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RESUMEN

El presente trabajo propone una metodologia para la clasificacion automatica de caligrafias
en cordones de soldadura tipo MIG-FCAW mediante el uso de vision por computadora y redes
neuronales convolucionales. A través del disefio e implementacion de la red neuronal Convolucional
WeldingNet, se desarrolld un sistema capaz de identificar patrones geométricos caracteristicos
(zigzag, lineal, circular y cuadrado), manufacturados en una celda de soldadura roboética. La propuesta
busca atender las necesidades tanto de la industria como de talleres de bajo presupuesto y laboratorios
escolares, eliminando la dependencia de sensores especializados o sistemas de retroalimentacion

CcOstosos.

La metodologia abarca desde la fabricacion de cordones de prueba y adquisicion de imagenes
hasta su preprocesamiento, clasificacion y validacion automatizada. El preprocesamiento incluyo
conversion a escala de grises, ecualizacion de histograma y redimensionamiento a 140x224 pixeles.
Posteriormente, se entreno la red WeldingNet utilizando un conjunto balanceado de 708 imagenes
(177 por cada clase de caligrafia), con una distribucién del 60% para entrenamiento, 20% para
validacion y 20% para prueba. La red alcanzd una precision superior al 95% en el conjunto de
validacion, manteniéndose estable a lo largo de 30 épocas, lo cual indica una buena capacidad de

generalizacion sin sobreajuste.

Ademas, se desarrolld una interfaz grafica intuitiva en MATLAB que permite al usuario
seleccionar imagenes individuales o carpetas completas para su clasificacion, facilitando el uso
practico del sistema en escenarios reales de produccion o entrenamiento. Aunque el presente trabajo
se enfoca en la clasificacion de la geometria del cordon, la estructura planteada permite su futura
ampliacion hacia la estimacion de parametros del proceso, como voltaje, corriente o velocidad de

alimentacion, a partir de las caracteristicas visuales capturadas.

Palabras clave: Caligrafia de soldadura, Redes Neuronales Convolucionales, Soldadura tipo MIG-

FCAW.
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Capitulo 1.
Introduccion




La soldadura es un método de unién rapida de metales a través de la fusion de estos, en
la cual se calientan 2 piezas metalicas por encima de su punto de fusion, permitiendo que sus
porciones fundidas se mezclen y creando asi una coalescencia. Durante este proceso se
produce una mezcla intergranular de los dos metales, que al enfriarse y solidificarse resultan
en una unién firme y resistente (Sen et al., 2018). En el caso de la Soldadura tipo MIG/MAG
(Gas Inerte Metalico, del inglés Metal Inert Gas y soldadura con gas activo metalico, del inglés
Metal Active Gas) es el arco eléctrico el que produce el calor necesario para fundir el alambre
del electrodo y los componentes metalicos a soldar (Pires et al., 2003). Particularmente en su
variante con alambre tubular autoprotegido o Flux-Cored Arc Welding (FCAW), la cual se
distingue porque no requiere un suministro externo de gas protector, al estar incluido en el
fundente del material, simplificando la operacidon especialmente en condiciones adversas y

ampliando asi su rango de aplicaciones industriales (Kah, Suoranta & Martikainen, 2012).

Se puede decir que la soldadura es una tecnologia que proporciona el método mas rapido,
mas fuerte y econémico para unir metales (Hong et al., 2014). Segtin la American Welding
Society (AWS), aproximadamente entre el 50% y 60% de la soldadura en la industria
metalmecénica corresponde al proceso MIG, cifra que incrementa hasta un 70% cuando se
refiere especificamente a aplicaciones robotizadas en el sector automotriz (Jeffus, 2011; IFR,
2012). Como todo proceso de manufactura, el proceso de soldadura es afectado por el entorno
de produccion y el proceso de fabricacion, donde inevitablemente ocurren diversos defectos
de soldadura como poros, grietas, falta de fusion, pulverizacion catédica y socavados (Ji et

al., 2019).

