iterativo ejecutado durante el desarrollo experimental de la investigacion.

Figura 10
Diagrama del flujo metodolégico iterativo adoptado.
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3.2 Eleccion del modelo

La primera fase consisti6 en una revision exhaustiva del estado del arte en sistemas de vision
computacional aplicados al control de calidad de hilos textiles y a la deteccién de defectos en
materiales fibrosos naturales. Esta revision abarcé tanto los enfoques de procesamiento clasico
de imdgenes como las arquitecturas de aprendizaje profundo.

Dentro del espacio de arquitecturas de aprendizaje profundo, se descartaron los detectores
de dos etapas (Faster R-CNN) Girshick et al. (2014) por sus latencias de inferencia superiores
a 100 ms por imagen, incompatibles con el requisito de procesamiento en tiempo real. Se
selecciond en cambio la familia YOLO Redmon et al. (2016) en su paradigma de deteccion
de una sola etapa (single-stage), por su equilibrio demostrado entre precisién y velocidad de
inferencia en tareas de inspeccion de calidad industrial.

Dado que los defectos del hilo de alpaca, especialmente la vellosidad, no presentan una
morfologia rectangular predecible, sino contornos irregulares y difusos, se tom¢ la decision
técnica fundamental de adoptar segmentacién de instancias Ghiasi et al. (2021) en lugar de
deteccidn clasica con cajas delimitadoras Padilla et al. (2020). La segmentacion de instancias
permite delinear las regiones exactas de cada defecto mediante mdscaras poligonales, lo cual
aporta mayor precision tanto en la localizacién como en la cuantificaciéon de la extensiéon

superficial del defecto.

3.3 Creacion del dataset

La construcciéon de un dataset fue la fase de mayor impacto sobre el rendimiento final
del sistema. Esta fase se subdivide en las siguientes etapas: obtencion de la muestra de hilo,
adquisiciéon de imdgenes en entorno controlado, etiquetado mediante segmentacion de instancias

y preprocesamiento.

3.3.1 Obtencion de la muestra de hilo artesanal

La materia prima empleada para la construccion del dataset proviene de la comunidad de

Ocongate, provincia de Quispicanchis, region del Cusco, y corresponde exclusivamente a fibra
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de alpaca Huacaya blanca, categoria Baby (didmetro medio de fibra entre 20,1 y 23,0 um),
hilada con titulacién Nm 5. Para asegurar la representatividad de los defectos en el conjunto
de imdagenes, se trabajé con una muestra fisica de 15 metros de hilo artesanal. La longitud
seleccionada permitié cubrir una amplia variabilidad en la distribucion natural de los defectos
a lo largo del hilo: zonas con alta densidad de vellosidad, zonas con presencia de neps aislados
o agrupados, y tramos de hilo aparentemente conforme, necesarios para que el modelo aprenda
a discriminar correctamente entre las clases de defecto y el estado libre de imperfecciones, tal

como se muestra en la Figura 11.

Figura 11
Muestra fisica de hilo de alpaca utilizada para la captura de imdagenes.

3.3.2 Instrumento de adquisiciéon de imdgenes

Para el proceso de captura de las imédgenes, se empled un dispositivo mévil Xiaomi Poco
MS5s, seleccionado por su capacidad de resolucion y versatilidad en entornos de iluminacién

controlada. Las especificaciones técnicas detalladas del dispositivo se presentan en la Tabla 9.

45



Tabla 9

Especificaciones técnicas del dispositivo de captura Xiaomi Poco MS5s.

Caracteristica

Especificacion

Modelo

Cémara Principal
Cémara Macro
Procesador
Resolucién Pantalla

Sistema Operativo

Xiaomi Poco M5s

64 MP, {/1.8, 26mm (gran angular)
2 MP, 1/2.4

MediaTek Helio G95

1080 x 2400 pixeles

Android (MIUI/HyperOS)

El dispositivo fue montado en un soporte dedicado para asegurar la estabilidad durante la

toma, tal como se ilustra en la Figura 12.

Figura 12

Dispositivo movil Xiaomi Poco MS5s utilizado para la captura de imdgenes.

3.3.3 Entorno controlado de captura de imdgenes

La adquisicién de imdgenes requiri6 el disefio y la evaluacién de un entorno controlado

que garantizara condiciones reproducibles de iluminacion, encuadre y resolucién. Esta etapa
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implicé la exploracién y comparacion de dos configuraciones distintas antes de adoptar la

solucion definitiva.

= Primera configuracion: caja cerrada construida. Tal como se ilustra en la Figura 13,
en una primera instancia se disefi¢ y construyé manualmente una caja cerrada de MDF
en forma de cubo de 60 cm de lado, con iluminacién LED difusa interna, montada espe-
cificamente para aislar el hilo del entorno luminico exterior. Se utilizé un fondo de color
verde oscuro mate para evitar contrailuminaciones, simulando un entorno controlado.
Sin embargo, esta configuracion presentd limitaciones técnicas que la hicieron inviable
para la construccién del dataset a la escala requerida, tales como una cadencia de captura
extremadamente baja, una distribucién no uniforme de la iluminacién y dificultades de

manipulacién del hilo dentro del espacio.

Figura 13
Entorno de adquisicion: Caja cerrada artesanal.

= Segunda configuracion: cabina de luz de laboratorio. Ante las limitaciones de la
caja construida, se recurrié a la cabina de luz de laboratorio mostrada en la Figura 14,

disponible en las instalaciones del CITE Textil Camélidos Cusco. Esta cabina proporcioné
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ventajas determinantes para la investigacion, incluyendo una iluminaciéon LED difusa de

espectro blanco distribuida de forma homogénea.

Figura 14
Entorno de adquisicion: Cabina de luz de laboratorio.

3.3.4 Registro de la preparacion y adquisiciéon de imagenes

Con el fin de asegurar la reproducibilidad y calidad técnica del dataset, se estandarizé la
preparacion y captura de las muestras de hilo artesanal, como se observa en la Figura 15. Cada
muestra se selecciond en segmentos de 12 a 14 cm de longitud y se utiliz6 una regla como testigo
métrico para verificar su escala y disposicion dentro del campo de visién, tal como se muestra
en la Figura 16. Durante la captura, la cdmara se posiciond ortogonalmente al eje del hilo, a
una distancia constante de 20 cm y con un zoom de 2.5X, manteniendo asi una configuracion

uniforme entre las muestras.

Figura 15
Captura realizada por el investigador.

48



Figura 16
Segmento de 12-14 cm con escala métrica.

3.3.5 Selecciéon y volumen del conjunto de imdagenes

= Captura y organizacion de archivos: La fase de adquisicién permitié obtener un total
de 700 imdagenes del hilo artesanal, capturadas en formato .jpg con una resolucién de
3840x2160 px. Las capturas fueron organizadas inmediatamente en 6 carpetas dentro del
equipo de computo. La nomenclatura adoptada, bajo el formatoHilo_artesanal_blanco_fecha,
permitié garantizar la trazabilidad de cada sesién de captura, tal como se muestra en la

Figura 17.

Figura 17
Estructura de directorios de las capturas en el equipo local.
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= Gestion en Roboflow: Cada imagen fue sometida a una revision de calidad técnica que
evalu6 criterios de nitidez, exposicién, ausencia de desenfoque por movimiento y ade-
cuacion del encuadre. De este proceso de seleccion se retuvieron 500 imagenes de mayor
calidad diagnéstica, descartando 200 capturas con artefactos. El conjunto seleccionado
fue procesado y subido a la plataforma Roboflow, como se observa en la Figura 18, faci-
litando la gestion del etiquetado y la preparacion de versiones para el entrenamiento del

modelo.

Figura 18
Dataset cargado y gestionado en la plataforma Roboflow.

3.3.6 Etiquetado mediante segmentacion de instancias

El proceso de anotacion del dataset se realiz6 mediante segmentacion de instancias, utili-
zando la plataforma Roboflow como herramienta de etiquetado. A diferencia del etiquetado con
cajas delimitadoras rectangulares, la segmentacion de instancias requiere delinear con precision
el contorno poligonal de cada region defectuosa, generando una méscara binaria que delimita

exactamente la extension espacial del defecto en la imagen.
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Criterios de etiquetado basados en ASTM D2255

Para garantizar la validez técnica de las anotaciones, el proceso de etiquetado del dataset
sigui6 los criterios de severidad definidos en la norma ASTM D2255 ASTM International
(2017). La norma especifica que la evaluacion de la apariencia del hilo se basa en factores como
la vellosidad y la presencia de neps, los cuales son determinantes para la clasificaciéon comercial

del hilado.

En consecuencia, el proceso de anotacién manual mediante segmentacion de instancias no
se limit a una identificacion visual bdsica, sino que aplic6 los umbrales de severidad descritos

por el estandar:

= Criterio de Neps: Se prioriz6 la segmentacion de aglomeraciones nodulares que exceden
tres veces el didmetro promedio del hilo . Siguiendo la normativa ASTM D2255, estos
defectos fueron etiquetados con especial atencién, dado que su presencia es un factor
determinante para degradar la clasificacién del hilo hacia grados inferiores (tales como

el Grado D), al comprometer tanto su uniformidad como su integridad estructural.

= Criterio de Vellosidad : Se segmentaron las fibras que sobresalen de la estructura
principal del hilo, fendmeno definido técnicamente en el estindar como fuzziness . Bajo
los criterios de la norma, estas protrusiones fueron etiquetadas como defectos dado que
afectan directamente la uniformidad visual y el tacto del producto final, constituyendo un

indicador clave para diferenciar los grados de calidad .

Se definieron las dos clases de anotacidn:

1. Nep (clase 0): Aglomeracién compacta y nodular de fibras sobre la superficie del hilo,
de morfologia aproximadamente circular o elipsoidal. Cada nep fue anotado como una
instancia individual con su mdscara poligonal correspondiente, tal como se ilustra en la

Figura 19.
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Figura 19
Ejemplo de un Nep (Clase 0) segmentado en el hilo de alpaca.

2. Vellosidad (clase 1): Esta clase representa las regiones donde se observa una proyeccion
radial perceptible de fibras sueltas que sobresalen del nicleo principal del hilo. Conforme
a la metodologia adoptada y tal como se ilustra en la Figura 20, estas instancias se deli-
mitaron de forma individual mediante méscaras poligonales de borde. Para estandarizar
la anotacidn, se utilizaron guias de referencia (lineas horizontales blancas discontinuas),
marcando como instancias vélidas aquellas vellosidades cuya longitud superaba dicho

umbral, conforme al criterio de la experta del CITE Textil Camélidos Cusco.

Figura 20
Ejemplo de Vellosidad (Clase 1) segmentada en el hilo de alpaca.

