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RESUMEN

La industria manufacturera de la madera requiere cada vez más sistemas automáticos e inteligentes para 
la detección de defectos, dado que el control de calidad basado en inspección visual por operadores humanos 
presenta variabilidad y limitaciones en su desempeño. Este trabajo aborda dicha necesidad mediante la evalua-
ción de redes neuronales convolucionales para la clasificación automática de defectos en tableros revestidos 
con melamina. Para ello, se capturaron imágenes multiespectrales en las bandas visible (VIS) e infrarroja 
cercana (NIR), utilizando un sistema de cámaras instalado en una línea de producción industrial. Se evaluaron 
los modelos Residual Network 18 y Visual Geometry Group 16, obteniendo niveles de precisión comparables 
a los alcanzados por operadores expertos. Los resultados superaron el 92 % de precisión en todas las tareas 
de clasificación, lo que sugiere la aplicabilidad práctica del enfoque propuesto en sistemas automatizados de 
control de calidad.

Palabras clave: Clasificación de defectos, clasificación multiclase, imágenes multiespectrales, tableros 
melamínicos, redes neuronales convolucionales, visión por computador.

ABSTRACT

The wood manufacturing industry increasingly requires automated and intelligent systems for defect de-
tection to ensure consistent and reliable quality control. Traditionally, this process has relied on visual ins-
pection by human operators, which introduces variability and limits performance. This study addresses this 
challenge by evaluating convolutional neural networks for automatic defect classification in melamine-faced 
boards. Multispectral images in the visible (VIS) and near-infrared (NIR) bands were captured under real 
production conditions using an industrial imaging system. The Residual Network 18 and Visual Geometry 
Group 16 models were tested on the dataset and achieved accuracy levels comparable to those of expert human 
inspectors. The proposed method consistently reached over 92% accuracy across all classification tasks, indi-
cating its practical potential for industrial quality control applications.

Keywords: Defect classification, multiclass classification, multispectral imaging, melamine-faced board, 
convolutional neural networks, computer vision.
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INTRODUCCIÓN

El control de calidad en la industria manufacturera es una tarea cada vez más crítica y que incorpora mayor 
tecnología. Los avances tecnológicos y, en particular, en el ámbito de la Industria 4.0, posibilitan la generación 
e integración de sistemas cada vez más inteligentes y acordes a los procesos productivos. Los defectos en los 
productos finales, el cumplimiento de normativas y estándares de calidad, no solo repercuten en los índices de 
productividad de las empresas, sino que también juegan un rol notable en el posicionamiento de las empresas 
en el mercado, en la disminución de rechazos y sobre todo en la fidelización de clientes. Tradicionalmente, 
el control de calidad se ha realizado mediante inspección visual por operadores humanos, con consecuencias 
inevitables en variabilidad y bajo desempeño (Wang et al. 2017).

En las últimas décadas, se han implementado sistemas automáticos de detección de defectos, basados en 
visión por computador en diversas industrias como la metalúrgica, textil, agrícola y forestal (Arnia y Munadi 
2015, Gao et al. 2020, Kamal et al. 2017, Liu et al. 2019, Wu et al. 2019). No obstante, antes de la adopción 
de técnicas avanzadas de aprendizaje automático, su desempeño era limitado, lo que dejaba espacio para una 
mejora significativa (Aguilera et al. 2018). La disponibilidad creciente de hardware de alto rendimiento y los 
avances en algoritmos de aprendizaje han impulsado una nueva generación de sistemas automatizados de ins-
pección con mayor precisión y velocidad, alineados con los estándares actuales de la industria.

En la industria forestal, la producción de tableros de madera procesada ha tenido un crecimiento sostenido 
en los últimos años. Diferentes estudios muestran lo dinámico que es este mercado, generando ingresos anua-
les del orden de los USD 198 mil millones a nivel mundial en 2024 en el segmento de tableros derivados de 
madera, lo que refleja su relevancia dentro del conjunto de productos forestales (Grand View Research 2024). 
Productos tales como tableros de media densidad (MDF), de hojuelas orientadas (OSB), terciados, entre otros, 
ofrecen una gran variedad de formatos, ampliamente utilizados en la industria de la construcción y la mueble-
ría. De acuerdo con Research and Markets (2020), el mercado de paneles de madera fue proyectado a crecer 
un 7 % hacia 2027.

