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RESUMEN

En México el proceso de la soldadura por punto (RSW) desempefa un papel
fundamental en la fabricacidn de carrocerias y componentes automotrices. Grandes
compafias automotrices, tanto nacionales como internacionales, tienen plantas de
produccion en México que emplean la soldadura por punto en sus procesos de
fabricacion, por lo tanto, la deteccién temprana de rebabas en la soldadura por punto
es importante para corregir el problema, de acuerdo con la norma ISO 18278-2:2017
(porcentaje permitido de los defectos RSW), se estima el 1% de defectos permitidos
en el chasis del automdévil, la inspeccién visual y, en algunos casos, pruebas
destructivas o no destructivas pueden utilizarse para identificar las rebabas y tomar
las medidas necesarias para eliminarlas. Debido a la produccion en masa de
vehiculos automotores en México, se plantea una metodologia capaz de identificar
el tipo de defecto de la soldadura por punto por resistencia eléctrica (RSW)
utilizando técnicas de visién artificial, aprendizaje automatico, reconocimiento de
patrones y analisis discriminante lineal (LDA). Esta metodologia desarrollada consta
de 6 pasos: 1) seleccionar imagenes digitales existentes en una base de datos que
contienen puntos RSW, se utilizan técnicas de procesamiento de imagenes para
identificar estos puntos. 2) Identificar las clases obtenidas a través de las similitudes
entre imagenes utilizando un umbral 6ptimo para cada clase. 3) Realizar un
aumento de datos para obtener una variabilidad en el numero de muestras. 4)
Aplicar la técnica LDA que permite separar las clases obtenidas. 5) Utilizar un
modelo de aprendizaje para identificar la clasificacion de estas clases. Y finalmente
el ultimo paso obtener una interfaz grafica de usuario (GUI), donde se apliquen los
pasos anteriores, el cual permitira validar la metodologia a partir del porcentaje de
clasificacion en las pruebas para identificar los puntos RSW. En las pruebas
realizadas en la GUI para identificar imagenes RSW se obtuvo un porcentaje del
99.0% de clasificacion, con este porcentaje alto de clasificacion se concluye que la

metodologia propuesta es eficiente para detectar defectos en imagenes RSW, sin



embargo, para generalizar la metodologia es necesario aumentar el numero de
clases con la finalidad de comparar resultados.

Palabras clave: Vision artificial, red neuronal, LDA, soldadura por punto por
resistencia eléctrica (RSW), inteligencia artificial, reconocimiento de patrones.



SUMMARY

In Mexico, the process of Resistance Spot Welding (RSW) plays a crucial role
in the manufacturing of car bodies and automotive components. Major automotive
companies, both national and international, have production plants in Mexico that
employ spot welding in their manufacturing processes. Therefore, the early detection
of burrs in spot welding is important to correct the problem. According to ISO 18278-
2:2017 (the allowed percentage of RSW defects), an estimated 1% of defects are
permitted in the car chassis. Visual inspection, and in some cases, destructive or
non-destructive testing can be used to identify burrs and take the necessary steps
to eliminate them. Due to the mass production of motor vehicles in Mexico, a
methodology capable of identifying the type of defect in Resistance Spot Welding
(RSW) using artificial vision techniques, machine learning, pattern recognition, and
linear discriminant analysis (LDA) is proposed. This developed methodology
consists of six steps: 1) selecting existing digital images in a database that contain
RSW points, where image processing techniques are used to identify these points.
2) Identifying the classes obtained through similarities between images using an
optimal threshold for each class. 3) Performing data augmentation to achieve
variability in the number of samples. 4) Applying the LDA technique to separate the
obtained classes. 5) Using a learning model to identify the classification of these
classes. And finally, the last step involves obtaining a graphical user interface (GUI)
where the previous steps are applied, allowing the methodology to be validated
based on the classification percentage in tests to identify RSW points. In tests
conducted in the GUI to identify RSW images, a classification percentage of 99.0%
was obtained. With this high classification percentage, it is concluded that the
proposed methodology is efficient in detecting defects in RSW images. However, to
generalize the methodology, it is necessary to increase the number of classes to

compare results.

Keywords: Artificial vision, neural network, LDA, resistance spot welding (RSW),
artificial intelligence, pattern recognition.
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1.INTRODUCCION

En México el proceso de la soldadura por punto desempeha un papel
fundamental en la fabricacion de carrocerias y componentes automotrices. De
acuerdo con las estimaciones de la Asociacion Mexicana de la Industria Automotriz
(AMIA), al 2022 México ha producido aproximadamente 40 millones de vehiculos,
del cual cada auto contiene de 2000 a 3000 puntos de soldadura (dependiendo del
tamano). A este ritmo de produccién es necesario desarrollar una metodologia que
sea capaz de reconocer y clasificar los puntos de soldadura de acuerdo con las
caracteristicas especificas de cada punto, de modo que se pueda evitar fallas
estructurales, problemas de seguridad, tiempo de union en las placas soldadas, la

estética y calidad del punto.

En esta tesis se describe el desarrollo de una metodologia basada en
procesamiento de imagenes, reconocimiento de patrones e inteligencia artificial, a
partir de una muestra de una base de datos de imagenes digitales que contienen
errores de soldadura por punto obtenidas de una celda de manufactura robotizada.
El trabajo contiene cinco secciones, ademas de las Referencias y Apéndices. En el
capitulo | se introduce la importancia del proceso de la soldadura por punto, los
Antecedentes, Descripcidn del problema, Justificacidén y Planteamiento general, que
generaron el presente tema de investigacion; ademas de los objetivos para concluir
satisfactoriamente con la metodologia. En el capitulo Il se muestra la
fundamentacion tedrica que sustenta el desarrollo del presente trabajo. En el
capitulo 11l se muestra la metodologia propuesta para la clasificacion de defectos en
imagenes RSW el cual consto6 de 6 pasos. El capitulo IV muestra los resultados que
se obtuvieron al aplicar la metodologia propuesta, finalmente se incluye el apartado

de conclusiones, prospectivas, referencias y los apéndices.
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1.1. Antecedentes

La soldadura por punto es ampliamente utilizada en la industria automotriz,
especialmente para unir partes de carroceria, ademas de ser empleada en la
fabricacion de electrodomésticos, muebles metalicos y otros productos de metal.
Este método de soldadura ofrece varias ventajas, como alta velocidad de
produccion, buena resistencia de union, cantidad minima de material de soldadura
y a diferencia de los otros procesos de soldadura genera una pequefia zona
afectada. Sin embargo, a pesar de los procesos de control e inspeccion manual,
puede generar rebaba en algunos puntos de unién. De esta forma ha surgido la
necesidad de investigacion y desarrollo en el proceso de la soldadura por punto,

como se menciona en los siguientes trabajos.

En su investigacion Alghannam et al. (2019) mencionaron que la soldadura
por punto es usada ampliamente como método de unidon en las industrias
automotrices, debido a sus ventajas de bajo costo, alta eficiencia y facilidad de
operacion automatica. En las lineas de montaje de carrocerias de gran volumen y
gran velocidad, las incertidumbres en la fabricacion, como las fluctuaciones de
presidn entre electrodos, el desgaste de los electrodos y las superficies
contaminadas de las piezas de trabajo, degradarian la calidad de la soldadura y
aumentaria la probabilidad de fallo o errores de las soldaduras por punto. Por otro
lado, Sanghadiya & Mistry (2015) recomendaron que es importante desarrollar
técnicas no destructivas para la inspeccion de la calidad de la soldadura por puntos
y correccion o recomendaciones inmediatas para mejorar la misma. En los ultimos
anos, se ha alcanzado un gran avance en la deteccién visual automatica de
soldaduras por punto basada en la vision artificial y el aprendizaje automatico como
técnicas complementarias. De esta manera se buscan técnicas de procesamiento
de imagenes, como la umbralizacién por el método otsu, morfologia matematica y
filtros con texturas para la deteccion de puntos de soldadura. De ahi que, Bravo
(2015) desarrollo un software para identificar los errores que generan la soldadura
gas inerte de metal, (MIG/MAG por sus siglas en ingles Metal Inter Gas, Metal Active

Gas) en piezas metalicas mediante vision artificial aplicando morfologia matematica,
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umbral por método otsu y segmentacién. Con ayuda de filtros e interpretacion de
los mismos datos identificé la porosidad y de esta forma determiné si la soldadura
era aceptable o inaceptable, sin obtener alguna clasificaciéon del tipo errores en
rebabas. De manera similar, Alghannam et al. (2019) utilizaron procesos de
segmentacion y umbralizacion para estimar la calidad de la soldadura por puntos,
su método se baso en estructurar la imagen para no perder datos de interés cuando
la imagen se erosiona o se dilata. De esta forma obtuvieron datos que los
interpretaron como caracteristicas geométricas, que utilizaron en un modelo 3D que
calcula el tamafio de la rebaba, esto lo aplicaron para definir once funciones difusas

que estiman la calidad de la soldadora por punto.

Segun Hussain et al. (2021) indican que la inspeccion visual puede
automatizarse con un sistema de vision que consiste en camaras digitales y un
ordenador con una interfaz especial de procesamiento de imagenes. La
caracterizacion de regiones son requisitos previos para las tareas de vision por
ordenador. En comparacion con los métodos convencionales que consumen mucho
tiempo y son menos robustos, los métodos de aprendizaje profundo (Deep Learning)
y aprendizaje de maquina (Machine Learning) aumentaron drasticamente el
rendimiento de la extraccion de caracteristicas en las regiones de interés
especialmente para los casos con bases de datos a gran escala. De esta manera
se realizaron estudios para extraer las caracteristicas o regiones de interés, como
el estudio realizado por Dai et al. (2021) donde mostraron las redes antagonicas
generativas (GAN's por sus siglas en inglés Generative Adversarial Networks) como
un método eficaz para generar muestras de datos artificiales para clases menores
de un conjunto de imagenes. Con esto mejoraron el rendimiento de la clasificacidon
de defectos de soldadura por puntos mediante el uso de aumento de datos basado
en GAN'’s, para después construir un clasificador de imagenes con una red neuronal
profunda pre-entrenada que emplea un método de aprendizaje por transferencia.
Con este método analizaron los defectos de las soldaduras por puntos y las
clasificaron en seis tipos que han sido caracterizados y anotados por un experto.
Por otro lado, Dai et al. (2022) propusieron un modelo de red para la deteccién de

objetos pequefios donde detectaron la posicidén y la calidad de la soldadura por

12



puntos. El cual se basé en el modelo You Only Look Once (YOLOV3 por sus siglas
en inglés) pero con tres mejoras novedosas. En primer lugar, se presenté la red
liviana MobileNetV3 para reemplazar la red troncal de YOLOv3 para garantizar la
precision y el rendimiento en tiempo real. En segundo lugar, mejoraron la capacidad
del modelo para la deteccion de objetos pequefios mediante la propuesta de una
nueva red piramidal de caracteristicas (FPN por sus siglas en inglés Feature
Pyramid Network) con conexiones eficientes entre escalas, que permite una fusion
de caracteristicas multiescala facil y rapida. Finalmente, consideraron las
deficiencias de la interseccion y la pérdida de relacidén de unién (por sus siglas en
inglés loU), que utiliza la pérdida completa de loU (CloU) para mejorar la velocidad
de convergenciay la precision de la regresion. Ademas, utilizaron un nuevo aumento
de muestras para enriquecer el conjunto de datos durante el entrenamiento del
modelo. Los resultados cuantitativos en el conjunto de datos de soldadura por
puntos mostraron que el enfoque que propusieron logré resultados exitosos para la

inspeccion visual de soldadura por puntos por resistencia.

La construccion de clasificadores de errores de soldadura basado en los
meétodos de aprendizaje por redes neuronales, redes neuronales convolucionales y
aprendizaje profundo han sido de gran interés para los investigadores al conseguir
una alta precision en la clasificacion de errores o puntos defectuosos. En su trabajo
Ye et al. (2017) desarrollaron un sistema de inspeccidn por visién, que reconocio los
defectos de soldadura en componentes electrénicos basado en una red neuronal.
Primero, las imagenes de soldadura son adquiridas por una camara a color. Luego,
extrajeron 15 caracteristicas de las imagenes de soldadura que habian sido
corregidas y mejoradas. Finalmente, usaron 1800 muestras de entrenamiento para
la red neuronal. Y obtuvieron una precision del 95,82 % en 407 muestras de prueba
del clasificador de redes neuronales, que tenia 15 capas de entrada, 4 capas ocultas
y 2 capas de salida. Otro trabajo importante es el de Wang et al. (2017) donde
utilizaron una red neuronal recurrente modificada para estimar el tamano de la zona
afectada de la soldadura por punto por el calor, usaron un novedoso clasificador de
tipo de mapa autoorganizado para detectar la condicion de expulsion junto con su

tiempo de ocurrencia. En sus experimentos de soldadura por puntos, el porcentaje
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de error promedio de la estimacion del tamafio de la zona afectada por el calor es
de alrededor del 6,7 % y la precision en la deteccion de la expulsion alcanza el 93,3
%. Asi mismo, Yang et al. (2018) desarrollaron un método novedoso basado en la
técnica de aprendizaje por transferencia para clasificar los productos de soldadura
por puntos de acuerdo con sus imagenes de unién de soldadura. Usaron
GoogLeNet para extraer las caracteristicas de la imagen de union de soldadura, que
esta pre-entrenada en ImageNet. Luego utilizaron un perceptron multicapa (MLP)
para clasificar estas imagenes. El método logré una precision de clasificacion final
del 96,99 % en un conjunto de pruebas que incluia 334 imagenes. Después, en el
trabajo de Younes et al. (2020) se emplearon métodos mejorados de procesamiento
de imagenes para extraer caracteristicas de la superficie de la rebaba de soldadura
de forma eliptica para obtener un modelo tridimensional, con el propdsito de
reconstruir la superficie de la soldadura. Con estos resultados utilizaron el método
de maquina de vectores de soporte difuso (FSVM por sus siglas en inglés Fuzzy
Support Vector Machines) que esta formado por funciones de pertenencia difusa,
que mostré un buen rendimiento en la clasificacidén de los errores de calidad de la

soldadura por puntos.