El proceso de anotacion fue realizado manualmente, bajo la supervision y validacion técnica

de la experta del CITE Textil Camélidos Cusco. Dado el nivel de detalle requerido por la
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segmentacion de instancias, cada imagen requiri6 un tiempo de anotacién aproximado de entre
20 y 30 minutos para completar el etiquetado de las 500 imdgenes seleccionadas. Esta inversion
de tiempo es coherente con la complejidad morfoldgica de los defectos analizados y la precision
exigida por el estandar de calidad del Dataset Gold Standard CITE Camélidos Sudamericanos
(2021). El dataset resultante fue gestionado y versionado en la plataforma Roboflow, la cual
provee control de versiones del dataset y exportacion en el formato nativo de las arquitecturas

YOLO.

3.3.7 Division del dataset

Para optimizar el rendimiento y la generalizacion del modelo, el dataset de 500 imagenes
fue particionado en tres subconjuntos mediante una mezcla aleatoria de las imédgenes. Esta
distribucién, que garantiza una representacion equilibrada para el entrenamiento, validacién y

prueba, se ilustra en la Figura 21:

= Conjunto de entrenamiento (70 %): 350 imdgenes originales destinadas a la actuali-
zacion iterativa de los pesos del modelo. Este subconjunto fue el tnico sobre el cual se
aplicaron posteriormente las técnicas de sobremuestreo de neps y la aumentacion por

CLAHE descritas en la seccion siguiente.

= Conjunto de validacién (20 %0): 100 imédgenes crudas e inalteradas, empleadas tnica-
mente para monitorear el progreso del entrenamiento por época, ajustar hiperpardmetros

y aplicar la politica de detencion temprana (early stopping).

= Conjunto de prueba (7est Set) (10 %0): 50 imdgenes crudas reservadas. Este conjunto
no tuvo intervencién alguna en el ajuste del modelo ni en la parada temprana, utilizindose
de forma imparcial para la evaluacion de las métricas finales y las pruebas de simulacién

en la interfaz interactiva.
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Figura 21
Distribucion porcentual del dataset (Train, Val, Test).

3.3.8 Estrategias de aumentacion de datos

El dataset se incrementé mediante una estrategia dual que combiné técnicas de procesa-

miento previo (offline) y transformaciones dindmicas durante el entrenamiento (online).

Aumentacion offline: Balanceo y CLAHE

Para mitigar el desequilibrio de clases y aumentar el volumen de datos, se ejecutaron dos
procesos consecutivos. El dataset original presentaba una distribucién asimétrica, con una
prevalencia de 1 nep por cada 8 instancias de vellosidad por imagen. Para corregir esto, se
aplicé una técnica de sobremuestreo mediante el triplicado de las muestras que contenian neps.
Este ajuste balance6 la relacion de clases a 1 nep por cada 4 vellosidades, incrementando
significativamente la diversidad de casos de neps y consolidando un conjunto base de 1,400
imégenes.

Posteriormente, se aplicé la técnica de CLAHE sobre la totalidad de este conjunto. En
el proceso se utilizo tileGridSize=8x8, que dividi6 la imagen en 64 regiones para ajustar el
contraste localmente, mitigando la iluminacién no uniforme inherente a la cabina de captura.
Paralelamente, el clipLimit=3.0 limit6 la amplificacion del contraste para evitar realzar el ruido
de fondo, asegurando que solo los detalles morfolégicos de interés fueran acentuados. Al afiadir
estas imdgenes procesadas al conjunto original, se alcanzé un total de 2,800 imagenes. Como
se observa en la Figura 22, esta técnica logra una mejora sustancial en la nitidez de las fibras y

defectos.
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Figura 22
Comparativa visual del efecto CLAHE sobre la muestra de fibra.

Imagen original (hilo08) Procesada con CLAHE (hiloO8calhe)

Aumentacion online: Transformaciones dinamicas

Durante el entrenamiento, se configuré una aumentacién de datos dindmica que aplica trans-
formaciones en cada época. A diferencia del método offline, estas técnicas exponen al modelo
a multiples variantes geométricas y de composicion, reduciendo el sobreajuste y mejorando la

generalizacion. Las técnicas y su impacto se describen a continuacion:

= Mosaic (0.8): Combina cuatro imagenes en una sola, forzando al modelo a aprender el
contexto del objeto dentro de escenas complejas y mejorando la deteccién de objetos

pequenos.

= Copy-Paste (0.6): Extrae instancias de defectos y las superpone sobre otros fondos, des-
acoplando el objeto del entorno original y obligando al modelo a aprender caracteristicas

intrinsecas del defecto.

= Mixup (0.05): Superpone dos imdgenes con transparencia, funcionando como un regu-

larizador que suaviza los limites de decision y reduce el sobreajuste.

= Degrees (30.0), Fliplr (0.5), Flipud (0.5): Aplican rotaciones y volteos, proporcionando

invarianza geométrica frente a cambios de orientacién o posicién en la captura.

El conjunto de entrenamiento alcanz6 un volumen total de 30,768 instancias, cuya distribu-

cion se resume en la Tabla 10.
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Tabla 10
Resumen de distribucion de instancias en el conjunto de entrenamiento.

Clase Instancias Distribucion ( %)
Vellosidad 24,536 79.74 %

Nep 6,232 20.26 %

Total 30,768 100 %o

3.4 Entorno experimental y recursos computacionales

En la Tabla 11 se resumen las especificaciones técnicas detalladas del hardware y el ecosis-
tema de software empleado. Los experimentos de entrenamiento y evaluacion fueron realizados
en una estacion de trabajo de alto rendimiento, configurada especificamente para tareas de Deep
Learning. Esta infraestructura proporcioné la capacidad de computo necesaria para gestionar el
entrenamiento iterativo de los modelos YOLO, asegurando la estabilidad y la reproducibilidad

de los resultados cientificos.

Tabla 11
Especificaciones del entorno de computo, entrenamiento y software.

Categoria Especificacion

Procesador 2x Intel Xeon Gold 6134 @ 3.20 GHz
Memoria RAM 128 GB DDR4 @ 2666 MHz

GPU NVIDIA Quadro GP100 (16 GB VRAM)
Almacenamiento SSD 250 GB (SO) / HDD 2 TB (Datos)
Sistema Operativo Ubuntu 22.04 LTS / Linux

Lenguaje Python 3.10

Framework 1A PyTorch 2.0+ con aceleraciéon CUDA 12.2
Libreria YOLO Ultralytics API (v8.x / v11.x)

Entorno de Desarrollo Jupyter Notebook / Visual Studio Code / Cursor

La arquitectura del sistema se centr6é en aprovechar la potencia de computo paralelo de la
GPU NVIDIA Quadro GP100 mediante el uso de nicleos CUDA, lo cual permitié gestionar
eficientemente las capas convolucionales de las redes neuronales profundas. El flujo de trabajo
se articuld sobre un entorno de desarrollo basado en Python, utilizando Jupyter Notebook para la

experimentacion rapida y la visualizacion de métricas en tiempo real durante el entrenamiento.
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La implementacion de los modelos se realizé mediante el framework PyTorch, integrando
la libreria de Ultralytics para la gestién de las arquitecturas YOLO. Esta combinacién técnica
garantiz6 una gestion optimizada de los tensores y la memoria de video (VRAM), facilitando el
procesamiento masivo del dataset de hilo artesanal. Finalmente, el uso de herramientas como
Visual Studio Code y el editor Cursor permitié una depuracioén precisa de los algoritmos de

inferencia y la integracion de técnicas de explicabilidad mediante vision computacional.

3.5 Entrenamiento de modelos

El proceso de entrenamiento de los modelos de segmentacion de instancias se ejecutd en
las instalaciones del Laboratorio de Algoritmos y Andlisis de Datos (LAAD) de la Universidad
Nacional de San Antonio Abad del Cusco (UNSAAC), empleando el framework Ultralytics. Las
actividades de entrenamiento se organizaron en dos fases metodoldgicas diferenciadas por la
arquitectura de red neuronal seleccionada, siguiendo un protocolo de experimentacion iterativa

para el ajuste de hiperparametros.

3.5.1 Especificacion técnica de los modelos

Para fundamentar la seleccion de las arquitecturas experimentales, se presenta en la Tabla 12
una comparacién de la complejidad estructural de los modelos utilizados, medida en cantidad de
pardmetros. Esta métrica es determinante para comprender el comportamiento del sistema ante
las restricciones de memoria de la GPU Quadro GP100. Los valores reportados corresponden

a la implementacion estdndar del framework Ultralytics Jocher et al. (2023).

Tabla 12
Comparativa de complejidad arquitectonica (Niumero de parametros).

Modelo Parametros Justificacién
(aprox.)
yolov8m-seg 259M Base de referencia para experimentacion inicial.
yolollm-seg 20.1 M Arquitectura optimizada con menor carga para-
métrica.
yololll-seg 253 M Alta capacidad para segmentacion de contornos
finos.
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3.5.2 Fase inicial: Experimentaciéon con YOLOvS8

Durante la etapa inicial, se realizaron cinco ciclos de entrenamiento empleando la arqui-
tectura YOLOVS, seleccionando la variante medium (yolov8m-seg). Esta variante fue elegida
por su capacidad equilibrada para extraer caracteristicas de textura fina, criticas en la deteccién
de defectos en fibras, sin exceder las capacidades de procesamiento del servidor disponible.

La sistematizacion de los hiperparametros se detalla en la Tabla 13, la cual resume la

configuracion técnica aplicada en los experimentos.

Tabla 13
Hiperparametros técnicos de configuracion para el entrenamiento (YOLOVS).

Parametro Valor Justificacion técnica

Modelo yolov8m-seg Variante medium equilibrada para segmentacion.

Resolucion 960 px Resolucién alta para capturar defectos finos en el
hilo.

Batch Size 8 Ajustado a la capacidad de VRAM de la GPU NVI-
DIA Quadro GP100.

Epocas 250 Ciclos definidos para asegurar la convergencia del
modelo.

Patience 50 Detencion temprana ante estancamiento para evitar
sobreajuste.

Workers 4 Carga paralela de datos para optimizar el flujo de
entrenamiento.

Overlap Mask  True Habilitado para mejorar la deteccion de instancias
solapadas.

Dispositivo GPU: 0 Ejecucion acelerada mediante hardware dedicado.

Esta configuracion permitié documentar de manera precisa el comportamiento del modelo,
proporcionando una base empirica estandarizada que facilit6 el andlisis de convergencia y el

posterior ajuste de hiperpardmetros necesario para la transicion hacia la arquitectura avanzada.

3.5.3 Fase final: Configuracion con YOLOI11

Tras completar la fase inicial, se procedi6 a la implementacién de la arquitectura YOLO11,
seleccionada por su eficiencia mejorada en la segmentacion de instancias. En esta etapa se
definieron dos configuraciones experimentales, denominadas Configuracién A y Configuracién

B, para evaluar el impacto de distintas estrategias de regularizacion y ajuste de pesos. Los hiper-
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pardmetros técnicos detallados de ambas configuraciones se presentan de manera comparativa
en la Tabla 14.