Uno de los productos representativos de esta industria es el tablero melamínico, que consiste en paneles 
de partículas aglomeradas, recubiertos con una lámina de resina melamínica. La detección y clasificación de 
defectos en estos tableros constituye una tarea crítica durante el control de calidad.  Esto permite generar esta-
dísticas para mejorar procesos, como también categorizar la calidad final. Entre los defectos más comunes se 
encuentran manchas, rayas, y desprendimientos de material. Otros defectos, como el papel pegado, son más 
complejos de identificar en presencia de condiciones adversas como bajo contraste, iluminación variable o 
diseños complejos (Aguilera et al. 2018).

En la literatura científica se han propuesto diversas técnicas para la clasificación de defectos en madera. 
Por ejemplo, Yong-Hua y Jin-Cong (2015) emplearon matrices GLCM para segmentar nudos; Yuce et al. 
(2014) han utilizado redes neuronales convolucionales (CNN) para identificar defectos en chapas. Adicional-
mente, se ha demostrado que el uso de información en el espectro del infrarrojo cercano (NIR) aporta ventajas 
significativas frente al espectro visible (VIS) en condiciones difíciles (Bigdeli y Süsstrunk 2019, Salamati et 
al. 2012). Estudios recientes han integrado visión multiespectral con aprendizaje profundo para mejorar la de-
tección en materiales complejos como textiles, silicio y madera (Kim 2013, Hamdi et al. 2017, Yu et al. 2019). 

Se han utilizados diferentes algoritmos, que convergen en la mejora de imágenes en términos de ilumina-
ción, percepción de detalles y texturas (Lee et al. 2018, Sharma et al. 2017).

La detección de defectos en líneas de producción también se ha visto favorecida mediante contribucio-
nes que hacen uso de imágenes en el espectro infrarrojo. Por ejemplo, se han realizado análisis del espectro 
NIR para la detección de micro defectos en obleas de silicio para celdas solares que por la naturaleza misma 
del material son difíciles de detectar (Kim 2013). Por otro lado, se ha propuesto un sistema de detección de 
defectos en una línea de productos textiles sobreponiéndose a las perturbaciones de iluminación propias del 
proceso (Hamdi et al. (2017). En trabajos de detección de nudos de madera, se busca mejorar los índices de 
desempeño evaluando un sistema de clasificación mediante el uso de imágenes VIS y NIR (Yu et al. 2019). 
(Yu et al. 2019). 

Desde el punto de vista de los algoritmos, el desarrollo de nuevos métodos en el área del aprendizaje auto-
mático ha abierto la puerta a nuevos enfoques para abordar esta problemática. Por ejemplo, se han comparado 
diferentes estructuras de redes neuronales convolucionales para la detección de defectos en tablas de madera 
tales como GoogleNet, AlexNet, Visual Geometry Group 16 (VGG16) y Residual Network 50 (ResNet50) 
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(Rudakov et al. 2019).

Se han analizado tablas de madera, con redes convolucionales completamente conectadas como alternati-
va para la detección de defectos típicos en tablas de madera (He et al. 2019) y ademas utilizando el algoritmo 
ResNet18 enfocados no solo en la detección de defectos, sino también en la realización de dos tipos de clasi-
ficación adicionales: una según la textura de las vetas de la tabla y la otra según la especie del árbol de origen 
(Hu et. al. (2019). Se ha investigado un sistema automático de detección de defectos comparado los algorit-
mos AlexNet, VGG16, BN Inception y ResNet152 en la superficie de chapas de madera, valiéndose además 
de técnicas clásicas del aprendizaje profundo, como es la transferencia de aprendizaje y el aumento de datos 
(Urbonas et al. 2019).  

Por otro lado, se ha propuesto un modelo Transformer ligero, denominado MFWL-DETR (Multi-scale 
Feature Weighted Fusion and Detection Transformer), que mejora la detección de defectos mediante una fu-
sión ponderada de características en múltiples escalas y el uso de convoluciones por Wavelets (Liu et al. 2025). 
El mecanismo de atención del Transformer permite enfocarse en regiones relevantes de la imagen, mejorando 
la detección de defectos pequeños. La Tabla 1a y Tabla 1b muestran un resumen de las ventajas y desventajas 
de los trabajos presentados para la detección de defectos en madera.