Por otra parte, es importante mencionar que, dentro de la Universidad
Auténoma de Querétaro se han desarrollado multiples trabajos de investigacion que
utilizan procesamiento de imagenes en conjunto con algoritmos de inteligencia
artificial para la solucion de una problematica especifica en el area de ingenieria.
Por ejemplo, Valtierra-Rodriguez et al. (2020) utilizaron una metodologia basada en
redes neuronales convolucionales (CNN) y el filtro tiempo-frecuencia basado en la
transformada de Fourier de tiempo corto (STFT) para la deteccion automatica de
fallas en motores de induccioén. Aplicaron la STFT con superposicion y ventana
gaussiana, de esta manera encontraron el patron en forma de V en el plano de
tiempo-frecuencia, mejorando la resolucion de tiempo y reduciendo el efecto de
fuga. Finalmente, los planos de tiempo-frecuencia se trataron como imagenes y
entradas a la CNN 2D, teniendo como resultado el 100% de precision en la
deteccion automatica de barras rotas del rotor en motores de induccion. Por su parte

Reséndiz-Ochoa et al. (2022) obtuvieron una metodologia para el diagndstico de
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fallas en motores de induccion con técnicas de termografia infrarroja no
segmentada. Para ello, tomaron directamente del termograma caracteristicas
estadisticas significativas que describen el comportamiento térmico del sistema
electromecanico, luego minimizaron el conjunto de caracteristicas y, a través de un
algoritmo de aprendizaje automatico clasificaron tres condiciones de falla: una barra
rota, dafos en los cojinetes y desalineamiento. Otro trabajo importante, es el de
Alvarado-Hernandez et al. (2022) en el cual desarrollaron un sensor inteligente
basado en termografia para el diagnostico de fallas en rodamientos y cajas de
cambios de los motores de induccién, el cual cuenta con cinco partes principales:
un sensor primario de infrarrojos, un médulo de preprocesamiento, un modulo de
procesamiento de imagenes, clasificacion de fallas y una interfaz de usuario.
Incluyeron una microcamara térmica de bajo costo en el sensor primario de
infrarrojos, en el moddulo de procesamiento y el mddulo de clasificacion
implementaron algoritmos de procesamiento de datos, el cual contiene
caracteristicas del sistema inteligente. Finalmente, el médulo de interfaz permitio a
los usuarios la visualizacién de datos ya que presenta un informe de diagndstico,
que se validé con un banco real de pruebas experimental, de esta forma
demostraron las capacidades del sensor inteligente ante diferentes casos de
estudio. Finalmente, Diaz-Saldafa et al. (2023) desarrollaron una metodologia no
invasiva basada en la fusion de sefales y el acabado superficial de las piezas
mecanizadas del motor y el husillo de un torno CNC para la clasificacion del
desgaste. Para ello, utilizaron métodos estadisticos y no estadisticos, indicadores
de reduccién de dimensionalidad por analisis discriminante lineal (LDA) y una red
neuronal feed-forward (FFNN), con lo cual obtuvieron una eficiencia del 95% del
desgaste de la herramienta, y un 82.84% para la velocidad de avance de la

herramienta.

De acuerdo con los antecedentes presentados anteriormente existe la
oportunidad de desarrollar metodologias de clasificacion especificamente en el
tema de la soldadura por punto de los errores del tipo rebaba, ademas de reducir el
tiempo de procesamiento y carga computacional en los algoritmos de

segmentacion, reconocimiento de patrones y clasificacion. De esta forma se
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presenta el desarrollo de una metodologia que permitira clasificar dos clases de
errores del tipo rebaba (fuera del borde y dentro del borde), algoritmos de
segmentacion, reconocimiento de patrones basado en técnicas de inteligencia
artificial y procesamiento de imagenes que reduzcan el tiempo de procesamiento,

carga computacional y mayor sensibilidad en la obtencién de los datos de interés.

1.2. Descripcion del problema

De acuerdo con las estimaciones de la Asociacién Mexicana de la Industria
Automotriz (AMIA), al 2022 México ha producido aproximadamente 40 millones de
vehiculos. A este ritmo de produccion es necesario aplicar un sistema de vision
automatico para la inspeccion visual de los defectos de errores de soldadura por
punto de modo que se puedan evitar fallos en la estructura de la placa soldada,
problemas de seguridad y durabilidad al identificar defectos y calidad de la
soldadura. Por otra parte, al no identificar fallos o defectos en la soldadura se

puedan identificar como punto bueno.

En los trabajos de Bravo (2015) y Alghannam et al. (2019), se usaron flancos
de disparo manual y valores por defecto para la adquisicion de imagenes, esto
puede generar perdida de informacién, asi mismo no son robustos ante diferentes
condiciones de iluminacién. Ademas de generar una carga computacional muy alta
por utilizar procesamiento de imagenes con una gran cantidad de operaciones de
procesamiento, el cual implica un gran numero de calculos matematicos complejos,
tales como la deteccion de bordes, la segmentacion y la clasificacion de objetos. Al
utilizar grandes procesos de datos y calculos matematicos se necesita de hardware
con costo muy elevado, de tal forma es necesario utilizar técnicas que reduzcan el

uso de hardware, calculos matematicos y tiempo de procesamiento.

El alto uso de la soldadura por punto en las celdas de manufactura ha
ocasionado que existan avances en el control de calidad por medio de trabajos
inmediatos que permitan reducir los errores de la soldadura del tipo rebaba. Sin

embargo, aun existen protuberancias no deseadas que pueden formarse en los

16



bordes de las piezas soldadas. Estos pueden ser causados por parametros
incorrectos de soldadura, lo cual afecta directamente la calidad y eficiencia. Ademas
de las rebabas que pueden existir, la ubicacion de los puntos de soldadura puede
estar en una posicién incorrecta, que puede producir deformaciones y distorsion en
las piezas de ensamble, de este modo se generan desperdicios toxicos y pérdida
de material. Por lo que en el presente trabajo se desarrollara una metodologia
automatica para la clasificacion de soldadura por punto con errores del tipo rebaba,
a partir de una base de datos de imagenes que contienen los mismos errores,
técnicas de inteligencia artificial aplicado a procesamiento de imagenes y

reconocimiento de patrones.

1.3. Justificacion

En la presente investigacion se desarrollara una metodologia automatica
para la clasificacion de errores del tipo rebaba en puntos de soldadura, a partir de
imagenes digitales obtenidas de una celda de manufactura robotizada aplicando
procesamiento de imagenes, técnicas basadas en el reconocimiento de patrones
con inteligencia artificial. Es decir, esta propuesta de proyecto consiste en
desarrollar una metodologia capaz de aprender a reconocer y clasificar puntos en
imagenes de soldadura por punto de manera precisa y eficiente, a partir de un
conjunto de datos de entrenamiento previamente etiquetado, esto con la finalidad
de reducir carga computacional de la metodologia y tiempo en el preprocesamiento
de datos, de modo que la metodologia desarrollada pueda formar parte de un

sistema mecatrénico de vision artificial.

Como lo menciona Hussain et al. (2021) utilizar técnicas de inteligencia
artificial reduce el procesamiento de datos en el hardware, el cual se aplicara en el
desarrollo de algoritmos y técnicas de procesamiento de imagenes que sean
capaces de detectar y reconocer objetos, que sean robustos ante diferentes
condiciones de iluminacion y eficientes en términos de tiempo y recursos
computacionales. Para detectar y registrar incluso los defectos mas pequefos y
sutiles en las soldaduras, lo que garantiza una mayor precision en el proceso de

inspeccion. Al utilizar algoritmos de inteligencia artificial en la metodologia para la
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clasificacion de soldadura por punto con errores del tipo rebaba, puede adaptarse y
modificar los valores para las distintas condiciones de iluminacion, esto reduce la
perdida de informacién y obtiene imagenes con menor ruido, ademas con el uso de
disparos automaticos se reducira el tiempo de adquisicion y garantizara la correcta
adquisicion de imagen de una nueva pieza. Al aplicar algoritmos que detecten
desviaciones en el tamario, posicion y forma de los puntos de soldadura con errores
del tipo rebaba se pueden prevenir defectos y asegurar que las soldaduras cumplan
con los estandares de calidad requeridos. Asi mismo, permitira reducir el tiempo de
configuracion al detectar automaticamente la ubicacion del punto de soldadura, de
esta forma al reducir errores de deformaciones en las piezas de ensamble, se
contribuye de manera directa a una de las problematicas existentes en los
programas nacionales estratégicos establecidos por el CONAHCYT.
Especificamente en el rubro de “Agentes téxicos y procesos contaminantes”, ya que
se reduce la pérdida de material y residuos toxicos que afectan directamente al

medio ambiente, manteniendo la defensa de los derechos ambientales.

1.4.Hipétesis y objetivos

1.4.1. Hipétesis

A partir de una base de datos de imagenes digitales que contienen errores
de soldadura por punto obtenidas de una celda de manufactura robotizada, es
posible obtener una metodologia automatica que segmente los puntos de
soldadura, los caracterice y permita identificar si el punto de soldadura tiene errores
del tipo rebaba, utilizando técnicas de procesamiento de imagenes, reconocimiento

de patrones y aprendizaje automatico.

1.4.2. Objetivo general

Desarrollar una metodologia automatica para la clasificacion de errores del

tipo rebaba en puntos de soldadura a partir de imagenes digitales obtenidas de una
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celda de manufactura robotizada aplicando técnicas de procesamiento de

imagenes, reconocimiento de patrones y aprendizaje automatico.

1.4.3. Objetivos especificos

¢ Generar una muestra de una base de datos a partir de la adquisicion
de imagenes digitales que contengan errores de soldadura por punto
del tipo rebaba que serviran como base para generar el algoritmo de
caracterizacion.

¢ Desarrollar un algoritmo que pueda identificar los tipos de defectos
RSW, que permita reducir la carga computacional, el tiempo de
procesamiento y sea robusto ante diferentes condiciones de
iluminacion.

e Caracterizar los errores de soldadura por punto en regiones
aplicando procesamiento de imagenes para entrenar una red
neuronal de modo que pueda identificar patrones de cada error del
tipo rebaba.

e Desarrollar un clasificador a través de técnicas de inteligencia
artificial utilizando los patrones de cada error, para aplicarlo a
imagenes distintas a la muestra de la base de datos y validar el
clasificador.

¢ Desarrollar una interfaz grafica de usuario en un software de cédigo
libre, con los algoritmos de reconocimiento de patrones,
procesamiento de imagenes y caracterizacion, el cual permita
visualizar la clasificacion de la soldadura por punto con errores del

tipo rebaba para validar la metodologia obtenida.
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1.5. Planteamiento general

En la Figura 1.1 se muestra el planteamiento general de la metodologia
para el desarrollo de la clasificacion de la soldadura por punto del tipo rebaba. En

esta se pueden visualizar los elementos requeridos para lograr el objetivo final.

Primero se obtendra una base de datos que contenga imagenes con
errores en soladura por punto. En segundo se tiene la interfaz de usuario que
contiene los algoritmos de segmentacion, analisis y reconocimiento de la rebaba en
los puntos de soldadura, el cual sera la encargada de procesar y analizar la imagen
de entrada. Finalmente, en la misma interfaz se visualizara los puntos de la imagen
que contienen rebaba, los que tienen algun defecto y los puntos que se aplicaron

correctamente.

Interfaz de Usuario Salida y Visualizacion

Soldadura por punto

Imapen birsizads

Y
Y

Figura 1.1 Planteamiento general (Autoria propia).
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2.FUNDAMENTACION TEORICA

Este proyecto de tesis se basdé en desarrollar una metodologia de
clasificacion de los puntos de soldadura con errores del tipo rebaba, debido a los
desperfectos que genera el proceso de la soldadura en la industria automotriz en
México, a continuacion, se describe la fundamentacion tedrica que sustenta vy
servira como base para el desarrollo de la metodologia. Inicialmente se describe el
proceso y caracteristicas de la soldadura por punto, las generalidades del uso de
vision artificial en imagenes digitales, los conceptos y métodos de machine learning,
por ultimo, se mencionan los lenguajes de programacion donde se puede desarrollar

interfaces graficas de usuario con cédigo libre.

2.1.Soldadura por punto

La soldadura por punto es un proceso de adherencia utilizado comunmente
en la industria para combinar dos o mas piezas de metal (Figura 2.1). Se caracteriza
por la formacion de puntos de soldadura localizados en lugares especificos de las
piezas a fundir, la unién se obtiene a partir de la fusion de los dos elementos de
metal, lo cual produce energia calorifica que puede ser calculada mediante la
ecuacién 2.1. Este calor funde parcialmente las superficies de contacto, creando
puntos de fusion, a medida que las piezas se enfrian, los puntos de fusion solidifican
y se convierten en puntos de soldadura.

Se genera una fusién concentrada por cierta cantidad de calor (Q), la cual
esta determinada por la resistencia eléctrica del circuito (R) y el flujo de corriente al

cuadrado (1) que fluye a través durante un intervalo de tiempo (t).

Q=R=xI*xt (2.1)
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Figura 2.1 Esquema general de RSW (autoria propia).

El electrodo fijo y el electrodo mévil se aplican en distintas zonas de la chapa
a soldar. El cual une chapas de espesores comprendidos entre 0.05 mm y 6 mm.

Mediante puntos se sueldan planchas superpuestas. Los dos electrodos
estan conectados al transformador secundario. La corriente eléctrica fluye a través
del electrodo, superando la resistencia generada por las dos laminas superpuestas.
Esto provoca que el area entre los electrodos se caliente debido al efecto Joule.
Posteriormente, la corriente regresa al transformador y a su fuente de origen a
través del electrodo. En el mismo punto de paso de corriente a través de las laminas
y bajo la presién ejercida por los electrodos, se forma una soldadura por punto. El
didmetro de esta soldadura depende de la superficie de los extremos de los
electrodos y la duracién del flujo de corriente de soldadura. Los componentes
principales de una maquina de soldadura por puntos incluyen el armazén, el
transformador encargado de suministrar la corriente de soldadura, el circuito
secundario externo que conduce la corriente del transformador a los porta-
electrodos y electrodos, un sistema para aplicar movimiento y presién a los
electrodos (generando esfuerzo de compresion localizado en las piezas a soldar),
un sistema de refrigeracion para las partes sujetas a calentamiento durante el paso
de corriente, y un conjunto de dispositivos eléctricos y electrénicos (Molera, 1992).
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Los puntos mas comunes de la RSW son: mal punto, doble punto, punto

aceptable y pseudosoldaduras (Figura 2.2). Donde las caracteristicas de cada

punto son las siguientes:

a)

Punto Bueno

Forma y Tamafno Adecuados: Un punto bueno tiene una forma y
tamano especificos segun los requisitos del disefio.

Buena Penetracion: El proceso de soldadura ha logrado una
penetracion adecuada en los materiales que se estan uniendo.
Buena Fuerza de Sujecion: El punto muestra una fuerza de sujecion
satisfactoria, lo que garantiza la integridad estructural.

Bajo Riesgo de Defectos: Carece de defectos visibles como grietas,
porosidades o inclusiones.

Doble Punto

Proximidad Adecuada: En algunos casos, puede ser necesario colocar
dos puntos de soldadura cercanos para lograr una union mas fuerte.
Distribucién Uniforme de Calor: Es esencial que la distribucion de calor
entre los dos puntos sea uniforme para evitar deformaciones no
deseadas.