Debido ala mayor complejidad arquitectonica de YOLO11, la gestion eficiente de la memoria
VRAM result6 critica. Para procesar resoluciones superiores a 1300 pixeles sin incurrir en
errores de desbordamiento (Out of Memory), se implement6 la asignacién dindmica de recursos

mediante PYTORCH_CUDA_ALLOC_CONF=expandable_segments:True
Tabla 14
Comparativa de hiperparametros entre Configuracion A y Configuracion B.

Configuracién A (YOLO11m) Configuracién B (YOLO111)

Pardmetro Valor Parametro Valor
Modelo yolollm-seg Modelo yololll-seg
Resoluciéon 1344 px Resolucién 1440 px
Batch Size 2 Batch Size 2
AMP True AMP True
Epocas 400 Epocas 500
Patience 70 Patience 150
Optimizer AdamW Optimizer AdamW
Ir0 0.0005 Ir0 0.0001
Class Loss 35 Cosine LR True
Box Loss 10.0 Overlap Mask False
Dropout 0.15 Class Loss 3.5
Validation True Box Loss 7.0
Device 0 DFL Loss 2.0
Device 0

3.6 Evaluacion de los modelos

Para la evaluacion del desempeiio del sistema, primero se definen las métricas fundamenta-

les, adaptados a la deteccion de defectos en el hilo de alpaca:

= Verdadero Positivo (TP): Detecciones correctas; el modelo identifica un defecto (nep o
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vellosidad) donde realmente existe.

= Falso Positivo (FP): Falsas alarmas; el modelo identifica un drea como defectuosa cuando,

en realidad, es parte del hilo sano o ruido de fondo.

= Falso Negativo (FN): Defectos omitidos; el modelo no detecta un defecto real presente

en la muestra. Este componente es el mds critico para el control de calidad.

= Verdadero Negativo (TN): Identificacion correcta de dreas del hilo sin defectos (en tareas

de segmentacion, esto corresponde mayoritariamente al fondo de la imagen).

Para cuantificar el éxito de la deteccién y la precision de las mdscaras generadas, se utilizan

las métricas detalladas en la Tabla 15.

Tabla 15
Métricas de evaluacion aplicadas.

Métrica Interpretacion en el Control de Calidad de Fibra

Precision Indica la confiabilidad de las alarmas. Asegura que el sistema no
clasifique el hilo libre de impurezas como defectuoso.

Recall Mide la sensibilidad del sistema. Es vital para garantizar que ninguna
instancia de vellosidad excesiva pase desapercibida por el modelo.

mAP@0.5 Evalda la calidad de la segmentaciéon. Mide qué tan bien la méscara

(Mask) generada por YOLO se ajusta a la forma irregular del defecto.

3.7 Analisis de XAI

Para garantizar que las decisiones del modelo sean interpretables y confiables, se realizé un
andlisis comparativo de técnicas de mapas de calor para la auditoria de la deteccion en la fibra

de alpaca.

3.7.1 Limitaciones de Grad-CAM en redes profundas

Inicialmente, se evalud la técnica Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Map-

ping), la cual utiliza el flujo de retropropagacion (backpropagation) para asignar pesos de
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importancia a las neuronas de las capas convolucionales. Sin embargo, al aplicarse sobre la ar-
quitectura YOLOV11 para la deteccion de detalles finos, los resultados no fueron satisfactorios
debido a las restricciones inherentes del método.

Como se observa en la Figura 23, existe una degradacién progresiva de la fidelidad visual:

= Capas Iniciales (Feature 0 a 2): Los mapas de caracteristicas logran retener gran parte

de la estructura lineal del hilo de alpaca.

= Capas Intermedias y Profundas (Feature 6 a 16): Debido a la naturaleza de Grad-
CAM en redes profundas, los mapas de calor presentan un alto nivel de ruido visual y

una pixelacion extrema.

= Distorsion Estructural: En las etapas finales (especificamente en Feature 10 y Feature
21), la informacién espacial se transforma en bloques de baja resolucién que impiden
una interpretacion clara. Esta distorsiéon hace que el drea de atencién no se ajuste con
precision a la morfologia sutil de los neps y vellosidades, imposibilitando una auditoria

técnica confiable.

Figura 23
Evolucion de los mapas de caracteristicas bajo Grad-CAM

3.7.2 Optimizacion mediante Eigen-CAM

Como alternativa a los métodos de explicabilidad basados en gradientes, se implementd
Eigen-CAM, técnica que utiliza el Andlisis de Componentes Principales (PCA) sobre las acti-

vaciones internas de la red. Mediante la proyeccion sobre el primer componente principal (PC1),
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se obtuvieron mapas de activacion que permitieron visualizar las regiones con mayor presencia
de informacién representacional. Para ello, se utilizaron hooks de PyTorch sobre diferentes

capas del modelo YOLO1 1m-seg.

La auditoria de las activaciones permitié observar la evolucion jerdrquica de las caracte-
risticas extraidas. En capas iniciales, como la Capa 5 (Conv), las activaciones conservaron
principalmente informacién local asociada con bordes, texturas y estructuras generales de la
fibra. En la Capa 16 (C3k2), se observé un mayor enfoque sobre la estructura del hilo, los neps
y las fibras sobresalientes asociadas con la vellosidad. Este comportamiento resulta consistente
con el principio de representacion jerarquica de las redes convolucionales y con estudios pre-
vios de inspeccidn de defectos de pequefia escala, como Jiang et al. (2021), donde se destaca la

importancia de mantener un equilibrio entre informacién semdntica y resolucion espacial.

Por este motivo, la Capa 16 fue seleccionada como el punto principal de observacion para
la auditoria mediante Eigen-CAM. Esta seleccion se sustentd tanto en su posicién dentro de la
jerarquia de representaciones como en la correspondencia observada experimentalmente entre
sus activaciones y las regiones asociadas a los defectos de interés. Las capas mds profundas,
como la Capa 20 (Conv) y la Capa 22 (C3k2), fueron utilizadas como referencia para comparar

el comportamiento de las representaciones de mayor abstraccion.

Finalmente, para evitar que la interpretacion dependiera tinicamente de la inspeccién visual
de los mapas de activacion, las regiones resaltadas por Eigen-CAM fueron sometidas posterior-
mente a experimentos de ablacion y perturbacion. Estos experimentos permitieron evaluar si la
modificacion de las regiones identificadas como relevantes producia cambios coherentes en la

respuesta del modelo.

3.7.3 Justificacion de la seleccion del método

La eleccion de Eigen-CAM se fundamenta en su capacidad para proporcionar una audi-
toria visual robusta. La Tabla 16 resume los criterios técnicos que determinaron su seleccion

definitiva.
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Figura 24

Visualizacion de la progresion de atencion en diferentes niveles de la arquitectura.

Andlisis de activaciones en capas intermedias (Capa 5 y Capa 16).

Andlisis de activaciones en capas profundas de salida (Capa 20 y Capa 22).

Tabla 16

Comparativa técnica para la seleccion del método de explicabilidad.

Criterio Grad-CAM Eigen-CAM (Seleccionado)

Mecanismo Basado en gradientes (retropro-  Basado en activaciones (PCA).
pagacion).

Claridad Vi-  Baja: Pixelacién y ruido en capas  Alta: Mapas de calor nitidos y defini-

sual profundas. dos.

Interpretacion

Confiabilidad

Dificil: El ruido visual genera
desconfianza.
Sensible a la saturacién de la red.

Directa: Resalta la varianza real del
defecto.

Robusto ante la profundidad arquitec-
tonica.
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3.8 Bucle de mejora iterativo

El disefio iterativo del proceso metodolégico contemplé un bucle de mejora explicito que

fue ejecutado en tres iteraciones completas a lo largo de la investigacion.

3.8.1 Curacion de datos

La curacién de datos fue la accion de mejora ejecutada de forma sistemdtica en las tres
iteraciones del bucle metodoldgico. Este proceso consistié en el refinamiento del conjunto de

datos e implicé las siguientes actividades:

1. Revision de anotaciones de bajo desempefio: Se identificaron imdgenes donde el modelo
presentaba dificultades de segmentacién. El andlisis reveld que las versiones iniciales
incluian ruido de fondo y vellosidades microscépicas que no correspondian a defectos

comerciales bajo la norma ASTM D2255.

2. Re-etiquetado bajo criterio experto: Se corrigieron las mdscaras manuales ajustando
los poligonos a la morfologia real del defecto. En esta fase, se eliminaron etiquetas que no
cumplian con los estdndares de visibilidad industrial, depurando el dataset de informacion

irrelevante.

3. Incorporacion de muestras criticas: Se integraron nuevas capturas de neps pequefios y
vellosidad de baja densidad para fortalecer la sensibilidad del sistema ante irregularidades

sutiles.

Validacion mediante el Gold Standard: Un hito fundamental en la maduracién del da-
taset fue la transicion hacia un conjunto de datos de referencia denominado Gold Standard.
Inicialmente, el etiquetado se realiz6 de forma auténoma, lo que derivé en la inclusion de fibras
detectadas mediante zoom digital que no representaban defectos reales en una inspeccién estan-
dar. Tras una consulta técnica con especialistas del CITE Textil Camélidos Cusco, se rectificé
el criterio de anotacidn para enfocarse tinicamente en las irregularidades visibles a simple vista.

La evolucioén visual de este refinamiento se detalla en la Figura 25, donde se observa la tran-

sicién técnica desde un etiquetado genérico hasta una segmentacion de instancias especializada:
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= Etapa 1 (Captura inicial): Se utilizé una mdscara tinica de color amarillo que agrupaba
neps y vellosidad, integrando involuntariamente pixeles del fondo y generando confusién
en el aprendizaje de texturas. En esta fase, las vellosidades se etiquetaron realizando
ampliaciones profundas en la imagen; no obstante, al regresar a la escala de inspecciéon
general, estas anotaciones no cumplian con los estdndares de apariencia textil al incluir

detalles imperceptibles que no afectaban la clasificacion del hilo.

= Etapa 2 (Refinamiento de contorno): Se ajust6 la méscara a color verde para aislar el
defecto del ruido de fondo, mejorando la localizacién espacial. A pesar de este avance, la
vellosidad permanecia vinculada a la clase del nep y el etiquetado continuaba basandose
en fibras microscépicas detectadas mediante zoom, lo que carecia de coherencia con los

criterios de severidad exigidos en una inspeccion visual estandar.

= Etapa 3 (Segmentacion de instancias final): Se logré la separacion absoluta de clases,
permitiendo un diagnéstico multiclase efectivo. Las anotaciones se refinaron para incluir
tnicamente aquellas vellosidades visibles a simple vista, alinedndose estrictamente con
los umbrales de longitud validados por los expertos del CITE Textil Camélidos Cusco.
Bajo esta configuracion, el sistema diferencia con éxito el nep (instancia verde) de cada

filamento de vellosidad (instancias rojas).