En este trabajo se presenta un estudio exploratorio para la clasificación de defectos en tableros de mela-
mina, combinando tanto información multiespectral como técnicas de aprendizaje profundo, con el objetivo 
de evaluar la efectividad de este enfoque para mejorar la detección automática de defectos superficiales. Las 
imágenes fueron obtenidas en una línea de producción de tableros de melamina por medio de un arreglo de 
múltiples cámaras capaces de capturar información VIS y NIR. Lo anterior, con el fin de analizar el desem-
peño de distintos clasificadores sobre distintos datos de entrada, que potencialmente fueran beneficiosos para 
la detección de defectos. Se evaluó el desempeño de clasificadores utilizando dos estructuras de redes convo-
lucionales pre-entrenadas, VGG16 (Simonyan y Zisserman 2015) y ResNet18 (He et al. 2016). Se aplicaron 
estrategias de transferencia de aprendizaje y se evaluó el efecto de cada banda espectral para así verificar el 
aporte de cada una en el desempeño final de los clasificadores, buscando determinar la combinación de modelo 
y bandas espectrales más efectiva para la tarea propuesta.

Tabla 1a: Tabla comparativa de técnicas usadas en detección de defectos en maderas.
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Tabla 1b: Tabla comparativa de técnicas usadas en detección de defectos en maderas.

MATERIALES Y MÉTODOS

Planteamiento del problema

Un tablero de melamina es un panel hecho de partículas aglomeradas, recubierto con una lámina de re-
sina melamínica (de Sá et al. 2022). El tablero está compuesto por pequeños fragmentos de madera de pino, 
usualmente llamado viruta de pino, prensada y seleccionada para ser mezclada con adhesivos especiales; ge-
neralmente a base de agua, resina y químicos endurecedores. Después de que la mezcla está lista, el tablero 
particulado y la lámina son fusionados mediante un sistema de calentamiento y prensado para completar la 
fabricación del producto. Cada paso del proceso de fabricación está propenso a errores que pueden producir 
defectos que alterarán la calidad del producto. 

En particular, y del interés de esta investigación, se distinguen cinco defectos superficiales comunes en la 
fusión de la lámina y el tablero: desprendimiento de material (DM), papel manchado (PM), papel corrido (PC), 
papel quebrado (PQ) y papel pegado (PP). Desprendimiento de material, Figura 1b y Figura 1h, ocurre cuando 
el tablero presenta un daño y queda expuesto sin lámina melamínica. Papel manchado, Figura 1c y Figura 1i, 
es cuando se presentan manchas sobre el producto final, por la mala manipulación de la lámina o la presencia 
de polvo y partículas en suspensión. Papel corrido, Figura 1d y Figura 1j, es cuando ocurre un desplazamiento 
indeseado de la lámina, evitando que el tablero quede completamente cubierto. Papel quebrado, Figura 1e y Fi-
gura 1k, es cuando la lámina se rompe y parte del tablero queda descubierto. Finalmente, papel pegado, Figura 
1f y Figura 1l, es cuando aparece un trozo de lámina indeseado por debajo de la lámina a pegar.

Los defectos anteriormente descritos, representan más del 97 % de los tableros defectuosos en producción. 
Es por esto que la oportuna detección y clasificación de estos defectos es crucial para la comercialización de 
tableros en el mercado internacional. La siguiente sección, describe nuestra propuesta de solución para detectar 
y clasificar oportunamente cada uno de estos defectos.
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Sistema de captura de datos

Se utilizaron cámaras de alta velocidad y de alta resolución VIS y NIR para la adquisición de imágenes 
inmediatamente después de que el tablero es fabricado. Además, un sistema de iluminación visible-infrarrojo 
es utilizado para iluminar el tablero mientras se desplaza en una correa transportadora. El conjunto de cámaras 
utilizadas en forma transversal junto con el desplazamiento longitudinal del tablero genera una imagen total 
que es analizada posteriormente en sub-imágenes.

Figura 1: Defectos en tableros. Espectro VIS: (a) sin defecto, (b) desprendimiento, (c) manchado, (d) papel 
corrido, (e) papel quebrado, (f) papel pegado. Espectro NIR: (g) sin defecto, (h) desprendimiento,  

(i) manchado, (j) papel corrido, (k) papel quebrado, (l) papel pegado.