Coalescencia Controlada: La coalescencia entre los puntos debe ser
controlada para evitar la formacion de huecos o uniones débiles.
Punto Malo

Forma Irregular o Inadecuada: Un punto malo puede tener una forma
irregular o un tamano inadecuado, lo que afecta la calidad de la unién.
Penetracién Insuficiente o Excesiva: Puede haber problemas con la
penetracion de la soldadura, ya sea insuficiente o excesiva.

Defectos Visibles: Pueden presentarse defectos visibles como grietas,
inclusiones de material no fundido o porosidades.

Fuerza de Sujecién Deficiente: La fuerza de sujecion puede ser

insatisfactoria, lo que afecta la resistencia de la unién.
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Mal punto Doble punto Punto aceptable Pseudosoldadura

Figura 2.2 Defectos RSW (Dai et al., 2022).

2.2.Vision Artificial

Es un campo que abarca todos los procedimientos y componentes que
permiten dotar a una maquina de capacidades visuales. Significa la capacidad de
una maquina para extraer automaticamente las caracteristicas y propiedades de un
entorno tridimensional, en constante cambio, mediante el andlisis de imagenes
planas. En vision artificial, se busca deducir tanto las caracteristicas geométricas,
como la forma, tamafo y ubicacién de los objetos, como las caracteristicas
materiales, como el color, el contraste, la textura y la composicién. Si las
condiciones ambientales, como la cantidad de luz, se modifican durante la formacién
de la imagen, también se requerira adaptar la interpretacion de los cambios y, en
algunos casos, incluso predecir el futuro comportamiento (Marcos et al., 2006).

El proceso de visidn artificial consta de las siguientes etapas (Figura 2.3):

1. Captura de laimagen digital: Implica el uso de sensores y la capacidad
de convertir la sefal del sensor en datos digitales.

2. Preprocesamiento de la imagen: El objetivo final es aumentar la
calidad de la imagen para mejorar las posibilidades de éxito.

3. Segmentacién: Consiste en agrupar la imagen en partes u objetos que
la componen. Una segmentacion precisa facilita la resoluciéon del problema. La
salida de esta etapa es una imagen de datos que contiene la region de interés (por
sus siglas en ingles ROI).
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4. Reconocimiento e interpretacion: Este proceso implica etiquetar o
clasificar un objeto utilizando los descriptores disponibles. La comprension implica

otorgar significado al conjunto de objetos identificados.

Adquisicion . Preprocesamiento
Camara
Imagen en escala Imagen biarizada
0 I de grises 3
Objeto de interés ) > e
l / Imagen del H D
objeto de » - -
— — interés / \
.
= =8 EEls
gy o
e et Erosién Dilatacién
Segmentacion Interpretacion
Objeto 1 Objeto 2 Objeto 3
\ P ey
=
. = - |
Objeto 1 Objeto 2 Objeto 3 Auto Auto Auto
amarillo blanco verde

Figura 2.3 Etapas del proceso de vision artificial (autoria propia).

2.2.1. Formacion y representacion de la imagen

Es una representacién visual de un objeto que ha sido extraido del medio
ambiente. En las actividades visuales diarias, las imagenes que se perciben
generalmente son el resultado de la luz reflejada por los objetos. La representacién
de una imagen se define como f(x,y)?, y estd compuesta por dos elementos
principales: la iluminacion, que es la cantidad de luz incidente proveniente de la
fuente en la escena observada, y la reflectancia, que es la cantidad de luz reflejada
por los objetos presentes en la escena. Las dos componentes que conforman la

imagen se denominan iluminacion, representada por i(x,y), y reflectancia,
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representada por r(x, y). Estas dos funciones se combinan para generar la imagen
final f(x,y).

El proceso de generacion de la imagen implica diferentes componentes,
como el propio objeto, la fuente luminosa y el sistema de captura de imagenes. Este
sistema esta compuesto por un conjunto de elementos Opticos, un sensor y un
dispositivo de digitalizacién. La imagen digital obtenida puede ser representada
mediante una matriz f con dimensiones especificas de NxM como se muestra en la
ecuacion 2.2:

f@1) f(,2) - f(1,M)
o |f@D f@D) - f2 M) (2.2)

2.2.2. Procesamiento de imagenes

Cualquier imagen adquirida mediante métodos opticos, electrodpticos o
electronicos es afectada por cierta degradaciéon en forma de ruido, pérdida de
definicidén e informacion. Esta degradacion puede ser causada por la interferencia
causada en los sensores de captura, desviaciones causadas en el ajuste del
enfoque de la camara, movimiento durante la captura o interferencias aleatorias,
incluyendo el desplazamiento de la radiacion a través del medio de transmision. Las
técnicas utilizadas para contrarrestar estos efectos forman parte del procesamiento
de laimagen y se conocen como operaciones de restauracion. El procesamiento de
la imagen tiene como objetivo corregir los defectos presentes en la imagen que no
fueron eliminados por el hardware, como deformaciones, ruido introducido, falta de
contraste o brillo adecuados, y falta de ecualizacién adecuada, entre otros. Los
algoritmos de procesamiento permiten modificar la imagen para quitar la
interferencia, realizar transformaciones geométricas, mejorar la intensidad o el

contraste (Azuela, 2013).
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2.2.3. Umbralizacion

El proceso de umbralizacién, es conocido como thresholding, implica en
establecer a 255 los valores por encima y en 0 los valores por debajo de un valor
especifico llamado umbral, que se define por la ecuacién 2.3.

IMB(i,j) = IMA(i, j) * (IMA(i, j) > umbral) (2.3)

Donde: umbral es un valor escalar que define el limite para la nueva matriz,
IMAC(i, j) es la matriz original, IMB(i, j) es una matriz de datos NxM que se forma a

partir de eliminar los valores por encima o debajo de la matriz IMA(I, j).

2.2.4. Binarizacion

Es una técnica derivada de la umbralizacién, que implica establecer un
umbral y asignar el valor cero a todos los pixeles que sean menores que dicho
umbral, mientras que los pixeles iguales o mayores al umbral se asignan al valor
uno. De esta manera, la imagen final estd compuesta de pixeles que son unos y
ceros, formando una representacion binaria, que se puede definir en la ecuacion 2.4
y 2.5 (Laganiére, 2011).

Si IMA(x,y) = U, entonces IMB(x,y) = 1 (2.4)

SiIMA(x,y) < U,entonces IMB(x,y) =0 (2.5)

Donde: U = valor del umbral, IMB = imagen binaria, (x,y) = posicion de la

imagen en alto y ancho.

2.2.5. Filtrado

Los filtros se aplican en dos dominios diferentes: el dominio espacial y el
dominio frecuencial.

Las técnicas basadas en el primero implican el cambio directo de luz de los
pixeles de la imagen. Se realizan operaciones directamente sobre los valores de los

pixeles para un resultado deseado.
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Por otro lado, los métodos basados en el segundo cambian indirectamente
el contraste de cada pixel al utilizar los coeficientes de ponderacién basados en los
valores de otros pixeles de la imagen o de su entorno. Estos métodos se basan en
las relaciones numéricas entre los pixeles y se aplican mediante transformadas,
como la Transformada de Fourier, para realizar modificaciones en el dominio de las
frecuencias de la imagen. Los célculos espaciales se refieren al cambio directo del
espectro de frecuencias de una imagen. El espectro de frecuencias espaciales de
una imagen se puede calcular utilizando la ecuacién 2.6. El proceso implica obtener
el espectro tanto de la imagen como del filtro que se desea aplicar, y luego
multiplicarlos para realizar el filirado. Esto permite realizar modificaciones en la

imagen al ajustar las componentes de frecuencia en el dominio espacial.

G(u,v) = F(u,v) * H(u,v) (2.6)

Considerando H (u, v) como la transformada de Fourier del filtro aplicado, y
F(u,v) y G(u,v) como las transformadas de Fourier de la imagen original y la
imagen filtrada respectivamente. Dado que las transformaciones en la imagen
original, en elfiltro y la transformada inversa pueden requerir un tiempo considerable
de procesamiento, es necesario utilizar herramientas matematicas que mejoren

estos procesos (Maravall & Allende, 1993).

2.2.6. Segmentacion

El proceso implica la subdivision de la imagen en regiones separadas y
distintas entre si. El objetivo es diferenciar los objetos presentes en la imagen y su
ubicacion con respecto al fondo, que puede ser complejo. Este método tiene como
finalidad obtener un conocimiento preciso de los objetos para poder obtener sus
atributos individuales. Ademas, cada pixel de la imagen debe estar etiquetado de
manera que se pueda obtener la lista de los elementos simplemente mediante la

agrupacion de puntos con la misma etiqueta y que estén conectados espacialmente.
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2.2.7. Erosion binaria

Se tienen dos conjuntos Ay B en el plano de Z? la erosion, simbolizada por

AOB, se define en la ecuacién 2.7:

AOB ={x € E"N |x =x+ b € Aparatodob € B (2.7)

A partir de una imagen A la erosidbn con respecto al elemento
estructurante B implica que cada punto x tales que B, desplazado por x, existe en
A. En la operacion de erosién, se establece a nulo cada pixel de la imagen que no
contienen en su totalidad al componente estructurante vecino. Esta operacion tiene
el efecto de reducir los contornos de los elementos que existen en la imagen. La
erosion es usada especialmente para diferenciar objetos que estan unidos por una
minima parte de sus contornos, permitiendo una segmentacion mas precisa y una

separacién mas clara entre los objetos en la imagen.
2.2.8. Dilatacion

Se tienen dos elementos Ay B en el plano Z2 la erosion, denotada por A @

B, se define como la ecuacién 2.8:

AD@B={c€E"N|c=a+bparatodoa € Ayb€E€B (2.8)

Dada una ventana B (construida con unos y ceros), la dilatacién de A en B
es el conjunto
de todas las traslaciones de c tales que B y A se solapen en al menos un

elemento diferente al valor nulo.
2.2.9. Segmentacion basada en umbralizacién

Este método implica agrupar los pixeles en una imagen segun los niveles

de contraste. Cuando hay varios objetos con diferentes niveles de grises en la
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imagen, se observaran multiples picos en el histograma, correspondientes a cada
objeto. El objetivo de la segmentacion en este caso es encontrar un umbral que
permita separar de manera efectiva los objetos del fondo.

Si las condiciones de iluminacion y fondo son constantes y uniformes, es
posible establecer el umbral de forma manual mediante prueba y error. Sin
embargo, si la iluminacion, el fondo y los objetos pueden variar, se requerira
desarrollar un sistema de calculo automatico del umbral.

El sistema automatico de calculo del umbral utiliza técnicas y algoritmos
que analizan el histograma y buscan caracteristicas especificas para determinar el
umbral éptimo. Estas técnicas pueden considerar la forma del histograma, la
distribucién de los picos, la varianza entre los objetos y el fondo, entre otros factores.
El objetivo es encontrar un umbral que maximice la separacion entre los objetos y
el fondo, de manera que se logre una segmentacién precisa y robusta, incluso en

condiciones variables de iluminacién y fondo (Pajares-Cruz, 2007).

2.3. Machine Learning

Se centra en el desarrollo de algoritmos y modelos que permiten a las
computadoras o sistemas aprender y tomar decisiones sin estar programadas. En
lugar de escribir un conjunto de reglas especificas, el aprendizaje automatico
permite que los sistemas aprendan de los datos y mejoren su rendimiento a medida
gue se les proporciona mas informacioén. El desarrollo de algoritmos y modelos tiene
un amplio campo de estudio en vision por computadora, procesamiento de sefiales

eléctricas, diagndstico médico, entre otros (Chollet, 2021).

2.3.1. Aumento de datos

Es una técnica comunmente utilizada en machine learning para mejorar el
rendimiento de los modelos, especialmente en casos donde el conjunto de datos es
limitado o desbalanceado. La idea principal es generar nuevas muestras de datos a
partir de las muestras existentes mediante la aplicacién de transformaciones

aleatorias o controladas.
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Mediante técnicas basadas en la transformacién de imagenes a los datos se
le puede aplicar “espejo y rotacion”, los cuales modifican la relacion espacial de una
imagen entre sus pixeles. En cuanto a “espejo” (IMB(i,j)), refleja o invierte una
imagen (IMA(i, j)) usando la ecuacién 2.9 (espejo vertical) y ecuacion 2.10 (espejo
horizontal) (Gonzalez & Woods, 2017).

IMB(i,j) = IMA(N — i,j) (2.9)
IMB(i, j) = IMA(i, M — j) (2.10)

Donde: i,j = son las coordenadas de la imagen, N = es el ancho de la
imagen, M = es la altura de la imagen.

En cuanto a “rotacion”, dado un punto IMB(i,j) se rota 6 grados, las
coordenadas i y j* del nuevo punto resultan a partir de la ecuacion 2.11.

[ = [ccse ~senen. [} 21

De tal manera que la version girada de la imagen principal sera la mostrada
en la ecuacién 2.12.

IMB(i’,j") = IMB(i - cos6 — j - senf,i-senf + j - cosf) = IMA(i, )) (2.12)

Donde: 6 es el angulo de rotacion que se le aplicara a la imagen.

De igual forma se aplica ajuste de contraste, el cual implica expandir o
contraer el rango de intensidades de los pixeles para aumentar o disminuir la
diferencia entre las intensidades mas claras y oscuras (Cuevas et al., 2017).

Una de las formulas mas comunes para ajustar el contraste es la ecuacion
2.13.

AjustedeContraste(x,y) = m x Original(x,y) + ¢ (2.13)

Donde: AjustedeContraste(x,y) es el valor de pixel ajustado en la imagen
con contraste, Original(x,y) es el valor de pixel original en la imagen, m es la
pendiente de la linea de transformacién, que controla el factor de aumento o
disminucion del contraste y ¢ es el constante de desplazamiento, que controla el
brillo de la imagen.
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2.3.2. Aprendizaje no supervisado

Se enfoca en encontrar patrones, estructuras o relaciones ocultas en
conjuntos de datos sin etiquetar, a partir de las entradas de datos el resultado es
obtener una estructura debajo del objetivo final. Para identificar los grupos en
ocasiones se disminuye la dimension de este, para representarlos en un espacio
menor, el algoritmo asigna instancias de valores similares y busca maximizar la
similitud dentro de cada grupo (Bishop, 2006).

2.3.3. Aprendizaje supervisado Analisis Discriminante Lineal

El andlisis discriminante lineal (por sus siglas en ingles LDA) es una técnica
estadistica utilizada para encontrar una combinacién lineal de variables que
distingue o separa dos o mas grupos imagenes (Duda et al., 2012). Es util cuando
tienes un conjunto de datos con variables predictoras de modo que se pueda

determinar si es posible distinguir entre diferentes grupos en base a esas variables
(Figura 2.4).