Figura 25
Evolucion técnica del proceso de anotacion

Etapa 1: Segmentacion Etapa 2: Refinamiento de Etapa 3: Segmentacion de
unificada. contornos. instancias multiclase.
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3.8.2 Ajuste de la arquitectura y los hiperparametros

En paralelo a la curaciéon de datos, cada iteracion del bucle incluy6 el andlisis de los
hiperparametros de entrenamiento y la evaluacion de variantes alternativas de la arquitectura,
con el objetivo de identificar configuraciones que explotaran mejor la informacién disponible
en el dataset refinado. Los ajustes realizados entre iteraciones incluyeron: modificacion de la
resolucion de entrada, variacidn de los pesos de la funcién de pérdida, ajuste de la politica de
aumentacion de datos y evaluacion de distintas variantes de tamafo del modelo (nano, small,

large).

3.9 Estructura y Funcionamiento del Sistema de Vision Computacional

Como etapa de evaluacién dentro de la metodologia, se desarrollé un entorno gréfico
interactivo concebido exclusivamente como una plataforma de pruebas internas y validacion
experimental del modelo. Este sistema opera de manera directa mediante la ejecucion de codigo
Python, sirviendo como un entorno de simulacién controlado para cargar y evaluar las muestras
pertenecientes al 10 % del dataset reservado exclusivamente para el conjunto de prueba (7est
Set), las cuales se mantuvieron totalmente aisladas y ajenas al proceso de entrenamiento. Esto
permite al investigador realizar ensayos de laboratorio independientes, auditar visualmente el
comportamiento préctico del algoritmo frente a muestras no observadas durante el aprendizaje
y verificar la precision de sus respuestas de manera directa antes de considerar cualquier

implementacién comercial.

3.9.1 Especificaciones y Arquitectura del Software

Para respaldar la concepcion del sistema informdtico, se resumen sus requerimientos clave

y la organizacién modular que estructura el software:

Requerimientos del Sistema

= Ingesta y Acondicionamiento: Carga directa de imagenes digitales de alta resolucién y

conformacién del tensor de entrada sin requerir preprocesamiento manual por parte del
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operario.

= Inferencia y Segmentacion: Deteccion y delimitacion espacial de instancias multiclase

(neps y vellosidad) mediante méascaras poligonales de segmentacion.

= Diagnéstico y Evaluacion: Cuantificacion automadtica de imperfecciones y categoriza-

cién de conformidad del hilo segin los umbrales de tolerancia técnica.

= Rendimiento e Interfaz: Visualizacion gréfica interactiva con latencia de respuesta en

tiempo real y exportacion de reportes de auditoria en formato estructurado (.csv).

Arquitectura por Subsistemas

Para garantizar modularidad y mantenibilidad, el software se estructura en cuatro subsiste-

mas 16gicos interconectados:

1. Subsistema de Adquisicion e Ingesta Digital: Gestiona la carga de la imagen cruda,

validacién de formato y normalizacién para el procesamiento.

2. Subsistema de Inferencia y Vision Computacional: Aloja el motor de red neuronal

(YOLOI11m-seg) para extraer las caracteristicas y generar las mdscaras de cada defecto.

3. Subsistema de Clasificacién y Diagnéstico: Aplica el motor de reglas de negocio sobre

el conteo de instancias para emitir el veredicto técnico de calidad de la muestra.

4. Subsistema de Interfaz y Reporte: Despliega los resultados graficos superpuestos en

pantalla y administra la persistencia de los metadatos de auditoria.

3.9.2 Moédulo de Analisis de Imagenes y Diagnostico Experimental

Este componente permite evaluar el desempefio del modelo en condiciones controladas a

partir de archivos digitales estéticos, estructurandose en dos fases consecutivas:

Tomay clasificacion de imagenes: El proceso inicia al introducir una fotografia de la muestra
de hilado en la interfaz. En esta etapa, el sistema destaca por su versatilidad al recibir imdgenes

completamente crudas y directas de la captura, sin necesidad de que el usuario realice ningtin

67



tipo de preprocesamiento, recorte o edicion manual previa. De forma inmediata, el modelo de

visién computacional procesa la muestra, aisla el fondo y ejecuta la segmentacion de instancias.

Diagnéstico e informacion técnica: Concluida la segmentacion, el sistema aplica los criterios
de tolerancia. A partir del conteo de instancias, la interfaz calcula el nivel de calidad de la muestra

y emite un veredicto experimental bajo tres estados de control:

= Hilo Aceptado (Calidad Buena): Muestras que registran una presencia minima de de-
fectos, manteniéndose estrictamente dentro de los limites de < 1 nep y < 4 vellosidades
en promedio (Figura 26). Este rango se fundamenta en los criterios empiricos validados
junto a la especialista (Castillo Yepes et al., 2022), definiendo una linea de base 6ptima y

de alto valor agregado para hilados artesanales de titulacién Nm 5.

Figura 26
Interfaz de pruebas procesando una muestra optima.

= Hilo Aceptado (Calidad Moderada): Muestras que exhiben un nivel intermedio de
imperfecciones tolerables, situdndose en el rango de < 3 neps y < 7 vellosidades en
promedio (Figura 27). Este umbral define el limite de tolerancia del sistema segun los
parametros de clasificacion sugeridos por la especialista (Castillo Yepes et al., 2022),

permitiendo absorber la variabilidad intrinseca del hilado manual sin devaluar el producto.
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Figura 27
Interfaz de pruebas identificando una densidad intermedia de defectos.

= Hilo Rechazado (Calidad Mala): Casos donde la concentracién de defectos excede
los limites mdximos tolerables determinados por la especialista (Castillo Yepes et al.,
2022) (> 3 neps o > 7 vellosidades en promedio), como se detalla en la Figura 28. Esta
condicion activa el descarte automatico del algoritmo, ya que compromete severamente

la resistencia mecanica a la traccidon del material.

Figura 28
Interfaz de pruebas detectando una alta concentracion de imperfecciones.
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Simultdaneamente, la interfaz despliega y registra el monitoreo técnico derivado del proceso
de inferencia sobre las muestras del subconjunto de prueba (Test Set). Con el propdsito de
optimizar la gestion, andlisis e interoperabilidad de la informacion, el sistema permite exportar
estos metadatos técnicos en formatos estructurados (.csv o .txt). Dicho reporte consolida
las caracteristicas de inferencia propias de la muestra analizada: la cuantificacion detallada de
imperfecciones por clase (neps y vellosidad), los niveles de confianza promedio de prediccion,
el tiempo de inferencia computacional en milisegundos, la extensién de las mdscaras de seg-
mentacion generadas y el veredicto final de aceptabilidad (Hilo Aceptado o Hilo Rechazado).
Cabe precisar que las métricas de evaluacion global del modelo (TP, FP, FN, Precision y
Recall) son consolidadas a nivel de arquitectura en el médulo de evaluacion estadistica del
sistema, mientras que el archivo exportable se enfoca en el registro ordenado de las variables

operativas y diagndsticas de cada ensayo.
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CAPITULO IV

RESULTADOS

4.1 Evaluacion y validacion del entorno de captura

El cumplimiento del primer objetivo especifico se validé mediante un andlisis comparativo
entre el prototipo inicial y el entorno de laboratorio final. Aunque el primer disefio (caja
artesanal) permitio establecer los pardmetros basicos de inspeccion, los resultados demostraron
que la falta de una iluminacién constante en todas las dreas del campo visual introducia ruido

luminico y sombras que afectaban la fidelidad de los bordes de las fibras.

4.1.1 Comparativa de iluminacion y estabilidad

Para asegurar la calidad de los datos de entrada, se evalud la respuesta del sensor de 64 MP

en ambos escenarios. Los hallazgos se resumen a continuacion:

= Prototipo artesanal: Present6 fluctuaciones de intensidad luminica superiores al 15 %
entre el centro y los extremos de la muestra de hilo. Esto generaba artefactos de segmen-

tacion donde fibras de vellosidad reales se perdian en zonas subexpuestas.

= Cabina de luz de laboratorio: Proporciond una iluminacién difusa homogénea. El uso de
una fuente de luz estdndar permitié una reflectancia uniforme en la fibra blanca de alpaca,
incrementando la relacién sefial-ruido y facilitando que los modelos YOLO identifiquen

texturas de escala micrométrica sin confusion por sombras proyectadas.

Como se observa en la Figura 29, se determiné que la cabina de luz es el entorno 6ptimo
para garantizar la reproducibilidad cientifica del sistema, logrando una estabilidad de imagen

necesaria para el entrenamiento.
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Figura 29
Comparativa de los entornos de adquisicion evaluados para la captura de fibra de alpaca.

Entorno de laboratorio (Cabina de luz) con
Entorno artesanal con iluminacion irregular. iluminacion homogénea.

4.2 Constitucion y caracteristicas del dataset de hilo artesanal

El cumplimiento del segundo objetivo especifico se consolidé mediante la creaciéon de un
dataset especializado para la identificacion de irregularidades en el hilado artesanal. Este recurso
se constituye como una base de datos técnica inédita para la fibra de alpaca Huacaya en la region

del Cusco .

4.2.1 Composicion cuantitativa y seleccion de muestras

Como se observa en la Figura 30, para garantizar la transparencia y el rigor cientifico
en la organizacién de los datos, el conjunto de imdgenes fue gestionado integramente en la
plataforma Roboflow, conformando un dataset definitivo de 500 imdgenes de alta fidelidad
diagndstica seleccionadas bajo criterios de nitidez y representatividad de los defectos técnicos

mas recurrentes.
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Figura 30
Gestion y organizacion del dataset de hilo artesanal en la plataforma Roboflow.

El proceso de anotacidn se rigi6 por los siguientes pilares técnicos:

= Segmentacion de instancias: Cada defecto fue delimitado mediante méscaras poligona-
les en lugar de cajas convencionales. Este método permite una cuantificacién exacta del

area afectada, facilitando la evaluacién de severidad .

= Alineacion con la Norma ASTM D2255: La identificacion de irregularidades se realizé
bajo los criterios de apariencia exigidos internacionalmente para asegurar la competitivi-

dad del hilado .

= Validacién por expertos: La veracidad del etiquetado cont6 con la supervision de es-
pecialistas del CITE Textil Camélidos Cusco, garantizando que cada mdscara represente

fielmente un defecto real .
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4.3 Reporte de resultados experimentales

El proceso de evaluacion se bas6 en una metodologia experimental evolutiva que comprendi6
diez entrenamientos distribuidos en dos fases. A continuacion, se detallan los resultados de los

modelos con mayor desempefio.

4.3.1 Fase 1: Experimentos preliminares con YOLOv8m-seg

De los 5 experimentos realizados se establecié el Experimento 3 como la linea base de
rendimiento. Los resultados (Tabla 17) validaron la capacidad del modelo para segmentar
neps, aunque evidenciaron una oportunidad de mejora en la deteccion de vellosidad mediante

arquitecturas de nueva generacion.

Tabla 17
Desemperio del modelo Fase 1: YOLOv8m-seg.