Arreglo de cámaras multiespectrales

Para la adquisición de imágenes multiespectrales se diseñó e implementó un sistema de múltiples cáma-
ras y controladores industriales que permiten el disparo simultáneo, tanto de las cámaras de espectro visible, 
como de las cámaras de espectro infrarrojo. Un total de 3 cámaras de espectro visible y 3 cámaras de espectro 
infrarrojo para cada lado fueron utilizadas en una línea de fabricación de tableros melamínicos operando a 
una velocidad de 1 m/s. Todas las cámaras están conectadas por medio de una red Gigabit Ethernet y fueron 
disparadas sincrónicamente mediante un encoder digital.  La Tabla 2 muestra las especificaciones técnicas del 
arreglo de cámaras.

Tabla 2: Especificaciones técnicas de las cámaras utilizadas en la adquisición de imágenes.

Sistema de iluminación

Un sistema de iluminación LED para emisión en espectro visible e infrarrojo fue utilizado para iluminar 
un área de inspección de 250 mm x 2000 mm. Dos arreglos lineales de luces se ubican a una altura de 300 mm 
del tablero (Figura 2).
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Figura 2: Ubicación de cámaras en línea de producción de tableros.

Adquisición sincrónica de imágenes

Un sistema de control industrial provisto con sensores de presencia y desplazamiento fue utilizado para 
determinar el momento exacto en que el tablero melamínico ingresa al sistema y se deben efectuar los dispa-
ros sincronizados de las cámaras multiespectrales ubicadas sobre la línea de producción. Mediante el avance 
del tablero se genera un conjunto de 25 sub- imágenes a lo largo del tablero y 3 sub-imágenes a lo ancho del 
tablero, para finalmente generar las imágenes de un tablero completo de 3570 píxeles x 5770 píxeles, cuyas 
dimensiones reales son de 1830 mm x 2500 mm. 

Todas las sub-imágenes resultantes son enviadas a un sistema computacional central donde se corrigen y 
se procesan para generar la imagen total del tablero. La Figura 3 presenta el esquema del sistema de control 
industrial para la adquisición sincrónica de imágenes. Se incluyen los sensores de presencia y desplazamiento, 
las cámaras multiespectrales, el sistema de iluminación, el controlador lógico programable (PLC) que recibe 
las señales de los sensores y sincroniza el disparo de las cámaras, iluminación y desplazamiento, el panel in-
terfaz humano-máquina (HMI) y la red de comunicación que conecta con el sistema de procesamiento central.

 

Figura 3: Sistema de control industrial para la adquisición sincrónica de imágenes VIS y NIR.
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Corrección de imágenes

Cada sub-imagen que se envía desde las cámaras al sistema computacional central es procesada para corre-
gir las distorsiones propias del sistema óptico, tales como la curvatura del lente, las alteraciones dimensionales 
de la perspectiva y la diferencia de intensidad que se produce inevitablemente por la iluminación.

Composición de imágenes

Cada sub-imagen adquirida por cada cámara es posteriormente procesada para obtener la región de interés 
y realizar una concatenación vertical y horizontal, con el objetivo de componer la imagen total del tablero. El 
resultado final de este proceso es la generación de una imagen de un tablero completo en el espectro visible 
y otra en el espectro infrarrojo, totalmente pareadas. El proceso completo se resume en la Figura 4, donde 
se ilustra el flujo desde la captura con el arreglo de cámaras e iluminación, pasando por la generación de 
sub-imágenes, las cuales se consideran en función del desplazamiento longitudinal y las tres cámaras NIR y 
VIS dispuestas a lo ancho del tablero, y su posterior reconstrucción en el sistema computacional para obtener 
las imágenes.

Figura 4: Ejemplo del proceso de composición de imágenes VIS y NIR para un defecto de papel  
quebrado. Se indican las dimensiones resultantes de las imágenes en píxeles (px).

Conjunto de datos

Una de las tareas críticas de este trabajo, que demandó una gran cantidad de tiempo, fue la generación de 
un conjunto de datos compuesto de imágenes etiquetadas de espectro visible e infrarrojo. Un sistema semi-au-
tomático de etiquetado fue desarrollado mediante la clasificación manual realizada por operadores expertos en 
tableros melamínicos.