Caracteristica 2

No. de observaciones

A 4

Caracteristica 1

Figura 2.4 Separacién de clases (Autoria propia).

Para que la técnica LDA pueda separar las clases se deben identificar
caracteristicas que puedan describir las imagenes de cada clase, para esta
investigacion se utilizaron las mencionadas en la tabla 2.4, donde se describe que

caracteristica es, su respectiva ecuacion y descripcion.
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Tabla 2.1 Caracteristicas en imagenes RSW (Zhang & Senkara, 2017).

Caracteristica |

Ecuacion

Descripcion

Valor maximo

Valor minimo

Promedio

Intensidad
media

Desviacion
estandar

Asimetria
(Skewness)

Curtosis

Energia

Entropia

Tercer
momento

Cuarto
momento

f

f = max (x)
f =min (x)
=1 2y=1G(%,¥))

m*xn
n

1
fm==s (x— %)

-

k=1
YR Xy=allCoy) — p)?
N mx*nx* g2

f=(

;nz‘_]_ Z;:l[l('x: ZV) - IJ']Z
m*xn

f

_ =1 Z;:ﬂl(x,}’) —u]*
- mx*nx*g?

f

_ Yx=1 Z;:ﬂ(x' y)?
B mxn

f

_ X1 Xy=1 (6 y) * [~logl(x, y)]

m*xn

k
1
=—§ k) — g)3

k
— 1 _ 4

Indica la presencia de
zonas muy Dbrillantes,
identifica caracteristicas
Identifica areas oscuras,
de esta manera identificar
zonas con defectos
Uniformidad de la
soldadura

Mide el brillo promedio del
area de la soldadura, lo
que puede indicar
uniformidad en la
distribucion de calor.
Cuantifica la variacion en
el brillo dentro de Ila
soldadura, ayuda a
detectar irregularidades
Evalla la falta de simetria
en la distribucibn de
intensidad en la soldadura.
Una distribucién asimétrica
puede indicar un
calentamiento no uniforme
Caracterizar la distribucion
de los niveles de
intensidad de los pixeles
en la imagen

Proporciona la intensidad
de la imagen, regiones
donde existe el calor de los
electrodos con mayor
fuerza

Cuantifica la aleatoriedad o
desorden en los valores de
intensidad. Una entropia
alta puede indicar una
calidad de  soldadura
inconsistente

Cuantifican informacioén
sobre la forma vy la
distribucién de los valores
de la intensidad
Cuantifican informacién
sobre la forma vy la
distribucién de los valores
de la intensidad
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Donde: n, k es el numero de datos, ¢ es la desviacidon estandar, x es el vector
de datos, x es la media de datos, u es el momento ordinario de orden 1, s(k) son los

valores individuales de la muestra y g es la media de la muestra.

Una vez seleccionadas las caracteristicas estadisticas para aplicar el LDA se

siguieron 5 pasos para la aplicacion correcta los cuales se enumeran a continuacion.

1. Obtener las medias de cada vector d-dimensional para cada clase.
2. Obtener las matrices de dispersion entre clases (SB) y la matriz de

dispersion dentro de las clases (SW).

Matriz de dispersion entre clases (SB): esta matriz representa la
dispersion entre las clases en un conjunto de datos. Es un valor que indica la
separacién de las clases entre si en el espacio de caracteristicas. La matriz SB se

calcula con la ecuacion 2.14.

SB = ZNi (i — W —w’ (2.14)
i=0

Donde: c es el numero de clases, N; es el numero de muestras en la clase i,
u; es el vector de medias de la clase i, u es el vector de medias de todas las

muestras, y T denota la transpuesta.

Matriz de dispersion dentro de las clases (SW): esta matriz representa la
dispersion dentro de las clases en un conjunto de datos. Es una medida de cémo
estan agrupadas las muestras dentro de cada clase. La matriz SW se calcula con la

ecuacion 2.15.

c Ni

SW = ZZ(XU' — u) Ceij — p)" (2.19)

i=1 j=0
Donde: c es el numero de clases, x;; es la j-ésima muestra de la clase i, y;

es el vector de medias de la clase i, N; es el numero de muestrasenlaclaseiyT

denota la transpuesta.
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3. Obtener los eigenvalores y eigenvectores para las matrices de dispersion

con la ecuacion 2.16.

Sw'Sp = Aw (2.16)
4. Ordenar de forma descendente y elegir la dimension k del nuevo espacio

reducido con la ecuacion 2.17.

W= Kxd (2.17)

5. Usar el vector W para transformar el espacio original X en el nuevo

espacio con la siguiente ecuacion 2.18.

Y= XxW (2.18)

Esta técnica se utiliza para para maximizar la separacion entre clases
(minimizando SW) mientras mantiene las clases lo mas compactas posible

(maximizando SB) (Duda et al., 2001).

2.4.Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales son una herramienta muy valiosa en el campo de la
inspeccidn visual, y se utilizan ampliamente en aplicaciones como: clasificacién de
imagenes, reconocimiento de objetos, el reconocimiento facial y la segmentacion de
imagenes. Las redes neuronales convolucionales (CNN) se utilizan comunmente en
los sistemas de vision artificial. Las CNN (Figura 2.6) estan disefadas para detectar
caracteristicas jerarquicas en las imagenes a través de multiples capas de

convolucién, capas de reduccidon maxima y capas conectadas.
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Maxima reduccion
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‘ﬁ O { fsnse
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Salida

Imagen
de
entrada

5

Carvalision de erfrady Convoluciones sucesivas Capa dé dasificacion

Filtros

Funcién de activacion

Reduccion de las Red
imagenes filtradas neuronal

(Pooling) multicapa

Figura 2.5 Red neuronal convolucional (Autoria propia).

La capa de convolucion se encarga de extraer caracteristicas locales de la
imagen, como bordes y texturas. La operacion de convolucién se realiza entre una
entrada (generalmente una imagen) y un conjunto de filtros (o kernels). La salida de
una capa convolucional es una nueva imagen o un conjunto de mapas de

caracteristicas. La ecuacion 2.19 para un mapa de caracteristicas y;; generado por

un filtro W aplicado a una entrada x es:

Yij=@x*W);;+b (2.19)

Después de aplicar la convolucién, se pasa el resultado a través de una
funcién de activacion comunmente la ReLU (por sus siglas en ingles Rectified Unit

Linear) que se define por la ecuacion 2.20.

ReLU(z) = max (0, 2) (2.20)

Donde: z es el valor del mapa de caracteristicas después de la convolucién

y la adicion del sesgo.
La capa de pooling reduce la dimensién de la imagen al muestrear y

fusionar las caracteristicas aprendidas en la capa de convolucion, generalmente con

operaciones de max-pooling o average-pooling (ecuacién 2.21).
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Yij = max (Xp,: m,n € ventana) (2.21)

Donde: ventana es un subconjunto de la entrada x alrededor de la posicion

(i,)), yij es el valor de la resultante del pooling en la posicion (i, j).

Finalmente, la capa conectada utiliza las caracteristicas aprendidas para

realizar tareas de clasificacion o deteccidn, definida por la ecuacion 2.22.

= Wxtb (2.22)

Las CNN se entrenan minimizando una funcién de pérdida, que mide la
discrepancia entre las predicciones de la red y las etiquetas verdaderas. Una de las
funciones de pérdida mas comunes es la entropia cruzada para clasificacion es la

ecuacion 2.23.

L(y,y) = - Z yilog (3,) (2.23)

Donde: y es el vector de las etiquetas verdaderas, y, es el vector de las

predicciones de la red.

Una de las herramientas para identificar la precisién de entrenamiento de
una CNN es la matriz de confusién la cual es utilizada en la evaluacion del
rendimiento de un modelo de clasificacién. Proporciona una representacion visual
de las predicciones del modelo en comparacion con los valores reales. La matriz de

confusidn tiene la siguiente forma (Figura 2.6):
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Valores actuales

Negativo Positivo

Negativo TN

Positivo

Valores predichos

Figura 2.6 Matriz de confusion (Autoria propia).

Donde: TN (Verdaderos negativos) es el numero de casos correctamente
predichos como negativos, FN (Falsos Negativos) es la cantidad de casos
incorrectamente predichos como negativos (fallos en la deteccién), FP (Falsos
positivos) es el nimero de casos incorrectamente predichos como negativos (fallos
en la deteccién) y TP (Verdaderos positivos) es la cantidad de casos correctamente
predichos como positivos. A partir de la matriz de confusién, se pueden calcular
varias métricas para evaluar el rendimiento del modelo (Goodfellow et al., 2016).

Precision: La precision mide la proporcién de predicciones correctas (tanto
positivas como negativas) respecto al total de predicciones (ecuacion 2.24).

4= TP + TN (2.24)
" TP+TN + FP + FN

Precision de predicciones positivas: La precision mide la proporcion de

verdaderos positivos respecto al total de predicciones positivas (ecuacion 2.25).

p TP (2.25)
" TP+ FP

Sensibilidad (Recall): La sensibilidad mide la proporcién de verdaderos
positivos respecto al total de casos positivos reales (ecuacién 2.26).
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TP (2.26)

Recall = TP+—F]V

Especificidad: La especificidad mide la proporcion de verdaderos

negativos respecto al total de casos negativos reales (ecuacién 2.27).

TN (2.27)

S=INTFP

Valor F1 (F1 Score): El valor F1 es la media armoénica de la precisién y la

sensibilidad, proporcionando un equilibrio entre las dos métricas (ecuacién 2.28).

_ 2% AxRecall (2.28)
A+ Recall

Una de las principales ventajas de las CNN es la capacidad para reconocer
automaticamente caracteristicas utiles a partir de los datos, lo que reduce
significativamente la identificacién de caracteristicas de forma manual. Ademas, las
CNN son capaces de manejar imagenes de alta resolucién y datos en tiempo real.

Las redes neuronales se utilizan para detectar y segmentar objetos en
imagenes y videos. La deteccion de objetos también se puede realizar utilizando
redes neuronales de deteccion de objetos (ODN) que utilizan una unica red para
realizar la deteccion y la clasificacién simultaneamente (Torres, 2020).

2.5. Software de cédigo libre

2.5.1. Python

Python es un lenguaje de programacién de alto nivel. Fue creado por Guido
van Rossum y lanzado por primera vez en 1991. Python se destaca por su sintaxis

clara y legible, lo cual lo hace muy amigable para principiantes. Es un lenguaje
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versatil que se utiliza ampliamente en diferentes areas, como desarrollo web,
analisis de datos, inteligencia artificial, automatizacion de tareas, entre otros.
Algunas caracteristicas distintivas de Python son:
e Sintaxis sencilla: Python utiliza una sintaxis limpia y legible, lo
que facilita la comprension y el mantenimiento del cédigo.
e Tipado dinamico: No es necesario declarar explicitamente los
tipos de variables, ya que Python realiza la inferencia de tipos de
manera automatica.
e Amplia biblioteca estandar: Python cuenta con una amplia
biblioteca estandar que proporciona médulos y funciones para
realizar una amplia gama de tareas, desde operaciones basicas
hasta tareas avanzadas.
e Orientacion a objetos: Python soporta la programacion
orientada a objetos, lo que permite la creacion de clases y objetos

para organizar y estructurar el cédigo (Laganiére, 2011).
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3.METODOLOGIA

La Figura 3.1 muestra la metodologia que se utilizé para clasificar los errores
de soldadura del tipo rebaba, esta desglosada en 6 etapas. En la etapa uno se
genero una muestra de una base de datos en imagenes con defectos de soldadura
del tipo rebaba. Posteriormente, en la etapa dos se identificaron las clases de
defectos a partir de las caracteristicas de cada imagen, que serviran para diferenciar
los puntos correctos de las otras clases. En la etapa tres se realizé6 un aumento de
datos a partir de transformaciones geométricas (espejo y rotacién), con la finalidad
de obtener una base de datos equilibrada por tener pocas imagenes originales. En
la etapa 4, se utilizé el método de reconocimiento de patrones supervisado LDA de
modo que se puedan distinguir las clases de defectos RSW. Posteriormente, en la
etapa 5 se obtuvo el modelo de aprendizaje automatico basado en la validacion
cruzada. Finalmente, en la etapa 6 se implementd la metodologia en una interfaz

grafica de usuario con el proposito de validar y testear el rendimiento de esta.

1. Generar una muestra de una base 2. |dentificar las clases de la 3. Aumentar el namero de muestras de cada
de datos de imagenes con defectos base de datos a partir de las clase con pro i de iméag
de soldadura del tipo rebaba caraceristicas de cada imagen
Transformaciones gaometricas
. Horizontal
0 , Espejo { 100 imagenes de
0 O Vgrtical cada clase
1:{> |:> a0 25 origineles
. 40 transformadas
/ Rotacion 35 con ajuste
2707
Y
Ajuste de contrasts Selaccion de
" " . * caracteristicas
8. Visualizar y validar los defectos 5. Modelo de aprendizaje automatico 4. AP"C_"’" LDA para distinguir las clases estatiislitag
de soldadura del tipo rebaba Datisdi valiacisn de los tipos de defectos de soldadura (Matriz de datos mxn)
Rendimiento l:‘:l:&l 1
: T
Rendimiento ) o4
2 R
Red neuronal £ 2 ; i
2neurcnasdeentrada | | E | Randimiento =l g
15 neronas (capa {2 5 LLTT T Je8 8 «—
oculta) # | Rendimisnto 2 @ e,
3 neuronas de salida 4 [CTITTT]4 e & AR
: Randimiento 5 = L — >
Con Sin 5 = Caracteristica 1

defecto defecto Datos de

entrenamiento

Figura 3.1 Metodologia (autoria propia).

A continuacién, se desglosan los puntos de la metodologia propuesta.
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3.1.Base de datos

Dado que no existe una base de datos con imagenes de RSW que este
previamente etiquetada y distribuida en clases, se generd una muestra de una base
de datos de imagenes con defectos RSW, que contengan errores de soldadura del
tipo rebaba, a partir de una base de datos de imagenes publicadas por Dai et al.

(2022). De estas imagenes se obtienen los puntos de soldadura (Figura 3.2).

Figura 3.2 Imagenes RSW Dai et al. (2022).