Clase P R mAP@50 mAP@50-95
Global 0.510 0.518 0.479 0.139
Nep 0.713 0.684 0.727 0.218
Vellosidad 0.308 0.352 0.231 0.059

4.3.2 Fase 2: Experimentos principales con YOLOI11

Como se detalla en la Tabla 18, durante la fase principal se analizaron las métricas de
rendimiento obtenidas a partir de los subconjuntos de entrenamiento (¢rain) y validacion (val)
pertenecientes al dataset consolidado del proyecto. A través de este andlisis, se contrastaron los

dos mejores resultados de un total de cinco experimentos ejecutados.

Tabla 18
Métricas globales: YOLO11m-seg vs. YOLO11l-seg.

Bounding Box Mascara
Experimento P R mAP@50 mAP@50-95 P R mAP@50 mAP@50-95
YOLOIl1m (Exp. 1)  0.787  0.617 0.713 0.341 0.744  0.589 0.654 0.237
YOLOL111 (Exp. 2) 0.780  0.632 0.695 0.344 0.738  0.592 0.639 0.242
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4.3.3 Analisis detallado por clase

El desglose por tipo de defecto que describe la Tabla 19 permite evaluar la especializacion
de cada modelo. YOLO1Im destaca en la precision de ambas clases, mientras que YOLO11!

ofrece mejoras marginales en la sensibilidad (Recall).

Tabla 19
Rendimiento por clase (Métrica de Mascara): YOLO11m vs. YOLO11L

Clase Métrica YOLOI11m-seg YOLOI11l-seg
Nep Precision (P) 0.841 0.875
Recall (R) 0.697 0.688
mAP@50 0.782 0.761
Vellosidad Precision (P) 0.647 0.601
Recall (R) 0.480 0.496
mAP@50 0.526 0.517

4.4 Justificacion de seleccion del modelo y eficiencia operativa

La decision final se fundamenta en el equilibrio entre precisiéon y demanda computacional.
La Tabla 20 evidencia que el modelo YOLOIIm es significativamente mds eficiente para un
despliegue industrial.

Tabla 20
Comparativa de eficiencia operativa.

Parametro YOLOI11m (Exp. 1) YOLOI111 (Exp. 2)
Epocas totales ejecutadas 227 357

Mejor época del modelo 157 207

Paciencia (patience) 70 150

Tiempo total de entrenamiento 15.56 h 153.40 h

Latencia de inferencia (ms) 53.9 ms 70.5 ms

Conclusion de seleccion: Se selecciona el modelo YOLO11m-seg (Experimento 1) como
la solucién 6ptima. A pesar de las mejoras marginales de la versioén Large en el mAP@50-95,
la arquitectura Medium garantiza una precision superior en el mA P @50 global y una eficiencia

operativa drasticamente mayor, reduciendo el tiempo de entrenamiento en un 90 % y la latencia

en un 23.5 %.
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4.5 Resultados Graficos

4.5.1 Resultados de segmentacion de instancias

La evaluacion del modelo YOLO11m-seg se realizé comparando las etiquetas manuales
con las inferencias generadas por la red neuronal. En la Figura 31, se presentan las anotaciones
originales que sirven como referencia técnica, mientras que en la Figura 32 se visualiza el
desempefio del modelo en condiciones de validacion.

Figura 31
Conjunto de etiquetas de validacion (Ground Truth).

Figura 32
Resultados de la inferencia realizada por el modelo YOLO11m-seg.
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= Eficacia en Neps: Los resultados para la Clase O son altamente precisos. El modelo
segmenta con éxito las estructuras nodulares con una confianza de hasta 0.8, validando

que lared identifica correctamente la saturacion de pixeles caracteristica de estos defectos.

= Complejidad de la Vellosidad: En la Clase 1, el sistema logra mapear las proyecciones
radiales de fibra con una confiabilidad del 64.7 %. Se observa que el modelo es eficaz
localizando la vellosidad, aunque la ambigiiedad morfolégica de los filamentos submili-

métricos representa el mayor desafio para obtener mascaras de segmentacion perfectas.

4.5.2 Analisis de las curvas Precision—Recall

La Figura 33 ilustra la relacion entre la precision y la sensibilidad del modelo YOLO1 1m-
seg. El drea bajo la curva de cada clase representa el balance entre la capacidad de encontrar

defectos y la certeza de los mismos.

Figura 33
Curvas Precision—Recall global del modelo seleccionado.

= Grado de confianza general del sistema: El valor de mAP@0,5 de 0,713 funciona
como la calificacion final de la inteligencia artificial. Este nimero nos dice que el sistema

es lo suficientemente maduro para trabajar en un entorno real, ya que logra un equili-
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brio casi ideal: es lo suficientemente sensible para no dejar pasar los defectos, pero lo

suficientemente inteligente para no dar falsas alarmas con el hilo que estd en buen estado.

= Efectividad detectando Neps: Los neps son ficiles de ver para el ojo humano, y la IA
también los identifica con gran éxito, logrando un puntaje de 0,730. La curva muestra que
el sistema es sumamente seguro con esta clase: incluso cuando le pedimos que sea muy

estricto, mantiene una precision superior al 85 Y.

= Sensibilidad ante la Vellosidad: Identificar la vellosidad es el reto mds grande, ya que
son pelos microscépicos y dificiles de capturar, lo que se refleja en su valor de 0,696. Sin
embargo, la curva nos revela un comportamiento clave: cuando el sistema no estd 100 %
seguro de si un brillo en la imagen es un pelo suelto o un error de la foto, prefiere no

marcarlo para evitar alertas innecesarias.

4.5.3 Analisis de la matriz de Confusion

La Figura 34 presenta la matriz de confusién para el modelo seleccionado.

Figura 34
Matriz de confusion — YOLO11m-seg.
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= Robustez en la deteccion de Neps: La clase nep alcanzé una precisién del 84.1 %,
sustentada por la identificacién correcta de 104 instancias y una minima tasa de falsas
alarmas (solo 19 casos). Esta alta confiabilidad se debe a la morfologia compacta y la
firma espectral densa de los nudos, los cuales generan un contraste marcado frente al

ndcleo del hilo.

= El desafio dela fibra fina: El error mas frecuente del sistema fue no detectar algunos pelos
sueltos (813 casos de vellosidad omitidos). Esto no se debe a un fallo en el programa,
sino a la propia naturaleza de la alpaca: sus fibras son tan delgadas y sus bordes tan
irregulares que, a veces, se confunden visualmente con el fondo de la imagen segun la luz
o el enfoque. En la practica, el modelo prefiere ser "precavido": solo marca la vellosidad
cuando estd muy seguro de que existe, evitando dar avisos falsos por simples manchas o

ruido en la foto.

= Discriminacion de caracteristicas y pureza de clases: Un hallazgo de alto valor cien-
tifico es la nula confusion cruzada entre las clases nep y vellosidad. Este aislamiento de
caracteristicas demuestra la efectividad de la arquitectura YOLO1 1m-seg para realizar
una extraccion de rasgos jerarquicos diferenciada; el sistema logra separar exitosamente
neps y vellosidad basdndose en la densidad espacial y la geometria de la mdscara. Este
éxito en la clasificacién multiclase valida el rigor del proceso de etiquetado manual y la
curacion del dataset, confirmando que el modelo ha aprendido a emular el criterio experto

del clasificador humano al distinguir tipos de defectos morfolégicamente opuestos.

4.5.4 Evaluacion del proceso de aprendizaje y convergencia

El rendimiento del modelo YOLO11m-seg fue monitoreado a través de las funciones de
pérdida y métricas de precision durante las 227 épocas ejecutadas. Para garantizar la capacidad
de generalizacion del sistema ante la variabilidad del hilado artesanal de la regién del Cusco,
se aplicé una politica de parada temprana (early stopping) con una paciencia de 70 épocas.

En la Figura 35, se presenta la evolucidn de las métricas criticas que justifican la seleccién

de los pesos finales del modelo.
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Figura 35
Andalisis de convergencia y estabilidad del modelo seleccionado.
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Interpretacion del sobreajuste y eficiencia operativa

Como se observa en la Figura 35a, la pérdida de segmentacién en el entrenamiento exhibe
un descenso asintdtico constante, validando que la arquitectura logré extraer las caracteristicas
morfolégicas de los neps y vellosidades presentes en el dataset. No obstante, al analizar la
pérdida de validacion en la Figura 35b, se identifica un punto de inflexién alrededor de la época
30, a partir del cual el error comienza una tendencia ascendente moderada.

Este comportamiento, caracteristico del sobreajuste en materiales bioldgicos complejos, fue
gestionado mediante la seleccion de la época 157 como la mejor variante del modelo (Best
Epoch). El uso de una paciencia de 70 épocas permiti6 verificar que la pérdida de validacién no
regresaria a valores inferiores, confirmando que la época 157 ofrece el equilibrio 6ptimo entre
aprendizaje y capacidad de generalizacion.

A pesar del incremento en la funcién de pérdida de validacion, la métrica de rendimiento
real mAP @50 para mdascaras mostrada en la Figura 35¢ se mantuvo estable y en crecimiento
gradual hasta el final del proceso, alcanzando un valor superior al 60 %. Esto demuestra que
el sobreajuste detectado es de carécter leve y no degrada la precision diagndstica del sistema.

Finalmente, la eficiencia del modelo se valida con un tiempo de entrenamiento de 15.56 h
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y una latencia de inferencia de 53.9 ms por imagen, lo que equivale a un procesamiento de
aproximadamente 18.5 FPS, garantizando su operatividad en tiempo real para la industria textil
regional.

Evaluacion final de integridad del modelo: Tras el andlisis exhaustivo de la divergencia
entre las funciones de pérdida de entrenamiento y validacidn, se concluye que el fendmeno
de sobreajuste (overfitting) identificado es de caricter leve a moderado. Esta condicién se
atribuye principalmente a la naturaleza estocdstica y la alta variabilidad bioldgica intrinseca de
la fibra de alpaca Huacaya, donde factores como la distribucion y las fluctuaciones aleatorias
en el didmetro del hilo artesanal introducen una complejidad morfolégica superior a la de
fibras sintéticas. Asimismo, la ambigiiedad visual de las vellosidades submilimétricas y su
bajo contraste frente al fondo de captura facilitan que el modelo intente memorizar detalles
especificos de la textura en lugar de rasgos universales del defecto. No obstante, esta condicion
no compromete la validez cientifica del sistema, ya que la métrica de rendimiento real mAP @50
mantuvo una trayectoria de convergencia estable, demostrando que el modelo conserva una alta

capacidad de generalizacion para la deteccion de defectos en entornos de produccion reales.

4.6 Intepretacion de resultados finales

El anélisis final del modelo seleccionado, YOLO1 1m-seg, permite concluir su idoneidad

para el entorno industrial basado en tres pilares técnicos:

= Especializacion morfologica (Precision): El sistema demuestra una alta fiabilidad en
la deteccién de neps con precision de 84.1 %, validando que la arquitectura captura con
éxito estructuras nodulares. En vellosidad, aunque la segmentacion es compleja por su
naturaleza difusa, el modelo logra mapear tendencias criticas de riesgo de pilling con una

precision del 64.7 %, eliminando la subjetividad del inspector humano.