Cada vez que un tablero llega a la zona de clasificación, un operador experto debe definir la calidad de 
este mediante un sistema de captura automatizado. El operador define, mediante una pantalla táctil, la calidad 
del tablero (A o B) y las zonas donde ha detectado los defectos. Para esta tarea, el tablero se divide en 12 sec-
ciones en un arreglo de 3 x 4 zonas. En cada sub-imagen de los tableros, se procedió a etiquetar una región de 
interés (ROI) correspondiente a los defectos identificados por los operadores, con un tamaño original de 205 
píxeles x 201 píxeles. Esta ROI fue posteriormente redimensionada a 224 píxeles x 224 píxeles como parte del 
pre-procesamiento, con el fin de cumplir con los requisitos de entrada de las redes ResNet18 y VGG16 (Ismail 
y Waseem 2023, Parés et al. 2022). 

Este proceso de redimensionamiento no generó pérdida de información, ya que las imágenes fueron ajus-
tadas sin ser reducidas, preservando así las características relevantes de los defectos. Posteriormente, los datos 
fueron organizados y divididos en conjuntos según la calidad (A o B) y los defectos, para su uso en las fases 
de entrenamiento y evaluación. Mediante este esquema, el operador registra la clasificación general del tablero 
y las zonas en las que se detectó algún defecto en particular. Estos registros de clase, zona y defectos son al-
macenados en una base de datos para las etapas posteriores de entrenamiento. La Figura 5 muestra el proceso 
de clasificación realizado por el operador a través de la pantalla táctil en un área de interés de 205 píxeles x 
201 píxeles. En este ejemplo, se muestra la clasificación correspondiente a la clase papel quebrado, incluyendo 
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el almacenamiento de la etiqueta, la delimitación de la zona afectada y la especificación del tipo de defecto.

 
 

Figura 5: Clasificación del defecto “papel quebrado” (clase B). Se resalta en rojo la región de interés 
etiquetada, ubicada en la zona 9 de la sub-imagen correspondiente.

Un conjunto de datos fue generado obteniendo imágenes pareadas y registradas de los tableros para los 
espectros infrarrojos y visibles. En este conjunto de datos las cámaras son disparadas en forma sincrónica ob-
teniendo imágenes registradas con la misma resolución en ambos espectros. Un total de 1368 imágenes fueron 
etiquetadas; su distribución por clase (A o B) y por tipo de defecto se presenta en la Tabla 3.

Tabla 3: Tableros etiquetados según calidad y defectos, imágenes pareadas VIS-NIR.

Es importante hacer notar que algunos defectos como desprendimiento de material y papel pegado son los 
defectos menos frecuentes que aparecen en los tableros. El conjunto de datos es el resultado de 10 meses de 
captura de datos, en la línea de producción de una fábrica de tableros.

Clasificación

En este estudio se implementaron dos esquemas de clasificación jerárquicos aplicados al análisis de table-
ros, los cuales se integran en una única estructura representada en la Figura 6. El primer esquema corresponde 
a una clasificación binaria, en la que los tableros se agrupan en Clase A (sin defectos) o Clase B (con defectos), 
en línea con los criterios de calidad actualmente utilizados por la industria. El segundo esquema, propuesto en 
esta investigación, aplica un clasificador multiclase para identificar los defectos específicos presentes en los 
tableros clasificados como Clase B. El primer esquema responde a las necesidades actuales del sector indus-
trial, mientras que el segundo busca anticiparse a requerimientos futuros, ofreciendo un análisis más detallado 
orientado a su eventual aplicación en sistemas de control de calidad automatizados. La Figura 6 ilustra ambos 
esquemas dentro de un único diagrama jerárquico, destacando su relación funcional y conceptual mediante una 
codificación visual diferenciada.