Para obtener los recortes de las imagenes RSW de la Figura 3.2 se realizo el

proceso mencionado en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1 Proceso para obtener una imagen RSW

Pasos

| Descripcion

Ecuacién

Imagen
seleccionada

Escala de

grises

Umbralizaciéon
y binarizacion

Recorte de ROI
(Regidn de
interés)

Se selecciono una
RSW a color

imagen

La imagen seleccionada se
convierte en una imagen en
blanco y negro con valores
entre el rango de 0 a 255

Con el método de
umbralizacién se selecciona el
valor 6ptimo para binarizar la
imagen y dejarlo en valores de
Oy

A partir de la imagen obtenida
con valores entre 0 y 1, se
selecciona la region e interés y
se realiza el recorte de la
imagen RSW en 64x64 pixeles

IMA(Q)
Donde: IMA=imagen, i = numero de
imagen

G = 0.2989xR + 0.5870 « G + 0.1140 « B
Donde: G = Imagen en escala de grises,
R = Canal de color rojo,

G = Canal de color verde,

B = Canal de color azul

Si G(x,y) = U, entonces B(x,y) =1

Si G(x,y) < U, entonces B(x,y) =0
Donde: U = valor de umbral, B = imagen
binaria, (x, y) = posicién de laimagen en
alto y ancho

R =B(yl:y2,x1;x2)
Donde R = Recorte de la imagen RSW,
(y1l:y2,x1;x2) = rango de valores en
alto y ancho de la imagen binaria
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3.2.ldentificacion de clases de defectos RSW

Las imagenes seleccionadas tienen un tamafo de 64x64 pixeles, se elige
este tamafo de imagen porque es suficiente para capturar las caracteristicas de
cada imagen, los modelos de entrenamiento y validacion utilizan un menor tiempo
en procesar cada imagen, por ultimo, la unidad de procesamiento grafico trabaja
eficientemente por la cantidad de datos que se estan analizando, de acuerdo con
las caracteristicas de cada imagen se identificaron 3 clases como se muestra en la
Figura 3.3.

Punto
bueno

Figura 3.3 ROl imagenes RSW Dai et al. (2022).

Un “punto bueno” de soldadura significa que en el circulo interior presenta
uniformidad, no existe una rebaba y en la parte externa se muestra el relieve que
determina que existi6 una buena conductividad eléctrica en los electrodos, una
presién adecuada y un buen control de tiempo-temperatura. Un “mal punto”
presenta una circunferencia no uniforme, la corriente eléctrica y la presion en los
electrodos no es la adecuada, lo cual puede presentar una soldadura fria (unién
inadecuada entre piezas), en la union pueden existir deformaciones de material o
fractura permanente. Por ultimo, el “doble punto” se refiere a que dos puntos se
superponen entre si, puede producirse una falta de fusion; en caso de que la
corriente eléctrica o la presion aplicada no sean uniformes para ambos puntos, un
mal control en la aplicacion puede provocar deformaciones no deseadas en la pieza,

lo que afectaria su geometria, precision y calidad estética (Boriwal et al., 2017).

43



A partir de las imagenes que fueron seleccionadas con el proceso
mencionado de la Tabla 3.1, se desea obtener la siguiente distribucion de cada clase
(Tabla 3.2).

Tabla 3.2 Distribucidn de clases base de datos

Clase | Imagenes
Punto bueno 25
Punto malo 25

Doble punto 25

3.3. Aumento de datos a partir del procesamiento de imagenes

Utilizando técnicas basadas en la transformacion de imagenes a los datos se
le puede aplicar “espejo, rotacidon y ajuste de contraste”, los cuales modifican la
relacion espacial de una imagen entre sus pixeles.

Al aplicar estas funciones a las imagenes originales de cada clase se desea
obtener la distribucion de la Tabla 3.3.

Tabla 3.3 Base de datos aumentada

Clase | Original | Espejo | Rotacion | Ajuste de | Ajuste de Total
contraste | contraste
Punto 25 20 20 17 18 100
bueno
Punto 25 20 20 17 18 100
malo
Doble 25 20 20 17 18 100
punto

3.4. Aplicar LDA para distinguir las clases de los tipos de defectos de
soldadura

Mediante la técnica supervisada de Machine Learning LDA el cual es una
técnica de aprendizaje supervisado utilizada en estadisticas y reconocimiento de
patrones. Su objetivo es encontrar la combinacién lineal de caracteristicas que
mejor discriminan entre dos o mas clases. En el contexto de la clasificacion de

imagenes, se puede aplicar LDA para reducir la dimensionalidad de los datos y
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mejorar la separacion entre las clases. Se utiliza por que reduce considerablemente
el tiempo de procesar una imagen al obtener caracteristicas especificas y de esta
manera mejorar el tiempo de procesamiento de los modelos de aprendizaje de

clasificacion.

El proceso para llevar a cabo la separaciéon de dos o mas grupos del LDA
es el siguiente (Figura 3.4):

1) Recopilacion de datos: Se recopilan imagenes de muestras
pertenecientes a diferentes grupos o clases.

2) Seleccion de variables predictoras: Se eligen las variables predictoras
que se utilizaran para clasificar las observaciones en grupos.

3) Calculo de las funciones discriminantes: Se calculan las funciones
discriminantes lineales, que son combinaciones lineales de las variables
predictoras que maximizan la separacidn entre los grupos.

4) Clasificacion: Se utiliza la funcion discriminante para clasificar nuevas

observaciones en los grupos predefinidos.

Seleccion de
caracteristicas
estadisticas

Obtener las matrices de covarianza Sw, Sb

Obtener las medias del
espacio D-dimensiones 1 £ . i “rf’b‘ema 5
Si= Z x—m)x—m)" sw= Z _ eigenvalores y eigenvectores
- L o N1, ( i) i) Sw s
L XE i=1 o
= Sh= z Ny(x —my)(x —m;)T

XED;

a proyectar

Figura 3.4 Proceso LDA (Autoria propia).

Las caracteristicas estadisticas seleccionadas para obtener la informacién de
cada imagen se muestran en la Tabla 2.4, los cuales son las recomendadas para

describir las imagenes RSW.
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3.5.Modelo de aprendizaje automatico

En esta etapa se tomara como entrada los resultados obtenidos de la

seleccion de caracteristicas y aplicar la técnica LDA a los datos obtenidos de la

seleccion de caracteristicas. Estos datos se seleccionan para obtener un

clasificador que permitira diagnosticar el defecto la imagen RSW. Para ello se

propuso utilizar una técnica de clasificacién con la configuracién K-fold y red

neuronal.

El proceso de k-fold es una técnica comunmente utilizada en la evaluacion

de modelos de aprendizaje automatico. A continuacion, se mencionan los pasos

principales a seguir para obtener el modelo.

1.

Division del conjunto de datos: Primero, se divide el conjunto de datos
en k subconjuntos aproximadamente iguales. Estos subconjuntos
pueden llamarse "particiones".

Seleccion de una particion como conjunto de validacion: Se selecciona
uno de los k pliegues como conjunto de validacién y los otros k — 1
particiones se utilizan como conjunto de entrenamiento.
Entrenamiento del modelo: El modelo se entrena utilizando el conjunto
de entrenamiento que se selecciono en el paso anterior.

Evaluacion del modelo: El modelo entrenado se evalua utilizando el
conjunto de validacion que se seleccion6 en el paso anterior. Se calcula
una métrica de rendimiento, como precision, exactitud, MSE (error

cuadratico medio), etc.

El proceso para obtener la red neuronal se menciona a continuacion.

1.

DisefAar la arquitectura de la red neuronal: se elige la configuracién de la

red neuronal, incluyendo el numero de capas, el numero de neuronas en
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cada capa, las funciones de activacion, etc. Esto puede requerir
experimentacion y ajuste.

2. Inicializar la red neuronal: utilizar un software apto de redes neuronales
para inicializar la arquitectura de la red neuronal.

3. Compilar el modelo: configurar el proceso de entrenamiento de la red
neuronal, especificando el algoritmo de optimizacion, la funcién de
péerdida y las métricas que se utilizaran para evaluar el rendimiento del
modelo.

4. Entrenar la red neuronal: entrena la red neuronal utilizando el conjunto de
datos de entrenamiento. Ajustar los hiperparametros segun sea necesario
utilizando el conjunto de validacion.

5. Evaluar el modelo: una vez que el modelo esté entrenado, evaluar su
rendimiento utilizando el conjunto de prueba. Calcula métricas de

rendimiento relevantes, como precisién o exactitud.

3.6.Visualizacion y validacion del error de soldadura del tipo rebaba

Se desarrollara una interfaz grafica (GUI) en software de cédigo libre
(inicialmente se propondra utilizar Python) que permitira visualizar la clasificacion
del error de soldadura del tipo rebaba, Para ello, se ingresara una imagen vy
devolvera la imagen etiquetada, se mostrara el diagnostico, es decir, si presenta
algun error del tipo rebaba o en su defecto, si no existe ningun error. Por ultimo, se
validara la eficiencia del algoritmo de reconocimiento de patrones y el clasificador

automatico, como se muestra en la Figura 3.5.

X

Con Sin
defecto defecto

Figura 3.5 Interfaz de usuario (Autoria propia).
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4.RESULTADOS

A continuacién, se presentan los resultados obtenidos de la metodologia
obtenida para la clasificacion de defectos en imagenes de soldadura por punto por
resistencia eléctrica, lo cual fueron 6 pasos. Inicialmente se generd una base de
datos a partir de un conjunto de imagenes RSW, después se identifican las clases
a partir de las similitudes entre imagenes identificando los defectos de las imagenes
RSW. A continuacion, se aumenta el numero de datos utilizando transformacion
geométrica y ajuste de intensidad, este aumento de datos se realiza para obtener
un mayor numero de muestras de lo contrario al aplicar la técnica LDA las matrices
entre clases y dentro de las clases tienen sobreajuste y generan valores nulos. El
siguiente paso consistié en aplicar la técnica LDA para obtener una separacion
grafica de las clases del conjunto de datos. el 5to paso se basd en obtener un
modelo de entrenamiento utilizando K-fold y una red neuronal. Finalmente se
desarrollé una GUI en el software Python para validar la metodologia obtenida, en
la Tabla 4.1 se muestra una matriz de pruebas que sera base para validar la
metodologia aplicada en la GUI, el resultado esperado en los algoritmos obtenidos
es el 96.0%, mientras que las pruebas de las imagenes RSW sean clasificadas
correctamente en la clase correspondiente, por ultimo se obtendra un porcentaje de
eficiencia de la interfaz GUI a partir de la correcta clasificacién de cada imagen
RSW.
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Tabla 4.1 Matriz de pruebas

Identificador Nombre Datos de Resultado
entrada esperado
A1l Algoritmo de entrenamiento Imagenes de 96.0%
entrenamiento
A2 Algoritmo de testeo Imagenes de 96.0%
prueba
P1 Prueba 1 imagen clase punto Imagen Clase punto
bueno original bueno
P2 Prueba 2 imagen clase punto Imagen Clase punto
malo original malo
P3 Prueba 3 imagen clase doble Imagen Clase doble
punto original punto
P4 Prueba 4 imagen transformada Imagen Clase punto
clase punto bueno transformada bueno
P5 Prueba 5 imagen transformada Imagen Clase punto
clase punto malo transformada malo
P6 Prueba 6 imagen transformada Imagen Clase doble
clase doble punto transformada punto
1 Interfaz grafica de usuario Clasificacion 99.0%
de la imagen

4.1. Base de datos

El proceso para obtener la base de datos se menciona en la Tabla 3.1, el cual
consiste en los pasos que se muestra en la Figura 4.1, 4.2 y 4.3. Al aplicar el proceso

mencionado se obtuvo los recortes de los puntos de las imagenes RSW.

1. Imagen original 2. Escala de grises

3. Binarizacion

Punto RSW
64x64 pixeles

Punto de referencia

Figura 4.1 Proceso para obtener una imagen RSW punto bueno (autoria
propia).
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1. Imagen original 2. Escala de grises 3. Binarizacion 4, ROI

e S -
® i o 3 i Punto RSW
i f ey T W g | Sl ' 3 e 64x64 pixeles

Punto de referencia

Figura 4.2 Proceso para obtener una imagen RSW punto malo (autoria
propia).

1. Imagen original 2, Escala de grises 3. Binarizacion 4. ROI

>} | Punto RSW
- 64x64 pixeles

Punto de referencia

Figura 4.3 Proceso para obtener una imagen RSW doble punto (autoria
propia).

Al observar cada imagen recortada se puede visualizar las diferencias entre
cada clase, respecto a la imagen obtenida del punto bueno se muestra con
uniformidad en la union de las placas soldadas, de igual forma muestra una
circunferencia continua y la rebaba no se presenta en la parte interna de la
circunferencia. En la imagen del punto malo la circunferencia es discontinua, se
puede presentar rebaba en la parte interna del punto y en ocasiones presentar
fractura o penetracion en las chapas soldadas. Finalmente, en la imagen de doble
punto muestra dos puntos superpuestos, el cual puede presentar rebaba en las
uniones y a pesar de ser generar mayor fuerza de union entre las chapas soldadas
no es tan recomendable aplicar este tipo de puntos por la calidad y estética que

presenta.

4.2. Identificacion de clases RSW

Para identificar las clases y agrupar las imagenes se hizo de forma visual por
las caracteristicas fiscas de cada imagen, sin embargo para tener precision en el

etiquetado de clases se utilizdé el umbral 6ptimo para cada clase mostrado en la
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Tabla 4.2, donde se puede observar que las clases punto bueno y doble punto su
umbral es un ranga de valores, sin embargo, para punto malo el umbral es
constante, con estas caracteristicas de umbral optimo se agrupan y etiquetan las
imagenes en las tres clases mostradas en las Figuras 4.1 a 4.3 obteniendo la
distribucion de la Tabla 4.3, el cual muestra una distribucién equilibrada al obtener

25 imagenes de cada clase.

Tabla 4.2 Umbral éptimo de las clases de imagenes RSW

Clase | Umbral
Punto bueno | 0.4471-0.4627
Punto malo 0.5333

Doble punto | 0.4314-0.4392

Tabla 4.3 Base de datos original

Clase | Imagenes

Punto bueno 25
Punto malo 25
Doble punto 25

4.3. Aumento de datos a partir de transformaciones geométricas y ajuste
de intensidad

En el apartado 3.3 se mencionan las ecuaciones que se utilizaron para
realizar el aumento de datos, de las imagenes originales se realizan 2
transformaciones geométricas y dos ajustes de intensidad, en la funcién espejo se
utilizé la transformacion vertical, en cuanto a rotacion se hizo a 90°, finalmente el
ajuste de intensidad, fueron valores de contraste de 0.1 a 0.7 y 0.2 a 0.9, de esta
forma se obtuvo la base de datos base (Tabla 4.4) para clasificar los defectos de

imagenes RSW.
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Tabla 4.4 Base de datos aumentada

Clase | Original | Espejo | Rotacion | Ajuste de | Ajuste de Total
contraste | contraste
(0.1-0.7) (0.2-0.9)

Punto 25 20 20 17 18 100

bueno

Punto 25 20 20 17 18 100

malo

Doble 25 20 20 17 18 100

punto

Para observar la modificacion entre pixeles en las funciones utilizadas se
muestra la Figura 4.4, el cual muestra la imagen original y las imagenes
transformadas con su respectiva funcion, como se puede observar la disposicion de
los pixeles cambia, esto se realizd para aumentar la variabilidad de los datos en las

caracteristicas de cada imagen.