= Eficacia en la cobertura (Recall): El sistema garantiza la captura de aproximadamente
7 de cada 10 neps con un recall de 69.7 %, asegurando una purga efectiva de los nudos
que mds comprometen la calidad tictil. En cuanto a la vellosidad, el modelo identifica

cerca del 48.0 % de las zonas afectadas; este rendimiento se sustenta como un avance
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significativo dada la naturaleza filamentosa, el bajo contraste y la ambigiiedad visual de
las fibras individuales. Lograr esta cobertura permite mapear tendencias de irregularidad

y riesgo de pilling que la inspeccién manual suele omitir por fatiga.

= Superioridad operativa de la variante Medium: Se confirma que el modelo YOLO11m
es la opcidn 6ptima frente a la version Large. No solo alcanzé una mayor precision general
mAP @50, sino que lo logré con un ahorro del 90 % en tiempo de entrenamiento y una
latencia de 53.9 ms. Estos valores aseguran un procesamiento en tiempo real 18 FPS

viable para dispositivos de recursos limitados en talleres locales.

Conclusion: La integracion de un dataset robusto con la arquitectura YOLO11m-seg trans-
forma la inspeccidn artesanal en un proceso auditable y eficiente, logrando un equilibrio entre

precision diagndstica y viabilidad computacional.

4.7 Auditoria del modelo mediante Explicabilidad (XAI)

El cumplimiento del cuarto objetivo especifico se evalué mediante la técnica Eigen-CAM,
con el propdsito de inspeccionar las representaciones internas del modelo y determinar si las
detecciones de neps y vellosidad se concentran en regiones visualmente asociadas con las

caracteristicas morfoldgicas de los defectos.

4.7.1 Analisis detallado de activaciones: Capa 16 (C3k2)

La inspeccidén de la Capa 16, correspondiente a un bloque C3k?2 del neck de la red, permitié
analizar las caracteristicas utilizadas por el modelo para representar la estructura del hilado,
como se muestra en la Figura 36. En comparacion con las capas iniciales, esta representacion
presenta una mayor concentracién de las activaciones sobre las regiones asociadas con los

defectos de interés.

= Localizaciéon de Neps: Se observa una activacion intensa, representada mediante tonos
célidos, sobre las aglomeraciones nodulares correspondientes a los neps. Esta concen-
tracion indica una mayor respuesta de la representacion interna en las regiones donde se

encuentra el defecto.
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= Segregacion de Vellosidad: El mapa de activacion resalta las fibras que sobresalen del
cuerpo principal del hilo, diferencidndolas parcialmente de la estructura central. Esto
evidencia que la Capa 16 conserva informacion espacial suficiente para representar las

caracteristicas asociadas con la vellosidad.

= Respuesta sobre el fondo: Se observa una menor intensidad de activacion en las regiones
alejadas de los defectos, aunque persisten algunas respuestas residuales alrededor de la
estructura del hilo. Este comportamiento permite diferenciar las zonas de mayor relevancia

de aquellas con menor respuesta representacional.

Figura 36
Ampliacion de la Capa 16 (C3k2).

Interpretacion de las activaciones

Los resultados obtenidos muestran que la Capa 16 proporciona una representacion adecuada
para analizar visualmente las regiones asociadas con los defectos del hilado. A diferencia de
las representaciones de menor nivel, las activaciones observadas presentan una mayor concen-
tracién sobre las estructuras relevantes, permitiendo inspeccionar la correspondencia entre las
caracteristicas visuales del hilo y las regiones consideradas por el modelo. Por tanto, esta capa

se emple6 como punto principal de observacidn para la auditoria mediante Eigen-CAM.
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4.7.2 Validacion mediante Experimentos de Ablacion y Perturbacion

Para evaluar si las regiones resaltadas por Eigen-CAM presentan una relacion funcional con
la prediccién del modelo y no corresponden tnicamente a coincidencias visuales, se realiza-
ron experimentos de ablacién y perturbacion sobre una muestra del conjunto de prueba. Los

resultados se presentan en la Figura 37.

= Condicion 1 (Linea Base — Original): Corresponde al estado nominal de inferencia sobre
una muestra del conjunto de prueba. El modelo YOLO11m-seg identifica las instancias de
neps 'y vellosidad con una confianza médxima de 0,83. El mapa de Eigen-CAM presenta
una mayor concentracion de activaciones en las regiones correspondientes a la estructura

del hilo y a las deformaciones asociadas con los defectos.

= Condicion 2 (Ablaciéon por Desvanecimiento): Se aplicé un enmascaramiento degra-
dado sobre las regiones correspondientes a los defectos principales con el propdsito de
reducir su informacidn visual. Como resultado, se observa una disminucion de las activa-
ciones de mayor intensidad en las regiones previamente resaltadas, especialmente sobre
los neps. Se mantienen algunas activaciones alrededor del cuerpo del hilo, correspon-

dientes a caracteristicas de la estructura que permanecen visibles.

= Condicion 3 (Perturbacion por Oclusion): Se introdujeron bloques neutros de color
plomo sobre una regién del fondo y sobre un segmento del hilo sano. El mapa de Eigen-
CAM muestra una reduccién de la activaciéon en las zonas ocluidas. Sin embargo, en
la region lateral donde el nep permanece visible, el modelo conserva la activacién y

mantiene la deteccién con una confianza de 0,78.

En conjunto, los resultados muestran un comportamiento consistente con la hip6tesis de
relevancia de las regiones resaltadas por Eigen-CAM: la modificacién de las regiones asociadas
con los defectos produce una reduccion de las activaciones correspondientes, mientras que
la perturbacién de regiones no asociadas directamente con el defecto permite conservar la

deteccion cuando este permanece visible. Estos resultados proporcionan evidencia experimental
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complementaria a la inspeccién visual de los mapas de activacion y fortalecen la auditoria de
explicabilidad del modelo.

Figura 37
Auditoria de explicabilidad del modelo YOLO11m-seg en la Capa 16 (C3k2) mediante

experimentos de ablacion y perturbacion.
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4.8 Sintesis Operativa del Sistema Integrado

Para consolidar el impacto tecnolégico de esta investigacién, la Figura 38 presenta el

diagrama operativo final.

Figura 38
Diagrama integral del proceso transformativo de fibra.
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Fase I: Preparacion artesanal de la fibra
Esta etapa inicial abarca todo el tratamiento de la materia prima, desde el vellén crudo con im-
purezas hasta la obtencion del hilo artesanal titulacién Nm 5, tal como se ilustra en la secuencia
superior de la Figura 38. El flujo comprende los procesos consecutivos de lavado, escarmenado
o apertura manual, y cardado mecdnico. Aunque este trabajo preserva el valor cultural y la ex-
clusividad del hilado tradicional, su naturaleza manual genera de forma inevitable variaciones
y defectos estructurales como neps y vellosidades, los cuales se convierten en los problemas de

calidad especificos que el sistema debe resolver.

Fase II: Sistema automatico de control de calidad - YOLO 11
Aqui se ejecuta la solucién tecnoldgica mediante una estructura organizada en cuatro etapas
consecutivas, identificadas como los Médulos A, B, C y D en la Figura 38. El proceso inicia
con la captura 6ptica del hilo usando una cabina de luz. Luego, en la fase de daraset, se realiza
la anotacion digital de las muestras de hilo. Estos datos entrenan y alimentan la arquitectura
YOLO 11 (basada en bloques C3k2, Neck y Head de segmentacion), permitiendo que la in-
terfaz en tiempo real reemplace la inspeccién visual humana por una evaluacion cuantitativa,

automatizada y repetible.

Fase I1I: Interpretabilidad e Inferencia - Eigen-CAM + YOLO 11
Como validacién técnica esencial frente a instituciones supervisoras, la seccion inferior de la
Figura 38 detalla el andlisis de explicabilidad del sistema. Utilizando Eigen-CAM sobre la Capa
16 (C3k2) del backbone, €l sistema genera un mapa de activaciones que demuestra visualmente
como el modelo discrimina el ruido del fondo y se enfoca estrictamente en la morfologia del
hilo. Esto respalda la transparencia y fiabilidad del resultado de la segmentacién por instancia,
el cual delimita con precision los contornos de vellosidad y neps detectados en el cuerpo del

tejido.
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DISCUSIONES

1. Analisis de resultados respecto a los objetivos

El cumplimiento de las metas técnicas y cientificas de esta investigacion se evidencia a

través de la integracion de los siguientes hitos:

= Optimizacion del entorno de adquisicién: El primer objetivo especifico se alcanz6
mediante la transicion de una caja cerrada artesanal hacia una cabina de luz de
laboratorio. Esta decision técnica permitié estandarizar la iluminacion LED y el
fondo neutro, lo que resulté critico para obtener imdgenes con la nitidez necesaria
para capturar el hilo artesanal de escala micrométrica, superando las limitaciones

de distribucion luminica de las pruebas iniciales.

= Consolidacion del Dataset: La creacion de un dataset con 30,768 instancias anota-
das mediante segmentacion de instancias permitié cumplir con el segundo objetivo.
El uso de mascaras poligonales en lugar de cajas delimitadoras fue fundamental para
representar la naturaleza de la vellosidad y la forma nodular de los neps, proporcio-
nando una base de entrenamiento con alta fidelidad morfolégica que no se habria

logrado con métodos de deteccion clésica.

= Eficacia en la seleccion de algoritmos: Respecto al tercer objetivo, la evaluacion
comparativa determiné que el modelo YOLO1 1m-seg es la arquitectura mds efectiva.
Lograr un Mask mAP@50 de 0.654 y una precision global de 0.744 valida la
capacidad del sistema para automatizar el control de calidad. El equilibrio entre la
deteccion de neps 84.1 % de precision y la velocidad operativa asegura que se ha

cumplido el propdsito general de reducir la subjetividad en la produccién artesanal.

= Validaciéon mediante explicabilidad: El cuarto objetivo se cumplié satisfactoria-
mente mediante la técnica Eigen-CAM. La auditoria del flujo de atencién demostrd

que el modelo ignora el ruido de fondo y se concentra en las caracteristicas fisicas
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reales del hilo artesanal, garantizando que los resultados del sistema sean interpre-

tables y confiables para el operario final.

2. Discusion de resultados respecto a los antecedentes

Al contrastar los hallazgos de esta tesis con la literatura cientifica y tecnoldgica existente,

se identifican puntos de convergencia y avances significativos:

= Superacion de la brecha de accesibilidad: A diferencia de los sistemas tradicio-
nales como el USTER Tester o prototipos industriales de alto costo, esta propuesta
demuestra que es posible alcanzar una fiabilidad competitiva utilizando hardware
comercial de bajo costo. Mientras que estudios como el de Pereira et al. (2023)
alcanzaron 45.45 FPS utilizando cdmaras CMOS industriales especializadas, los 18
FPS obtenidos en esta investigacion mediante un dispositivo mévil resultan técnica-
mente suficientes para el ritmo natural del hilado artesanal, validando la portabilidad

del sistema para los talleres de Cusco.