 
 

Figura 6: Esquemas de clasificación jerárquico de los tableros: Primer esquema: clasificación binaria (cali-
dad). Segundo esquema: clasificación multiclases (defectos).
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Dos redes convolucionales pre-entrenadas fueron utilizadas en este trabajo como base, la primera una red 
de tipo ResNet18 y la segunda una red pre-entrenada VGG16 (He et al. 2016, Simonyan y Zisserman 2015). 
Estas redes neuronales fueron seleccionadas por su rendimiento comprobado en tareas de clasificación de 
imágenes mediante transferencia de aprendizaje, al estar pre-entrenadas en el conjunto de datos ImageNet, que 
incluye algunas clases relacionadas con la madera, como productos y estructuras, que podrían ser útiles como 
características de textura para la clasificación de los tableros (Sun et al. 2021). ResNet18, con su arquitectura 
eficiente y bloques residuales que facilitan la propagación del gradiente en redes profundas, es ideal para tareas 
con limitaciones computacionales (11,4 M parámetros), mientras que VGG16, con su mayor profundidad y 
cantidad de parámetros (134,7 M parámetros), emplea un mayor número de etapas para la extracción de carac-
terísticas y clasificación (Ismail y Waseem 2023).

Para la Clasificación final del tablero la siguiente regla es utilizada: Si todas las sub-secciones (12 sub-imá-
genes) del tablero son clasificadas sin defectos (SD), entonces el tablero completo se clasifica como primera 
calidad o Clase A. Si alguna de las sub-secciones del tablero presenta algún tipo de defecto, entonces el tablero 
es clasificado como tablero defectuoso o Clase B.

RESULTADOS Y DISCUSIÓN

Evaluación

Como se mencionó anteriormente, para el proceso de entrenamiento se utilizaron redes pre-entrenadas de 
tipo VGG16 y ResNet18 mediante transferencia de aprendizaje, removiendo la última capa de clasificación 
original de 1000 neuronas (Ismail y Waseem 2023). Las capas anteriores y sus pesos se mantuvieron para 
evitar sobreajuste, preservando las representaciones generales adquiridas durante el pre-entrenamiento. Para la 
clasificación del tablero, se reemplazó la última capa por una nueva capa de dos neuronas, utilizando la función 
de activación sigmoide para distinguir entre las clases A y B. Para la clasificación de defectos, se empleó una 
capa de clasificación multiclase con cinco neuronas, utilizando la función softmax para manejar las diferentes 
clases de defectos presentes en las imágenes. 

Se utilizó un esquema de aumento de datos, considerando únicamente rotaciones aleatorias dentro del 
intervalo de ±5°, con el objetivo de simular pequeñas variaciones de orientación durante la adquisición sin 
alterar significativamente la morfología de los defectos. Para el proceso de aprendizaje se utilizó una tasa de 
aprendizaje lr = 0,001 con batches de tamaño 10 y detención temprana, evaluando el desempeño en el conjunto 
de validación para evitar problemas de sobreajuste (Ali et al. 2023). Un total de 1368 imágenes fueron selec-
cionadas para el proceso de aprendizaje, con una separación de 60 % de los datos para entrenamiento, 20 % de 
validación y 20 % de evaluación. Todos los algoritmos fueron programados en Python utilizando el framework 
Pytorch sobre un computador con Procesador Intel (R) Core (TM) i9-10900X CPU @ 3,70 GHz, Memoria 
Ram: 64 GB, Almacenamiento SSD, y GPU: NVIDIA Quadro RTX 4000.

Finalmente, se consideraron métricas de desempeño obtenidas desde la matriz de confusión de los valores 
predichos y verdaderos. En este sentido, se consideró la cantidad de aciertos (accuracy) y la media armónica 
entre la precisión (precision) y exhaustividad (recall), conocido como valor F1 (F1-score) (Wan y Shao 2023).  
De esta manera, la precisión evaluará cuántas imágenes clasificadas como clase A (o B) son correctas, mientras 
que la exhaustividad evaluará cuántas instancias verdaderas de clase A (o B) fueron identificadas correctamen-
te. Para la clasificación multiclase de defectos en las imágenes, estas métricas se aplican a cada clase de manera 
individual. Finalmente, el F1-score proporcionará un balance entre ambas métricas, lo que es particularmente 
útil en situaciones de desbalance de clases.

Resultados de clasificación

Los resultados para cada una de las bandas en forma individual, considerando un esquema de dos clases, 
se muestra en la Tabla 4. Es posible observar que la combinación VGG16&VIS obtuvo un desempeño perfecto 
en ambas clases en todas las métricas de desempeño analizadas. 