Imagen transformada

Espejo vertical

Imagen original Rotado 90°

Ajuste de intensidad
0.1-0.7

Ajuste de intensidad
0.2-0.9

'IT‘—‘ |

e

Figura 4.4 Imagen transformada (Autoria propia).

4.4.Separacion de clases con la técnica LDA

Antes de aplicar la técnica de separacion de clases LDA se realizé un
ventaneo a las imagenes RSW con la finalidad de obtener el mayor numero de

caracteristicas que describen mejor a la imagen, inicialmente se eligié un ventaneo
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de 8x8 pixeles, sin embargo este ventaneo provocaba un sobreajuste al aplicar el
LDA, después se optd por un ventaneo de 16x16 pixeles el cual redujo el numero
de caracteristicas de laimagen y evito el sobreajuste, por ultimo el ventano de 32x32
pixeles ya no se realizd porque el resultado se parecia a la imagen original y la
descripcion de caracteristicas seria similar a la misma. En la Figura 4.5 se muestra
el proceso del venteo de 16x16 pixeles obteniendo 16 segmentos de la imagen

original, este ventaneo se realizé con un algoritmo automatico.

Imagen original
64x64

Ventaneo

16 imagenes con un
tamario de 16x16

Figura 4.5 Ventaneo de imagen (Autoria propia).

Las caracteristicas que representan un cambio respecto a las clases “punto
bueno, punto malo, doble punto” son tres: valor rms, entropia y curtosis (Figura 4.6,
Figura 4.7, Figura 4.8, respectivamente), sin embargo, las otras 4 caracteristicas
obtenidas no muestran un cambio significativo, de esta manera se decide utilizar
LDA el cual separa las clases en dos otres dimensiones dependiendo de la
separacion de clases. Curtosis es la linea de color verde, valor rms y entropia son

las mostradas en color azul y rojo.

53



aticas

Camoter
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0 20 kY 40 50 &0 70 B0 a0 00
Nimorn de imdgenes

Figura 4.6 Caracteristicas que describen la clase RSW punto bueno (Autoria

propia).
: I z : on s 20 100

Nimorn de imdgenes

Figura 4.7 Caracteristicas que describen la clase RSW punto malo (Autoria
propia).
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CamciErsticas
.

=i 1 i | i | 1
o 10 20 X 44 &0 60 0 B 20 00
Nlmaro de imaganes

Figura 4.8 Caracteristicas que describen la clase RSW doble punto (Autoria
propia).

Al obtener el ventaneo de cada imagen de cada clase se le aplica la
extraccion de caracteristicas con 10 funciones como se muestra en la Figura 4.9,
obteniendo asi una matriz de 10x4800 datos, donde 10 es el numero de
caracteristicas y 4800 son el ventaneo de cada imagen por el numero de muestras

(16x300). Finalmente, al aplicar LDA se obtiene una proyeccion de Nx2 y Nx3.

Datos de entrada Caracteristicas de la imagen Técnica supervisada Salida

- q: Valor maximo

:r- Valor minimo

+  Promedio

1 Intensidad media :
| Desviacion estandar | — Matriz de datos Matriz de datos

i Asimetria (Skewness) | (WxNJxM MNx2, Nx3
' Curtosis
+  Entropia
B Tercer momento
E Cuarto momento

________________________

-

Figura 4.9 Proceso de separacion de clases (Autoria propia).

En la Figura 4.10 se muestra la separacidn entre clases sin aplicar un
ventaneo de imagenes, se aplico la extraccion de caracteristicas y la técnica LDA
sin embargo la separacion se hizo correcta pero el rango de separacion es muy

pequeno.
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Figura 4.10 Proyeccién en dos dimensiones (Autoria propia).

Realizando el proceso del ventaneo y buscando las mejores caracteristicas
que separen mejor a las clases, se obtuvo como resultado la siguiente Figura 4.11,

donde se eligieron 7 caracteristicas descriptivas.

Datos de entrada Caracteristicas de la imagen Técnica supervisada salida

= Factor cresta

E Valor de la media ,

| cuadratica :

'+ Desviacion estandar Matriz de datos Matriz de datos

; Asimetria (Skewness) | »(nventanec'nummueslras}x{?} (nventaneo™nummuestras jx2
 Curtosis '

. Entropia

i Energia

Figura 4.11 Caracteristicas seleccionadas (Autoria propia).

Se observé que la caracteristica de energia es quien controla el rango de
separacion entre las clases, esta grafica se muestra en la Figura 4.12 en el cual se

pueden observar las mejores dos caracteristicas que separan las clases.
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Figura 4.12 Proyeccién en dos dimensiones (Autoria propia).

Sin embargo, al identificar las clases se observa que unos puntos de la clase
doble punto este mezclado entre la clase punto bueno, para evitar esta mezcla de
datos se optd por proyectar la separacion en 3 caracteristicas dando como resultado
la grafica de la Figura 4.13, de esta manera los puntos entre clases no se mezclan

y la separacién entre clases se realiza de forma correcta.
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Figura 4.13 Proyeccion en 3 dimensiones (Autoria propia).

4.5.Modelo de aprendizaje

El modelo de aprendizaje se realizo con K-fold con 5 k particiones, donde se
realiza la validacion cruzada de 1 dato para entrenamiento y 4 datos de validacion,
obteniendo asi la distribucion de 240 datos para entrenamiento y 60 para validacion,
ademas la estrategia ‘Leaveout’ que crea k particiones dejando un dato de
observacion fuera de cada particion, una vez obtenido los datos para entrenamiento
y validacion se obtiene la siguiente estructura del modelo de aprendizaje de la
Figura 4.14. En la Figura se observa que el modelo de Red neuronal tiene tres

neuronas de entrada, 15 neuronas en la capa oculta y 3 neuronas en la capa de

salida.
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Datos de

valblacite K-fold - Red nueronal

1 s
o :
= :
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s 2[ M TT] : | Red neuronal
= 240 datos para * |3 neuronas de entrada
e 3 [ [ [TTT1 pr—> entrenamiento —> 15 neronas (capa
-8 60 datos para validacion | - oculta)
g 4 D:[:Dj . | 3 neuronas de salida
¥ 5 (TT 111 '

-
Datos de

entrenamiento

Figura 4.14 Modelo de aprendizaje (Autoria propia).

Aplicando este modelo de aprendizaje en un software se obtienen las

siguientes matrices de confusion,

La matriz de confusién de la Figura 4.15 muestra el entrenamiento de la clase
real y la clase predicha que realizé K-fold. Como se puede observar de la clase 1
“Punto bueno” no genero falsos positivos con las demas clases, referente al “Punto
malo” (clase 2), generd 1 falso positivo con la clase 3. Finalmente, en la prediccion
de “Doble punto” (clase 3) clasifico correctamente todas las imagenes dando una

eficiencia del 99.6%.
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Matriz de confusion de entrenamiento

80 0 0 10
1 33.3% 0.0% 0.0% 0.(
w
1+
i e
2
'8 2 0 79 0 100
s 0.0% 32.9% 0.0% 0.0
w0
@
n
]
O
3 0 1 80
0.0% 0.4% 33.3% :
00 100 99 6%
0.0 2° 0.09 0.4%
1 2 3

Clases reales

1 Punto bueno
2 Punto malo
3 Doble punto

Figura 4.15 Entrenamiento K-fold (Autoria propia).

La matriz de confusion de la Figura 4.16 muestra la validacion de la clase real
y la clase predicha que realizé K-fold. Como se puede observar de la clase 1 “Punto
bueno” no generd falsos positivos con las demas clases, referente al “Punto malo”
(clase 2), genero un falso positivo con la clase 3. Finalmente, con la validacion de

“Doble punto” (clase 3) clasifico correctamente todas las imagenes dando una

eficiencia del 98.3%.
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Matriz de confusion de validacion

20 0 0
1 33.3% 0.0% 0.0%
7]
1]
S
5 0 19 0 100%
Q o 0.0% NT% 0.0% 0.0%
o
8 1 Punto bueno
o 2 Punto malo
(3] 3 Doble punto
0 1 20 95.2%
3 0.0% 1.7% 33.3% 4.8%
95.0° 100% 98.3%
E iy 0 . 1.7%’0
1 2 3

Clases reales

Figura 4.16 Validacion K-fold (Autoria propia).

4.5.1. Aplicacion de la metodologia en la GUI

Para el desarrollo de la interfaz grafica de usuario donde se realizaron todas
las pruebas se hizo en el software de cddigo abierto Python. Inicialmente se disefid
el area de prueba y el area de testeo, sin embargo, se requiere incluir botones donde
se pueda elegir una imagen RSW desde la computadora o una tomada desde una

camara (Figura 4.17).

Detector de defectos RSW

UNIVERSIDAD AUTONOMA DE QUERETARC

FACULTAD DE INGENIERIA

DIVISION DE INVESTIGACION Y POSGRADC

SECCION DE PRUEBA TEST

Figura 4.17 Disefio preliminar de la GUI (Autoria propia).
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En la Figura 4.18 se puede observar el nombre de la GUI el cual es “Detector
de defectos RSW”, ademas se incluyé el logo de la Universidad Autonoma de
Querétaro, el de la Facultad de ingenieria y finalmente el logo de la division de
investigacion y posgrado. El area de seccion de prueba es donde se mostrara la
imagen que se va a identificar a que tipo de clases de defecto RSW pertenece y en

el area de prueba (TEST) se mostrara el tipo de defecto RSW.

Detector de defectos RSW

UNIVERSIDAD AUTONOMA DE QUERETARC

FACULTAD DE INGENIERIA

DIVISION DE INVESTIGACION Y POSGRADC

SECCION DE PRUEBA TEST

Abrir imagen Punto Bueno
Capturar desde Camara Punto Malo

Doble Punto

Figura 4.18 Disefio final de la GUI (Autoria propia).

Se agregaron los botones que seleccionan desde donde se va a tomar la
imagen, el boton “Abrir imagen” realiza la accidén de abrir las carpetas que estan en
el ordenador para seleccionar una imagen RSW para clasificar a que clase
pertenece, a su vez el boton “Capturar desde Camara” abre una camara para
seleccionar y capturar una imagen desde la misma. En la parte de “TEST” se
incluyeron unas etiquetas de las clases correspondientes que se van a clasificar, el
cual cambian a color verde para mostrar a qué clase de punto pertenece la imagen

seleccionada.

En la Figura 4.19 se muestra la clasificacion de una imagen que no pertenece
a la base original, estas imagenes para realzar las pruebas se quitaron de la base
de datos para después utilizarlas en la GUI. La imagen seleccionada en la primera
prueba es una imagen que pertenece a la clase punto bueno, en el panel de

TESTEO la imagen se clasifico correctamente.
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Detector de defectos RSW
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Capturar desde Camara | Punto Malo

Dable Punto

Figura 4.19 Testeo de imagen punto bueno en la GUI (Autoria propia).

La segunda prueba se realizé con una imagen de la clase punto malo, como

se muestra en la Figura 4.20, la imagen se clasifico correctamente.
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Figura 4.20 Testeo de imagen punto malo en la GUI (Autoria propia).

Finalmente, en la tercera (Figura 4.21) prueba se seleccion6 una imagen de
la clase doble punto, y como en las demas pruebas también se clasifico

correctamente.
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Abrir Imagenl Punto Bueno
Capturar deste Camara Punto Malo

Figura 4.21 Testeo de imagen doble punto en la GUI (Autoria propia).

De igual forma se realizaron otras tres pruebas para cada clase de las
imagenes transformadas y ajustadas en su intensidad, las cuales se clasificaron
correctamente dando asi por concluir la tabla de matriz de pruebas los resultados
obtenidos en porcentajes de los algoritmos y la clasificacion de las imagenes en la
GUI, a su vez el porcentaje de clasificacion tomando la eficiencia de las 6 pruebas

realizadas.

De acuerdo con el porcentaje de los algoritmos de clasificacién de imagenes
RSW fue de 95%, los porcentajes esperados en este trabajo eran del 96%, sin
embargo, este porcentaje fue mayor, aumentando en 2.3% concluyendo que la
metodologia aplicada para clasificar defectos de soldadura por unto por resistencia

eléctrica da resultados satisfactorios.
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En la metodologia desarrollada aplicada en la GUI obtuvo un porcentaje de
clasificacion del 99.0%, considerando un 1.0% de error para mejoras futuras, la
Tabla 4.5 muestra los resultados obtenidos de la matriz de pruebas del trabajo de

investigacion realizado durante la estancia en la Maestria Ciencias en Mecatrénica.

Tabla 4.5 Resultados de la matriz de pruebas.

Identificador Nombre Datos de Resultado
entrada esperado
A1l Algoritmo de entrenamiento Imagenes de 99.6%
entrenamiento
A2 Algoritmo de testeo Imagenes de 98.3%
prueba

P1 Prueba 1 imagen clase punto Imagen Clase punto
bueno original bueno

P2 Prueba 2 imagen clase punto Imagen Clase punto
malo original malo

P3 Prueba 3 imagen clase doble Imagen Clase doble
punto original punto

P4 Prueba 4 imagen transformada Imagen Clase punto
clase punto bueno transformada bueno

P5 Prueba 5 imagen transformada Imagen Clase punto
clase punto malo transformada malo

P6 Prueba 6 imagen transformada Imagen Clase doble
clase doble punto transformada punto
1 Interfaz grafica de usuario Clasificacién 99.0%

de la imagen

Esta interfaz grafica de usuario puede ser implementada en una linea de
ensamble de soldadura RSW, donde se tiene el chasis de un automévil con puntos
RSW, una camara encargada de obtener las imagenes de interés, y finalmente un
ordenador donde se muestran los resultados de clasificacion de las imagenes
captadas por la camara (Figura 4.22), donde personal capacitado puede tomar

decisiones a partir de esta informacion.
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Imagen de soldadura
por punto

Camara de adquisicion

GUI en un ordenador

UNIVERSIDAD AUTONOMA DE QUERETARD

FACULTAD DE INGENIERIA

DIVISION DE INVESTIGACKN ¥ POSGRADO

Figura 4.22 GUI en la aplicacion industrial automotriz (Autoria propia).

En la Figura 4.22 se puede observar la captura de imagen desde un
ordenador de un punto RSW, la distancia 6ptima para identificar un punto con la
camara utilizada es de un rango entre 20 cm a 60 cm, sin embargo, esta camara
puede ser cambiada por una con mayor resolucion el cual podria detectar los puntos
desde los 20cm hasta 2 metros, respecto a las condiciones de iluminacion en esta
prueba no se realizé algun ajuste por las condiciones que existen en el ambiente,
pero en un entorno industrial es necesario condicionar la iluminacién para que el
chasis del auto no genere brillo y la cdmara no pierda informacién en las imagenes
RSW. A su vez es necesario mantener en equilibrio la camara con el objeto de
interés para evitar errores de lectura respecto a la inclinacion de la imagen. Por otro
lado, como se puede observar en la captura de la imagen, es de un mayor tamafno

que en la prueba, por lo tanto, este ajuste de pixeles se realiza directamente desde
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la GUI dando un recorte de imagen de 64x64 pixeles para su respectiva

clasificacion.