= Resiliencia ante hilos artesanales naturales complejos: Gran parte de los antece-
dentes centran su validacion en materiales homogéneos como el algodén o productos
sintéticos. Esta investigacion logra procesar el hilo artesanal de alpaca, cuya varia-
bilidad bioldgica representa un desafio superior. El uso de aprendizaje profundo con
YOLO11 demuestra ser mds resiliente que los métodos de procesamiento cldsico
basados en umbrales fijos o algoritmos heuristicos, los cuales suelen fallar ante la

naturaleza estocastica del hilo artesanal natural.

= Anadlisis critico de la sensibilidad en vellosidad: Un hallazgo relevante es el recall
del 48.0% en la clase vellosidad. Al compararlo con la alta exactitud reportada
por Jing et al. (2018) en hilos estdndar, se observa que en la fibra de alpaca, la
delgadez microscépica de los filamentos y el bajo contraste con el fondo exigen
que el modelo adopte un comportamiento "precavido”. Esta decisién algoritmica
prioriza evitar falsas alarmas por ruido visual o brillo de la fibra blanca, asegurando

que las detecciones sean auditables mediante Eigen-CAM.
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= Eficiencia operativa multiclase: Mientras que trabajos previos como el de Haleem
et al. (2021) se enfocaron en la deteccién de neps mediante algoritmos rigidos como
Viola-Jones, esta investigacion resuelve con éxito el analisis multiclase (vellosidad
y neps) de forma simultdnea. La nula confusion cruzada entre clases en la matriz
de confusidn valida el rigor del proceso de curacion del dataset y confirma que la
arquitectura de una sola etapa es Optima para la deteccion auténoma de defectos

morfolégicamente opuestos.

3. Validacion mediante estandares de calidad industrial

Mas alld del rendimiento algoritmico, la utilidad practica de este sistema se valida al
contrastar las detecciones de neps y vellosidad con los criterios de severidad de la norma
ASTM D2255. Aunque el propésito central de esta investigacion no es la certificacion
normativa, el uso de este estindar como marco de referencia permite situar los resultados

en un contexto comercial real.

= Andlisis de aceptabilidad: Al utilizar el Grado B como estdndar de alta calidad
objetivo y el Grado C como linea base de aceptabilidad técnica, el sistema permite
que el evaluador identifique si la carga de irregularidades detectadas se mantiene

dentro de los limites de uniformidad permitidos.

= Aplicabilidad industrial: Este contraste demuestra que la visién computacional,
al identificar los mismos defectos criticos que define la normativa internacional, es
una herramienta de diagndstico viable para reducir la brecha entre la produccién ar-
tesanal y los estdndares industriales exigidos, permitiendo tomar decisiones basadas

en evidencia técnica y no en la subjetividad visual.
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CONCLUSIONES

Segun los resultados obtenidos mediante el trabajo de investigacion se obtienen las siguientes

conclusiones:

1. Se logré desarrollar e implementar con éxito un sistema de vision computacional capaz
de automatizar el control de calidad en el hilado artesanal de alpaca. Los resultados
demuestran que la integracion de inteligencia artificial permite transitar de una inspeccion
subjetiva y manual hacia un monitoreo digital objetivo, logrando una precisién global
de 0.744 en la segmentacion de defectos y asegurando la estandarizacion técnica del

producto final.

2. El disefio del entorno de adquisicion fue determinante para la fidelidad de los datos.
La transicion hacia una cabina de luz de laboratorio garantizé una iluminacién LED
homogénea y un fondo de contraste controlado, factores que resultaron fundamentales para
que la cdmara capturara con nitidez las irregularidades del hilo artesanal, minimizando

el ruido visual desde la etapa de entrada de datos.

3. La construccion del dataset especializado permitié establecer un estdndar de referencia
inexistente para el hilo artesanal de alpaca en la regién. El etiquetado de 30,768 instancias
mediante segmentacion de instancias proporcioné al modelo una base de aprendizaje
robusta, permitiendo que el sistema reconozca no solo la ubicacién de los defectos, sino
también su extension superficial exacta, superando las capacidades de los métodos de

deteccion convencional.

4. La evaluacién algoritmica determiné que el modelo YOLO1 1m-seg es la solucién tecno-
16gica 6ptima para el entorno artesanal. Con un Mask mAP @50 de 0.654 y una velocidad
de procesamiento de 18 cuadros por segundo, la arquitectura ofrece un equilibrio supe-
rior entre precision técnica y eficiencia operativa, demostrando que es posible realizar

inspecciones complejas en tiempo real utilizando hardware accesible y de bajo costo.
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5. El andlisis de explicabilidad mediante Eigen-CAM valido6 cientificamente la confiabilidad
del sistema. Se comprobd que el flujo de atencién del modelo se centra estrictamente en
la morfologia de los neps y la vellosidad, descartando sesgos por texturas de fondo. Esto
asegura que las decisiones del sistema son transparentes y se basan en criterios fisicos

reales, facilitando su aceptacion y uso por parte de los productores textiles locales.
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RECOMENDACIONES

1. Se recomienda la expansion del dataset mediante la inclusién de diversas titulaciones de
hilo artesanal y la integracion de nuevas clases de andlisis de calidad. Se sugiere que
futuras investigaciones incorporen la deteccion de pardmetros como la uniformidad del
hilo, el nivel de torsion y otras irregularidades estructurales, extendiendo las capacidades
del sistema mds all4 de la identificacion de neps y vellosidad. Si bien el presente estudio
se centrd en la titulacién Nm 5, la adicién de otros grosores y atributos fisicos permitird

que el modelo mantenga su precision ante la variabilidad del hilado.

2. Se recomienda profundizar en la modificaciéon de la arquitectura del modelo, trascen-
diendo el uso de configuraciones preestablecidas. Futuras investigaciones podrian abrir
la caja negra de la red neuronal, personalizando las capas de extraccidn de caracteristicas
(backbone) y los cabezales de segmentacion (head) para optimizar la respuesta ante la
morfologia especifica de las imperfecciones en la fibra de alpaca. Este disefio de arquitec-
tura a medida permitiria ajustar la capacidad de la red para reconocer patrones intrincados,
mejorando la sensibilidad frente a irregularidades que, por su escala y similitud con el

entorno, resultan dificiles de capturar con arquitecturas genéricas.

3. Se sugiere la migracion del sistema hacia arquitecturas de hardware dedicado y dispo-
sitivos de computacion en el borde (como NVIDIA Jetson Nano o Raspberry Pi). La
implementacién en plataformas integradas permitiria ejecutar el control de calidad en
tiempo real directamente en la linea de produccidn, facilitando una respuesta inmediata
ante la aparicion de defectos y asegurando un flujo de trabajo continuo y automatizado

dentro del taller artesanal.

4. Es recomendable el desarrollo de una aplicacién mévil con una interfaz simplificada di-
sefiada especificamente para el operario. Esta herramienta debe transformar las métricas

complejas de visién computacional en indicadores visuales de ficil interpretacion, permi-

93



tiendo que el personal realice auditorias rdpidas y tome decisiones sobre la clasificacion

del hilo artesanal de manera intuitiva y eficiente.

. Se recomienda a las entidades gubernamentales y académicas de la region del Cusco
promover la adopcién de estas tecnologias de automatizacion mediante programas de
transferencia técnica. La creacién de centros de certificacion digital para el hilo artesanal,
basados en el sistema desarrollado, elevaria la competitividad de las asociaciones locales
en el mercado internacional al garantizar productos con estdndares de calidad objetivos y

verificables.
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ANEXOS



A. Dataset gold standard

Figura 39
Muestra representativa del Dataset.

B. Algoritmos y configuraciones del sistema

B.1 Preprocesamiento y Aumentacion de datos

Ecualizacion adaptativa (CLAHE)

Se aplic6 CLAHE sobre el canal de luminosidad en el espacio de color para resaltar texturas

finas de la fibra en condiciones de iluminacion variable.

# Definicion de rutas del conjunto de datos de entrenamiento
img_dir=

1bl_dir=

# Configuracion del objeto CLAHE
clahe = cv2.createCLAHE(
clipLimit=2.0,

tileGridSize=(8, 8)
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# Recorrido de las imagenes en el directorio
for img_path in glob.glob(os.path.join(img_dir, )):
base_name = os.path.basename(img_path)
1bl_path = os.path.join(lbl_dir, os.path.splitext(base_name) [0]
+ )

if not os.path.exists(lbl_path):

continue

# Verificacion de la presencia de Neps (Clase 0)
with open(lbl_path, ) as f:

has_nep = any(line.strip().startswith( ) for line in £f)

if not has_nep:

continue

img = cv2.imread(img_path)
if img is None:

continue

# Conversion al espacio de color LAB y separacion de canales
lab = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2LAB)

l, a, b = cv2.split(lab)

# Aplicacion de CLAHE al canal de luminosidad
1_clahe = clahe.apply(l)

lab_clahe = cv2.merge((l_clahe, a, b))

img_clahe cv2.cvtColor(lab_clahe, cv2.COLOR_LAB2BGR)

# Almacenamiento de la imagen aumentada y copia de su etiqueta
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new_img_name = "aug_clahe_" + base_name

cv2.imwrite(os.path.join(img_dir, new_img_name), img_clahe)

shutil. copy(
1bl_path,

os.path.join(lbl_dir, "aug_clahe_" + os.path.basename(

1bl_path))

print ("CLAHE_.aplicado.con_exito_a.imagenes._con._Neps.")

Recorte y duplicado estratificado de Neps

Para mitigar el desbalance de clases, se implement6 un recorte enfocado en las regiones de

interés donde se detectaron neps, multiplicando la presencia de estas instancias criticas.