Los resultados para cada una de las bandas en forma individual, considerando un esquema de seis clases, 
se muestran en la Tabla 5. Es posible observar que, en la mayoría de los casos, la combinación ResNet18&VIS 
y VGG16&VIS obtuvo el mejor desempeño en términos de F1-score y accuracy. Particularmente, el uso de 
VGG16&VIS obtuvo un buen desempeño, incluso en la clase “Papel Pegado”, el cual es uno de los problemas 
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más complejos de identificar en maderas (Aguilera et al. 2018). Es importante mencionar que estos resultados 
superan el desempeño obtenido en problemas similares que utilizan redes neuronales para la identificación de 
defectos en maderas (Hu et al. 2019, Rudakov et al. 2019, Urbonas et al. 2019).

En general, los resultados de clasificación indican que, a diferencia de otros dominios y defectos más 
complejos en madera que los superficiales, como es la clasificación de nudos, agujeros y grietas, el uso de 
información NIR no tiene un impacto significativo en el desempeño de los modelos (Bigdeli y Süsstrunk 2019, 
Salamati et al. 2012, Yu et al. 2019).

Respecto a los tiempos de clasificación de los algoritmos, 6,81 ms fue la media obtenida en cada sub-ima-
gen del tablero. Considerando 24 sub-imágenes totales para la clasificación de un tablero, en el peor de los 
casos, un total de 163 ms son necesarios para clasificar un tablero en alguna de sus clases. Este último tiempo 
está muy por debajo de los requerimientos industriales para el proceso de clasificación y almacenaje de los 
tableros en plantas industriales.

Tabla 4: Resultados de clasificación de calidad utilizando una sola banda del espectro visible (VIS) o  
infrarrojo cercano (NIR) a la vez.

CNN Banda espectral Métrica Clase A Clase B Accuracy
ResNet18 VIS Precision 0,98 1 0,99

Recall 1 0,99
F1-score 0,99 0,99

NIR Precision 0,94 1 0,98
Recall 1 0,97

F1-score 0,97 0,98
VGG16 VIS Precision 1 1 1

Recall 1 1
F1-score 1 1

NIR Precision 0,88 1 0,95
Recall 1,00 0,93

F1-score 0,94 0,96

Tabla 5: Resultados de clasificación de defectos utilizando una sola banda del espectro visible (VIS) o  
infrarrojo cercano (NIR) a la vez. 

CNN Banda  
Espectral Métrica SD DM PM PC PP PQ Accuracy

ResNet18 VIS Precision 0,97 0,94 0,90 1 1 0,89 0,96
Recall 1 0,88 0,95 0,99 0,78 0,91

F1-score 0,98 0,91 0,92 0,99 0,88 0,90
NIR Precision 0,97 0,79 0,88 0,96 0,87 0,86 0,92

Recall 1 0,81 0,82 0,97 0,87 0,78
F1-score 0,98 0,80 0,85 0,96 0,87 0,82

VGG16 VIS Precision 1 0,80 0,93 1 1 0,76 0,96
Recall 1 0,85 0,93 0,97 0,97 0,85

F1-score 1 0,82 0,93 0,98 0,98 0,80
NIR Precision 1 0,79 0,95 0,97 0,94 0,80 0,94

Recall 1 0,84 0,86 1 0,97 0,75
F1-score 1 0,81 0,90 0,98 0,95 0,77



                Maderas. Ciencia y tecnología 2025 (27): 39, 1-13

       

Clasificación de defectos en tableros melamínicos ..: Aguilera et. al

11

CONCLUSIONES

Este trabajo demuestra que el uso de redes neuronales convolucionales para la clasificación de tableros 
melamínicos en plantas industriales alcanza un nivel de desempeño comparable al de los operadores humanos 
expertos, al replicar de manera eficaz sus criterios de clasificación. 

Los resultados obtenidos muestran que el desempeño de los modelos fue similar tanto con imágenes vi-
sibles como con imágenes en el espectro infrarrojo cercano para la detección de defectos superficiales en los 
tableros melamínicos. En general, los indicadores de precisión predictiva y velocidad sugieren que la propues-
ta metodológica satisface los requerimientos actuales de la industria en términos de control automatizado de 
calidad.

Como trabajo futuro se plantea la evaluación de modelos de clasificación basados en arquitecturas de 
transformadores de visión (ViT), así como la extensión del sistema a otros tipos de defectos en madera.
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