La Tabla 4.6 muestra las ventajas y desventajas de utilizar esta metodologia
propuesta, cabe destacar que a principal desventaja es no haber generado una base
de datos propia el cual contengan un mayor numero de muestras y un mayor
numero de clases, por otra parte, la principal ventaja es dar asistencia al usuario

capacitado para que realice decisiones inmediatas al observar defectos RSW.

Tabla 4.6 Ventajas y desventajas de la metodologia propuesta

Ventajas | Desventajas

Mayor precision de clasificacion No contar con una base
de datos propia

Identificacion de caracteristicas que Tener pocas clases de
describen una imagen RSW defectos RSW para
realizar su clasificacién

Tomar acciones inmediatas al No aplicar esta
identificar metodologia en un
defectos de los puntos RSW ambiente industrial real
Reducir la carga computacional al No haber utilizado otras
utilizar una técnica que reduce la técnicas de aprendizaje
dimensionalidad de los datos automatico para

comparar resultados
Obtener una metodologia con pasos
especificos
para clasificar defectos de imagenes
RSW

Los algoritmos utilizados y desarrollados en este trabajo se muestran en el

apéndice A.

La discusion con otros trabajos enfocados en la clasificacion de puntos RSW

se encuentra en el Apéndice B.

El articulo de investigacion desarrollado en este trabajo y presentado en la

conferencia Academia Journal con sede Hidalgo se muestra en el apéndice C.
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5.CONCLUSIONES

Se desarrollé una metodologia para la clasificacion de tres clases de defectos
en imagenes RSW el cual constdo de 6 pasos, los resultados de clasificacion
muestran un alto rendimiento al obtener un 99.6% en el entrenamiento y un 98.3%
en el testeo, sin embargo al aplicar esta metodologia en una interfaz grafica de
usuario aplicando pruebas para identificar los defectos en imagenes distintas a las
utilizadas en el entrenamiento y testeo de la red neuronal, de las 6 imagenes de
prueba en la interfaz grafica reconocié todas las imagenes en su respectiva clase.
No obstante, se maneja un porcentaje del 1.7% de error en la identificacion de las

clases punto malo y doble punto.

El proceso para obtener la base de datos de defectos de soldadura por punto
del tipo rebaba se llevo a cabo utilizando imagenes digitales, lo que permitié la
identificacion de tres clases distintas de defectos: "punto bueno", "punto malo" y
"doble punto". Aunque inicialmente se seleccionaron 25 imagenes para cada clase,
se ampli6 el conjunto de datos mediante transformaciones geométricas y ajustes de
intensidad, alcanzando un total de 100 imagenes por clase. Esta expansion fue
esencial para proporcionar un conjunto amplio y variado de imagenes, facilitando
asi el analisis y la comprension de las caracteristicas de los defectos presentes en

las soldaduras.

El desarrollo del algoritmo para separar las clases de defectos RSW se
realizd mediante la técnica supervisada LDA, identificando 7 caracteristicas
estadisticas mencionadas de la Tabla 2.4, que separaron las tres clases de defectos
con la proyeccion de 3 ejes, esta proyeccidon de datos se utilizo para desarrollar una
red neuronal artificial como clasificador de defectos RSW, lo cual tuvo 98.3% de
eficiencia, precision alta para identificar las 3 clases obtenidas de la base de datos.
Su configuracién inicial fue de 3 neuronas de entrada, 10 neuronas en la capa oculta
y tres neuronas de salida, sin embargo, al aumentar a 15 neuronas en la capa oculta

se obtuvo una mayor precision en la identificacién de imagenes RSW.
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La eficiencia y validez del modelo con LDA y K-fold para la clasificacion de
defectos de imagenes RSW depende de la cantidad de clases RSW y el numero de
imagenes de cada clase, al obtener un 98.30% de eficiencia se determina que el
modelo tiene un porcentaje de precisién muy alto para la identificacién de defectos
de soldadura en las tres clases especificadas. Este alto rendimiento sugiere que el
modelo propuesto es una herramienta adecuada para la deteccion de defectos de
soldaduras por punto en aplicaciones industriales, ya que con este diagndstico el
personal encargado podria tomar acciones que permitan corregir las fallas y a su
vez mejorar la calidad y eficiencia del proceso de la soldadura. Sin embargo, es
importante evaluar y ajustar el modelo con un mayor numero de clases, y un mayor
numero de imagenes de cada clase, de tal manera que la validez del modelo sea

robusta frente a diferentes condiciones y tipos de defectos.

El desarrollo de un clasificador utilizando técnicas de inteligencia artificial,
basado en los patrones identificados previamente, permite aplicar el conocimiento
adquirido a imagenes distintas de las utilizadas en el entrenamiento, validando asi
la eficacia y la generalizacién del clasificador. Este enfoque integrado no solo mejora
la eficiencia y la precision en la deteccidn de defectos de soldadura a través de una
interfaz grafica de usuario, sino que también tiene el potencial de mejorar los
procesos de control de calidad en la industria, contribuyendo asi al avance y la

fiabilidad de la fabricacion de productos.
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6.PROSPECTIVAS

Realizar una investigacion de las variables que se utilizan para generar los
puntos RSW, de modo que estas puedan realizarse un estudio de como influyen en

la generacion de defectos en los puntos RSW.

Generar una base de datos propia con distintas clases de imagenes RSW,
con un mayor numero de muestras, con la finalidad de aplicar la metodologia
propuesta y discutir resultados de eficiencia del modelo propuesto. De igual manera
utilizar distintas técnicas de aprendizaje para la clasificacion de defectos con la

intencidn de comparar resultados y ventajas al aplicar distintas técnicas.

Para generalizar el modelo de aprendizaje automatico se recomienda utilizar
un mayor numero de clases y un mayor numero de muestras, de modo que el

aumento de datos pueda dar mayor confiabilidad en la precision de clasificacion.

Incorporar funcionalidades en la GUI que permitan al usuario proporcionar
retroalimentacion a partir de historiales sobre la precision de las predicciones del
modelo, ayudando asi a mejorar continuamente el modelo, ademas de afadir
caracteristicas adicionales a la GUI, como la capacidad de realizar anotaciones en

las imagenes, almacenar historiales de defectos y generar reportes automatizados.

Realizar pruebas extensivas del modelo en entornos de produccion reales
para evaluar su rendimiento en condiciones operativas para realizar ajustes

necesarios.
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APENDICES

Apéndice A Algoritmo desarrollado

Funcion aplicada

Generar la muestra de la base de datos
Seleccion de imagen
Escala de grises de la imagen
Umbralizar la imagen
Binarizar la imagen
Seleccion del punto, Recorte
Guardar imagen 64x64 pixeles

Separacion de clases

Seleccion visual de la imagen

Etiquetado de clases

Verificacion de etiquetado con el umbral de cada clase
3 clases obtenidas

Aumento del niumero de imagenes
Transformaciones geométricas (espejo y rotacion)
Ajuste de intensidad

Aplicar técnica LDA

Seleccion y ventaneo de imagenes
Seleccion de caracteristicas de cada imagen
Calculo de funciones discriminantes
Clasificacion

Modelo de aprendizaje

Seleccion de conjunto de entrenamiento
Seleccion de conjunto de validacion
Entrenamiento de la red neuronal
Validacion de la red neuronal

Guardar el modelo predictivo

Creacion de la interfaz grafica de usuario

Cargar el modelo predictivo

Programacién de objetos para visualizar la imagen

Programacién de objetos para seleccionar imagen

Programacién de objetos para clasificar la imagen

Programacién de objetos para visualizar el resultado de clasificacién de la imagen
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Apéndice B Discusion de clasificacion RSW

La Tabla apéndice B muestra una comparacion entre los distintos trabajos
que han realizado una clasificacion en imagenes de defectos RSW, como se puede
observar los primeros dos trabajos clasificaron las imagenes en base a un valor
aceptable e inaceptable y un rango del 0 al 10 para determinar la calidad de la
soldadura, sin embargo, no muestran una precision o eficiencia en su método de
clasificacion. Los siguientes 4 trabajos discutidos si realizan una clasificacion del
concluyen con una precision, sin embargo, el presente proyecto presenta mejores
resultados de clasificacion obteniendo hasta un 98.3%, por otra parte, cabe
mencionar que el trabajo de Dai et al. (2022) realizé una clasificacién con un mayor
numero de clases, de acuerdo con estos datos presentados se recomienda
aumentar el numero de clases para el presente trabajo y realizar una comparativa
entre ambos para indicar la eficiencia de la metodologia presentada en clasificacién
de defectos RSW.

Tabla Apéndice B Métodos para clasificar defectos RSW

Trabajo | Método | Defectos detectados | Precision
Bravo Inspeccion visual Considero a los puntos RSW en Aceptable
(2015) (morfologia general en dos valores e

matematica y inaceptable
umbralizacion por
método otsu)
Younes et | Maquina de soporte Defectos y calidad de la soldadura Rango del
al. (2020) vectorial difusa mediante inspeccion ultrasdnica 0al10.0

Dai et al. Faster R-CNN Punto bueno, punto malo 92.04%
(2021)

Soldadura de borde, Doble punto 97.8%

Dai et al. Transfer ResNet- Pseudosoldaduras, Rebaba
(2022) 50+ Distorsion, Punto flameado, Punto

bueno
Articulo CNN Punto bueno, Punto malo y Doble 98.3%
presentado punto
(Apéndice
C)

Presente Metodologia Punto bueno, Punto malo, Doble 98.3%

trabajo propuesta punto
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Clasificacion de Errores en Soldadura por Punto mediante
Procesamiento de Imagenes y Red Neuronal Convolucional

Ing. Alfonso Alejo-Ramirez!, Dr. Irving A, Cruz-Albarran?,
Dr. Luis A. Morales-Hernandez’, Dr. Roque A. Osornio-Rios?

Resumen— La soldadura por punto por resistencia eléctrica (RSW) es uno de los métodos de unidn mas utilizados en la industria
automotriz en México, al garantizar uniones robustas, duraderas y seguras, cada auto cuenta con alrededor de 3000 puntos RSW, a
este ritmo de produccion es necesario aplicar un sistema que verifique la calidad de los puntos RSW. En este articulo se propone
un sistema de clasificacidn de defectos (“punto bueno”, “punio malo” y “doble punto”) en imégenes de soldadura por punto por
resistencia eléctrica mediante el modelo de una red neurcnal convolucional (CNN). Las imagenes son obtenidas v seleccionadas
de una base de datos, posteriormente se realiza el proc iento de imag y s les aplica un modelo CNN, Se valida la
metodologia para resaltar los defectos de las imagenes, la construceion del elasificador v finalmente la clasificacion de las imagenes:
obteniendo el 98.3% de eficiencia en cuanto a la clasificacion de las tres clases.

LPalabras clave— soldadura por punto, CNN, clasilicucion de imagenes, defoctes de soldudura, RSW,

Introduccion

La soldadura por punto por resistencia electrica (R5W) es un proceso fundamental en la industria automotriz
que se uliliza para unir dos o mas piezas metalicas mediante la aplicacion de calor y presion en puntos especificos.
Esta téonica de nnion se ha convertido en un pilar esencial en la fabricacion de vehiculos, ya que garantiza conexiones
robustas y duraderas, contribuyendo a la integndad estructural y seguridad de los automoviles (Akkas, 2017).
Recientemente, ha existido una creciente demanda en las empresas automotrices para disminuir la cantidad de rebabas
en los puntos de soldadura, sin afectar la calidad en las uniones, lo cual puede repercutir en ahorros significativos en
tiempo y gastos de produccion (Alghannam et al., 2019).

Existen varios métodos utilizados para verificar la calidad de las soldaduras por RSW en la industria
automotriz que han sido estudiados en los Gltimos afios, los cuales se mencionan a continuacion: Inspeceion visual,
pruebas de penetracion, pruebas destructivas v ultrasonido. En cuando a la inspeccion visual es uno de los métodos
mas simples pero efectivos para evaluar la calidad de las soldaduras. Los operadores examinan visualmente las
soldaduras en busca de defectos visibles, como grietas, porosidades o falta de penetracion (Podrzaj & Simondic, 2013).
Por otro lado, las pruebas de penetracion son no destructivas, estas pruebas implican la aplicacion de liquidos
penetrantes o particulas magnéticas que revelan irregularidades en la superficie de la soldadura, de esta forma pueden
revelar defectos mternos que no son visibles a simple vista (Duan ¢t al,, 2014), A su vez, las prucbas destructivas se
realizan en muesiras de soldadura para evaluar la resistencia v la integridad de la union, Esto puede implicar pruebas
de traceion o corte para determinar la fuerza necesaria para romper la unidn. Finalmente, el método de ultrasonido
utiliza ondas de sonido de alta frecuencia para evaluar la integridad interna de la soldadura. Los equipos de ultrasonido
emiten ondas que se reflejan en las interfaces entre materiales, permitiendo a los operadores detectar posibles defectos
internos (Hussain et al., 2021). Estos métodos se enfocan en evaluar tanto la integridad estructural como las
caracteristicas eléetricas de las uniones soldadas.

Recientemente han existido trabajos fimportantes en la inspeceion de la calidad RSW aplicando directamente
métodos novedosos de procesamiento de imagenes. Uno de los trabajos importantes es el de Younés et al. (2020),
quienes utilizaron la inspeccidn visual en una estacién robotizada de RSW en las plantas de fabricacion de automéviles
usando procesamiento de imagenes v una maguina de vectores de soporte difuso (FSVM), extrajeron caracteristicas
de la pepita de soldadura de forma eliptica con el fin de obtener un modelo tridimensional con el método de
reconstruccion de la superficie soldada, dividieron sus muestras en tres grupos ¥ el algoritmo de aprendizaje FSVM
utiliza funciones de pertenencia para clasificar las imagenes de RSW de acuerdo con la calidad de la soldadura. Otro
de los trabajos sobresalientes es el de Dai et al, (2022}, en donde realizaron la clasificacion de 7 grupos de imagenes
de RSW, propusieron ¢l equilibrio de las redes antagimicas generativas (BAGAN's) y la penalizacion del gradiente
(GP), para de esta forma generar diversas imagenes, asi mismo construyeron un clasificador de imdgenes con una red
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nevronal profunda pre-entrenada que emplea un método de aprendizaje por transferencia, luego las imagenes
generadas por BAGAN-GP se agregan al conjunto de datos de entrenamiento para mejorar el clasificador y obtener
un mejor rendimiento de clasificacion, de esta forma demostraron que su método propuesto puede generar imdgencs
RSW de manera eficiente y mejorar el rendimiento de clasificacion en la inspeccion industrial.