# 1. Rutina de extraccion espacial y ajuste de poligonos
def ultra_balance_neps(lines, img, x1, yl, base_name, w, h):
# Extraccion de la region fija de 640x640 pixeles

crop_img = img[yl:y1+640, x1:x1+640]

# Recalculo dinamico de las coordenadas de las mascaras
poligonales

new_labels = adjust_polygons(lines, x1, yl, 640, 640, w, h)

# Almacenamiento del recorte original y generacion de copias
multiplicadoras

cv2.imwrite(f"v5_nep_{base_name}.jpg", crop_img)

for ¢ in range(4):

cv2.imwrite(f"v5_copy_{c}_{base_name}.jpg", crop_img)

# 2. Rutina de busqueda y sobremuestreo estrategico en el Dataset
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os.makedirs(os.path.join(train_images, ), exist_ok=True)

for label_file in os.listdir(train_labels):
with open(os.path.join(train_labels, label_file), ) as f:

lines = f.readlines()

# Filtrado selectivo: Identificacion de la clase de interes
if any(line.startswith( ) for line in lines):

img_name = label_file.replace( , )

# Replicacion controlada de archivos para optimizar el
cargador de datos

for i in range(3):

Il
'—h

new_img_name

I
H

new_1lbl_name

shutil.copy(os.path.join(train_images, img_name),
os.path.join(train_images, new_img_name)

)

shutil.copy(os.path.join(train_labels, label_file),
os.path. join(train_labels, new_lbl_name)

)

print( )

B.2 Configuracién de entrenamiento (Hiperparametros)

Se configuré el modelo YOLOI11m-seg priorizando la precision de segmentacion y la

robustez contra el overfitting mediante regularizacion especifica.

from ultralytics import YOLO

# Optimizacion de la gestion de fragmentos de memoria en PyTorch
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os.environ["PYTORCH_CUDA_ALLOC_CONF"] = "expandable_segments:True"
# Inicializacion del modelo base de segmentacion

model = YOLO("vyolollm-seg.pt")

# Configuracion del proceso de entrenamiento controlado
results = model.train(
data="/home/laad-server/hilado/Hilado-Artesanal-12/data.yaml",
imgsz=1344,
batch=2,
amp=True,
epochs=400,
patience=70,
optimizer="Adami’,

1r9=0.0005,

# Ponderacion estrategica de las funciones de perdida
cls=3.5,
box=10.0,

# Tecnicas de aumentacion de datos en tiempo de ejecucion (Online)
copy_paste=0.7,
mosaic=1.0,
mixup=0.2,
degrees=20.0,

# Mecanismos de regularizacion contra el sobreajuste
dropout=0.15,
val=True,
device=0,

seed=42
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B.3 Algoritmo de generacion de mapas de calor (Eigen-CAM)

Se implement6 una arquitectura basada en hooks para extraer las activaciones y procesarlas

mediante la descomposicién de varianza de Eigen-CAM,

import torch
import numpy as np

import cv2

# 1. Extraccion de activaciones mediante Hooks
target_layer = model.model[16] # Capa C3k2 focalizada

target_layer.register_forward_hook (get_hook (16))

# 2. Logica Eigen-CAM (PCA)

def calculate_eigen_cam(feature_map):
fmap = feature_map[0].detach().cpu() .numpy()
C, H, W = fmap.shape

fmap_reshaped = fmap.reshape(C, -1)

# Proyeccion sobre el primer componente principal (PC1l)
cov = np.cov(fmap_reshaped)
eigvals, eigvecs = np.linalg.eig(cov)

principal_comp = eigvecs[:, np.argmax(eigvals)]

cam = principal_comp @ fmap_reshaped

return (cam - cam.min()) / (cam.max() - cam.min() + le-6)

# 3. Superposicion de Heatmap sobre fibra de alpaca

cam_map = calculate_eigen_cam(features[16])

heatmap = cv2.applyColorMap(np.uint8 (255 * cam_resized), cv2.
COLORMAP_JET)

overlay = cv2.addWeighted(Cheatmap, 0.5, original_img, 0.5, 0)
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C. Difusion cientifica: poster Sinapsis 2025

Figura 40
Poster cientifico presentado en Sinapsis 2025.
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D. Informe de aprobacion de aspectos bioéticos

Figura 41
Carta de aprobacion Comité de Bioética
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E. Galeria completa de activaciones Eigen-CAM

Figura 42
Visualizacion integral de las activaciones en Eigen-Cam
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F. Galeria completa de activaciones Grad-CAM

Figura 43
Visualizacion integral de las activaciones en Grad-Cam
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G. Analisis de costos de infraestructura y presupuesto com-
parativo

En la industria textil global, el estdndar de referencia para la caracterizacion y evaluacion
objetiva de la calidad del hilo corresponde a sistemas mecatrénicos de laboratorio cerrados,
siendo la serie USTER TESTER 6 (Modelo UT6-S800/A) (Uster Technologies AG, 2022) el
equipo instrumental dominante. A continuacion, se presenta la ficha técnica detallada de este
equipo industrial y el andlisis de costos comparativo frente al prototipo de visién computacional

desarrollado.

G.1 Ficha Técnica Detallada del Sistema Industrial USTER TESTER 6

La Tabla 21 detalla de manera individual todas las especificaciones operativas, médulos sen-
sores, pardmetros medidos, requisitos de computo e instalacion del sistema USTER TESTER

6 (Uster Technologies AG, 2022).
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Tabla 21

Ficha técnica y especificaciones detalladas del USTER TESTER 6 (Modelo UT6-S800/A)

Categoria / Médulo

Especificaciones Técnicas y Parametros Operativos (Uster Techno-

logies AG, 2022)

Sensor Capacitivo CS

(Regularidad y Masa)

Capaz de medir variaciones de masa en hilos, mechas y cintas en el
rango de 1 tex a 12 ktex (Uster Technologies AG, 2022). Cuantifica
irregularidad U %, coeficiente de variaciéon CV,,, CV,,(L) (cortes de
1, 3,10, 50 y 100 m) e indice I (Uster Technologies AG, 2022).

Conteo de Imperfecciones:

= Puntos delgados (thin places): umbrales de
-30%, =40 %, =50 %, —60 %  (Uster  Technologies AG,
2022).

= Puntos gruesos (thick places): umbrales de
+35 %, +50 %, +70 %, +100% (Uster Technologies AG,
2022).

= Motas / Neps: umbrales de  sensibilidad de
+140 %, +200 %, +280 %, +400 %o (Uster Technologies

AG, 2022).

Sensor Optico OH (Vello-

sidad Global)

Medicién 6ptica de vellosidad (H) y desviacién estdndar de vellosidad
(sh) en fibras cortas en un rango de 5 a 1,000 tex (Uster Technologies

AG, 2022).

Sensor Optico HL (Longi-
tud de Vellosidad)

Clasificacion espectral de fibras salientes en 7 clases individuales de
longitud (1, 2, 3, 4, 6, 8 y 10 mm) y célculo del indice acumulativo
S3u (fibras > 3 mm) en rango de 5 a 100 tex (Uster Technologies AG,
2022).
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Tabla 21

Ficha técnica y especificaciones detalladas del USTER TESTER 6 (Modelo UT6-S800/A)

Categoria / Médulo

Especificaciones Técnicas y Parametros Operativos (Uster Techno-

logies AG, 2022)

Sensor Multifuncio-
nal OM (Geometria y

Torsion)

Apariencia: Medicion de didametro medio del hilo (0), variacion de
seccion transversal (CV,p), redondez (forma) y densidad (Uster Tech-
nologies AG, 2022).

Torsion: Identificacion de nivel de torsién (7'/m, T /inch) y desviacion

ATu (Uster Technologies AG, 2022).

Sensor Optico OI (Impu-

rezas y Polvo)

Conteo y clasificacién fotométrica de particulas de basura (> 500 pm)
y polvo (< 500 um) en hilos de algodén y mezclas (5 a 200 tex) (Uster

Technologies AG, 2022).

Sensor FA y Médulo FYP

Sensor FA: Medicion de titulo absoluto del hilo (5 a 100 tex) bajo
norma ISO 2060 (Uster Technologies AG, 2022).
Médulo FYP: Evaluacién de hilos fantasia (Fancy Yarn Profile), dis-

tancia y masa de efectos (Uster Technologies AG, 2022).

Unidad de Control y Pro-

cesamiento

Computador industrial Intel con triple disco duro interno de respaldo
(500 GB de almacenamiento de pruebas) y sistema Windows (Uster
Technologies AG, 2022). Incluye software Uster Tester 6 Touch y ser-
vidor Uster Quality Expert para comparacion automdtica contra la base

de datos mundial Uster Statistics (Uster Technologies AG, 2022).

Velocidad y Automatiza-

cion

Velocidad de traccion continua programable de 10 a 800 m/min (Uster
Technologies AG, 2022). La versién automatica (S800/A) incluye ali-
mentador y cambiador automético de hasta 24 posiciones de bobinas

(Uster Technologies AG, 2022).
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Tabla 21

Ficha técnica y especificaciones detalladas del USTER TESTER 6 (Modelo UT6-S800/A)

Categoria / Médulo

Especificaciones Técnicas y Parametros Operativos (Uster Techno-

logies AG, 2022)

Requerimientos de Insta-

lacion y Clima

Climatizacion exigida: Ambiente estrictamente controlado bajo ISO
139 (20 + 2°C de temperatura y 65 + 4 % de humedad relativa) (Uster
Technologies AG, 2022).

Neumatica: Suministro de aire comprimido seco (ISO 8573.1 Clase
3), presién de entrada de 6 a 10 bar y consumo de 12 a 18 m?/h (Uster
Technologies AG, 2022).

Eléctrica y Peso: 100-240 VAC, 50/60 Hz, potencia max. 1,000 VA
con sistema UPS de 1 kVA (Uster Technologies AG, 2022). Peso total

del sistema: 249 kg (Uster Technologies AG, 2022).
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G.2 Cuadro Comparativo de Presupuesto e Infraestructura

La Tabla 22 detalla la estructura de costos.

Tabla 22
Cuadro comparativo de costos de infraestructura y presupuesto del prototipo

Componente / Infraestructura Requerida Cant. Costo Unit. (S/.) Total Parcial (S/.)

1. Alternativa Industrial Tradicional (Uster Tester 6

S800/A)
Equipo instrumental éptico-capacitivo cerrado 1 150,000.00 150,000.00
Soporte técnico, importacion, instalacion y calibracién de Global Est. 18,000.00 18,000.00
fabrica
Subtotal Alternativa Industrial S/. 168,000.00

2. Sistema de Vision Computacional Propuesto (Prototipo
Industrial de Taller)

Moédulo de cémputo de alto rendimiento en el borde (NVI- 1 10,500.00 10,500.00
DIA Jetson AGX Orin 32GB / Industrial Edge AI)

Sistema dual de cadmaras industriales de alta velocidad 2 4,800.00 9,600.00

Juego de lentes telecéntricos de precision (baja distorsion) 1 3,800.00 3,800.00
y filtros de polarizacién cruzada

Sistema de iluminaciéon LED estroboscépica de alto CRI con 1 3,400.00 3,400.00
controlador de pulsos y sincronismo

Moddulo de traccion electromecénica de precision, servomo- Global 8,200.00 8,200.00
tores AC, galgas de tensién y encoders opticos

Controlador 16gico programable (PLC Siemens S7-1200), 1 5,400.00 5,400.00
moédulos 1/0 remotos y conmutador PROFINET

Sensores de paso de hilo, barreras infrarrojas de alta res- Global 1,800.00 1,800.00
puesta y sistema neumadtico de limpieza anti-pelusa

Gabinete industrial IP65 de aluminio extruido, mesa antivi- Global 4,800.00 4,800.00
bratoria de laboratorio y chasis reforzado

Sistema de alimentacion ininterrumpida (UPS Online Doble 1 2,200.00 2,200.00

Conversién 2 kVA) y acondicionador de linea

Estacién de trabajo HMI t4ctil industrial en acero inoxidable 1 5,800.00 5,800.00
Patrén 6ptico de calibraciéon micrométrica (Target USAF 1 2,500.00 2,500.00
1951)
Subtotal Infraestructura del Prototipo S/. 58,000.00
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