Los métodos de inspeccion mencionados anteriormente ufilizan meétodos que presentan desventajas en la
dimensionalidad de los datos, como es el caso de la FSVM que puede presentar problemas de dimensionalidad de
datos, debe tener datos con caracteristicas culdadosamente disefiadas para lograr buenos resultados, se debe configurar
un kernel y un parametro de regularizacion, Por otro lado, el método BAGAN's requiere de un conjunto de datos de
entrenamiento de lo contrario presenta problemas de estabilidad, como el colapso del generador, donde el generador
produce imagenes similares una y otra vez, Esto puede requerir téenicas adicionales, coma la regularizacion o el ajuste
fino, para lograr resultados deseables.

Este articulo presenta la clasificacion de imdgenes de soldadura por punto utilizando una red neuronal
convolucional (CNN), al ser excelentes para tareas de clasificacion v deteccion de objetos en imdgenes, ya que estin
disefiadas especificamente para aprender representaciones jerdarquicas y caracteristicas relevantes en datos visuales,
son altamente efectivas para detectar defectos en las imagenes de soldadura por puntos. Pueden aprender a identificar
caracteristicas sutiles que podrian indicar problemas en la calidad de la soldadura, como grietas, porosidades o
discontinuidades. Las condiciones de soldadura pueden variar debido a factores como la calidad del material, la
temperatura o la configuracion de la maquina. Por estas razones se optod por utilizar una CNN para clasificar 3 grupos
de imigenes de soldadura por punto, por ser capaces de adaptarse a estas variabilidades v seguir siendo precisas en la
deteccion de defectos.

Metodologia

Clasificacion de puntos de soldadura

En este articulo se propone un método para analizar los defectos de RSW., incluido el aumento de datos, los
defectos de la soldadura por punto, la clasificacion de imagenes y la construccion del clasificador, Las imagenes
seleccionadas estan disponibles en: https://github.com/githammer 16/spot-welding-defect-detection-using-by-CNN.
El método propuesto se presenta en la Figura 1. De entrada, se cuentan con imigenes a color, las cuales posteriormente
se transforman a escala de grises. Se tienen 19 imagenes de la clase “punto bueno™, 17 imigenes de la clase “punto
malo™ y 34 imagenes de la clase “doble punto”. Mediante un procesamiento de imagenes se hace el aumento de datos
utilizando las transformaciones geométricas espejo ¥ rotacion. Posteriormente se construye el clasificador de puntos
de soldadura defectuosos utilizando una CNN, el principal desafio es obtener la funcion Max-pooling v la funcion
Softmax adecuados para la capa de clasificacion. Finalmente se obtiene el clasificador entrenado para indicar a que
clase pertencee una nueva imagen de RSW,
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Defectos en imdgenes

Dado que no existe una base de datos con imagenes de RSW que este previamente etiquetada y distribuida
en clases, se crea una a partir de una base de datos de imagenes publicadas por Dai et al. (2022). De estas imdagenes
se obtienen los puntos de soldadura (Figura 2) de los cuales se pueden identificar 3 clases.

Region de
mieres

Figura 2. Puntos de soldadura en placas de acero.

De estas imagenes se seleccionan los RSW v se recortan en imagenes de 64x64 pixeles, se le aplica un filtro
a escala de grises y se eliquetan a partir de sus caracteristicas y defectos comunes, al identificar las imagenes obtenidas
los defectos pueden clasificarse en 3 clases “punto bueno”, *mal punto” y *doble punto™. En la Figura 3 se pueden
observar las 3 clases de los defectos RSW,

Un “punto bueno™ de soldadura significa que en el circulo interior presenta uniformidad, no existe una rebaba
y en la parte externa se muestra el relieve que determina que existio una buena conductividad eléctrica en los
electrodos. una presion adecuada y un buen control de tiempo-temperatura. Un “mal punte™ presenta una
circunferencia no vniforme, la corriente cléetrica y la presion en los electrodos no es la adecuada, lo cual pucde
presentar una soldadura fiia (union inadecuada entre piezas), en la unidn pueden existir deformaciones de material o
fractura permanente. Por Gltimo, el “doble punto™ se refiere a que dos puntos se superponen entre si, puede producirse
una falta de fusion; en caso de gue la corriente eléctrica o la presion aplicada no sean unitormes para ambos puntos,
un mal control en la aplicacion puede provocar deformaciones no deseadas en la pieza, lo que afectaria su geometria,
precision y calidad estética (Boriwal et al., 2017).

Punto
bueno

Mal
punto

Doble
punio

Figura 3. Defectos de RSW.
Aumento de datos
A los datos se les aplica ¢l procesamiento de imdgenes “espejo v rotacion™, los cuales modifican la relacion
espacial de una imagen entre sus pixeles. En cuanto a “espejo™ (/M B(L, j)), refleja o invierte una imagen (IMA(I, ))
usando la ecuacion | (espejo vertical) y ecuacion 2 (espejo horizontal) (Gonzalez & Woods, 2017).
IMB(i,j) = IMA(N = L, j) 0y

IMB(i, ) = IMA(i, M — j) 1))

Donde: i, j = son las coordenadas de la imagen. N = es ¢l ancho de la imagen, M = ¢5 la altura de la imagen.
En cuanto a “rotacion”, dado un punto IMB(i, j) se rota @ grados, las coordenadas i v j° del nuevo punto
resultan a partir de la ecuacion 3 (Cuevas et al., 2017).
il _recos@ —senf] [i
[f' - Lem‘? cost ] [}] ®

De tal manera que la version girada de la imagen principal sera la mostrada en la ecuacion 4.
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IMB(i',j") = IMB(i- cos8 — j - senfl,i - send + j - cosf) = IMA(L, ) 4

Donde: 8 es el dngulo de rotacion que se le aplicard a la imagen.
Al aplicar estas funciones a las imagenes originales de cada clase se tiene la distribucién del Cuadro 1.

Clase Original | Espejo | Rotacion | Total
Punto bueno 19 3l 50 100
Punto malo 17 33 50 100
Doble punto 34 33 33 100

Cuadro 1. Base de datos.

Construccion del clasificador

El clasificador (Figura 4) se construye a partir de una CNN, esta es un tipo de red neuronal profunda disefiada
especificamente para tarcas relacionadas con el procesamiento de imagenes. Las CNN se destacan en Ja deteccion de
patrones visuales en datos de entrada, reconocimiento de objetos, clasificacion y segmentacion de imagenes, entre
ofros. La caracteristica distintiva de las CNN es su capacidad para realizar convoluciones u operaciones matematicas
que permiten que la red aprenda automaticamente caracteristicas visuales como bordes, texturas y formas en diferentes
regiones de una imagen (Poole & Mackworth, 2017).

La CNN se construyd a partir de las capas: convolucion, de agrapacién (pooling), y totalmente conectadas.
Las capas de convolucion aplican filtros para detectar caracteristicas locales, las capas de agrupacion reducen la
dimensionalidad de los datos y la capa totalmente conectada se utilizo para obtener la clasificacion de las tres clases,
“punto bueno”, “punto malo™ y “doble punto™.

Capa wtalmente
voa ks
Copass de comvologivn]  1Capa de agrapacidn
Ipemalime)

; /

[
i / | Funciie e '
- . » s ek
Imagi | m-hninm.L.!I -
e whitralu L ]

Comvulncion de enmads \ O Dbl posies

Filirm
Fumcion dewetivaciin SO olisions sacsuvas )\ Capa du clasilicasion

-

R mewirmens)
i ape

Fizura 4. Clasificador con CNN.

Resultados
Evalvacion de la CNN
Al ¢jecutar los experimentos de ¢lasificacion de los defectos de la RSW se selecciona un modelo simple de
CNN con § capas convolucionales con el método de entropia cruzada, de las 3 clases se seleccionan imdgenes de
entrenamiento, testeo y evaluacion como se muesira en el Cuadro 2, una vez seleccionadas las imdgenes se procede a
verificar la eficiencia de la CNN.

Clase Entrenamiento | Testeo | Evaluacion | Total
Punto bueno 60 20 20 100
Punto malo a0 20 20 100
Doble punto Gl 20 20 100

Cuadro 2. Seleccidn de imdgenes para la CNN,

Al realizar el entrenamiento, testeo y validacion de la CNN, se obtiene una grifica (Figura 3 a)) que representa
Ia pérdida en funcion del nimero de épocas de entrenamiento para un modelo de CNN. La pérdida se utiliza como
métrica para evaluar la calidad de la red durante el proceso de entrenamiento. La curva mmestra una tendencia
descendente a medida que avanzan las épocas. Esto indica que el modelo estd mejorando su capacidad para hacer
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predicciones a medida que se entrena. La pérdida inicial es alta, pero disminuye conforme avanza el niimero de épocas.
Después de 55 épocas, la pérdida llega a un valer adecuado, esto indica que el modelo converge a una solucion optima.

Funcidn pérdida

Matrir de confusion

— RGN

1
5

ad4

LLEE BT

Clane resl

3 i i ] & W L

Purtc borre  Murtn mak  Deles gunes
Norrern A epoc 3

e prede ta
Figura 5. a) Evolucion de la CNN, b) Matriz de confusion.

La matriz de confusion de la Figura 5 b) muestra la clase real y la clase predicha que realizo la CNN. Como
se puede observar de la clase “Punto bueno™ clasifico correctamente todas las imagenes sin generar falsos positivos
de las otras clases, referente al “Punto malo”, supo diferenciar entre las otras dos clases v se clasificaron correctamente
las imagenes sin generar una prediceion de fulso positive, Pero en la prediccion de “Doble punto” generd un falso
positivo en la clase *Punto malo™, lo que implica no clasificar comrectamente 1 imagen. Al evaluar cada clase de la
matriz de confusion sc obtuvo una cficiencia del 98.30%.

El cuadro 3 muestra las métricas de la matriz de confusion, la precision por clase significa: que se calcula
individualmente la precision de cada clase. La sensibilidad de cada clase o tasa de verdaderos positivos: significa la
proporcion de instancias positivas que fueron correctamente identificadas. La especificidad: es la proporcién de
instancias negativas que fueron correctamente identificados. Y finalmente el F1-Score: que combina la precision y la
sensibilidad en una sola clase. Fstas métricas muestran el rendimiento de clasificacion de la CNN.

Para Ia clase “Punto bueno™, el modelo logre una precision v sensibilidad del 100%, indicando que todas las
predicciones positivas fueron correctas v que todos los casos reales de “Punto bueno” fueron capturados. La
especificidad fue del 97.5%. lo que refleja la capacidad del modelo para predecir los casos negativos de manera
efectiva, y el puntaje (F1-Score) aleanzo el 99%, lo que destaca un equilibrio optimo entre precision y sensibilidad.

De manera similar, para la clase *Punto malo™. se obtuvieron metricas excepeionales con una precision y
sensibilidad del 100%, una especificidad del 97.4% y un puntaje (F 1-Score) del 99%.

La clase “Doble punto” también demosird un sélido rendimiento con una precision del 94.9%, sensibilidad
del 94.3% y especificidad del 100%. El puntaje (F1-Score) para esta clase fue del 96.25%, lo que subraya un equilibrio
efectivo entre precision y sensibilidad.

Clase Precision por clase | Sensibilidad | Especificidad | F1-Score
Punto bueno 100% 100%% 97.50%a 99%
Punto malo 100% 100% 97.40% 99%
Doble punto 04,904 94.30% 100% 96.25%

Total 98.30% 98.10% 98.30% 98.08%

Cuadro 3. Métricas de la matriz de confusion.
Discusion

En el Cuadro 4 se muestran los resultados obtenidos de diferentes trabajos para la clasificacion de defectos
en imdgenes de soldadura RSW. Como se puede observar todos los métodos tienen un porcentaje de eficiencia superior
al 90%, sin embargo. el método propuesto alcanzo el mayor porcentaje de eficiencia con el 98.3% de clasificacion.
cabe mencionar que emplearon proc iento de imagenes para identificar la region de interés (por sus siglas en
inglés ROI), a su vez algunos metodos utilizan redes newronales convolucionales pre-entrenadas y otros metodos para
obtener comparativas entre ellas.
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Trabajo Meétodo Defectos detectados Precision
Soldadura de borde, Doble punto 97.8%
Dai et al. Transfer ResNet- Pseudosoldaduras, Rebaba
(2022) 50+ Distorsion, Punto {lameado, Punto
bueno
Drai et al. Faster R-CNN Punto bueno, punto malo 92.04%
(2021)
Presente CNN Punto bueno, Punto malo, Doble punto 98.3%
trabajo

Cuadro 4. Comparativa entre métodos de clasificacion de defectos RSW,

Conclusioncs

La eficiencia v validez del modelo CNN para la clasificacion de defectos de imagenes RSW depende de la
cantidad de clases RSW y el mimero de imdgenes de cada clase, al obtener un 98.30% de eficiencia se determina que
el modelo tiene un porcentaje de precision muy alte para la identificacion de defectos de soldadura en las tres clases
especificadas. Este alto rendimiento sugiere que la CNN es una herramienta adecuada para la deteccion de defectos
de soldaduras por punto en aplicaciones industriales, ya que con este diagnostico el personal encargado podria tomar
acciones que permitan corregir las fallas y a su vez mejorar la calidad vy eficiencia del proceso de la soldadura. Sin
embargo, cs importante evaluar y ajustar el modelo con un mayor nimero de elases, y un mayor niimero de imagenes
de cada clase, de tal manera que la validez del modelo sea robusta frente a diferentes condiciones y tipos de defectos.

A pesar de los buenos resultados obtenidos, se cuenta con algunas limitaciones, por gjemplo, no contar con una
base de datos propia donde exista un nimero de imagenes alto y un namero de clases diverso, ¢l modelo se aplica a
una base de datos con tres clases, esto implica que el modele sea validado solamente para las clases propuestas, esto
hace que no se puedan realizar experimentaciones diversas con 4, 5 o 6 clases, de tal manera que se pueda observar la
eficiencia al ir aumentando el niumero de clases. Una extension de la presente investigacion seria incluir otras clases
de los defectos RSW vy una cantidad mas alta de imagenes de cada clase con la finalidad de observar el rendimiento
del modelo CNN,

Por otro lado, se recomienda continuar con esta investigacion destacando verificar la cantidad v la calidad de
los datos de entrenamiento ya que son cruciales para el rendimiento de la CNN. Recopilar una base de datos més
grande, incluir otras clases de imagenes RSW. Cuantas mas clases de imagenes RSW existan en el conjunto de datos,
mayor eficiencia y validez se tendri en generalizar el modelo como elasificador de defectos de soldadura.
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