Para evitar dichos defectos los soldadores experimentados suelen ajustar los pardmetros
necesarios de forma adaptativa a las condiciones y circunstancias especificas, debido a que
la operacion y control del proceso MIG presenta una considerable complejidad debido a las
numerosas variables involucradas, tales como el voltaje, corriente, velocidad de alimentacion
del alambre, velocidad de avance y patrones especificos de movimiento del electrodo o
antorcha denominados caligrafias (Pires et al., 2003; Hong et al., 2014). Generalmente, estos
patrones son seleccionados por soldadores experimentados, quienes realizan ajustes y
preparacion, pero actualmente la industria enfrenta una notable escasez global de personal

calificado para estas tareas, ademas de la creciente demanda por una repetibilidad y precision




que dificilmente pueden garantizarse con operaciones manuales (Dallos et al., 2017; Popovic,
2014). En respuesta a estos desafios, la implementacion de sistemas roboticos en la soldadura
se ha convertido en una solucion, principalmente por su capacidad para asegurar la

repetibilidad en el proceso productivo (Pires et al., 2003; Ghobakhloo & Khaksar, 2014).

1.1 Antecedentes
El proceso de soldadura es por si mismo complejo con un gran nimero de variables

a considerar, dificil de parametrizar, de monitorear y controlar de manera efectiva (Wang et
al., 2020). De hecho, no se comprenden los efectos sobre las uniones de la mayoria de las
técnicas de soldadura, y los sistemas normalmente se regulan y utilizan basdndose en

modelos empiricos obtenidos por experiencia del operador (Pires et al., 2003).

Para mejorar la habilidad de los soldadores en desarrollo se apoyan en ejercicios
donde se practican movimientos especificos que posteriormente se usaran para formar un
cordon de soldadura firme y homogéneo basandose en movimientos predefinidos muy
similares a los ejercicios utilizados en escritura para mejorar de caligrafia. Dichos ejercicios
sirven para ejercitar la habilidad del soldador y su capacidad de seguir patrones por medio de
memoria muscular y ejecutar dichos movimientos aun con las dificiles condiciones vision al
momento de soldar. Sin embargo, es importante acelerar la transicion de la soldadura manual
a la soldadura automatica (Popovi¢ O 2014). La productividad de los soldadores humanos no
puede satisfacer la demanda cada vez mayor de eficiencia de fabricacion (Wang et al., 2020)
ademas que, a nivel mundial, se enfrenta una gran escasez de soldadores capacitados (Dallos
et al., 2017); de hecho, también es necesario considerar la salud de los soldadores humanos
que se ve perjudicada debido a la exposicion a humos y gases toxicos inherentes al campo de

soldadura (Popovi¢ O 2014).

Para llevar a cabo esta transicion es necesario entender el fendmeno de estudio. En la
literatura, diversos trabajos recientes se han enfocado en la implementacion de técnicas
avanzadas para automatizar y mejorar la calidad de los procesos de soldadura, empleando
métodos de aprendizaje automatico e inteligencia artificial debido a su capacidad para
manejar multiples variables simultdneamente y detectar patrones complejos. En dichos
estudios se ha investigado el efecto de variables en los procesos que involucran pardmetros

como profundidad de penetracidn, corriente, voltaje, velocidad de suministro de material,
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velocidad de avance, asi como parametros como largo, ancho y tipo de cordon, segun la
aplicacion, ademas de estdndares de calidad y apariencia de la soldadura (por ejemplo,
defectos que incluyen deformacion, distorsion y agrietamiento), propiedades mecanicas y
comportamiento (por ejemplo, transformaciones de fase) y desgaste de herramientas (Wang

etal., 2020).

Estas condiciones, entre otras fueron estudiadas por Sen, R. (2018) donde pudo
concluir que afectan directamente a factores criticos como el tamafo, la forma y la
penetracion del cordon, asi como la calidad final, los costos y la productividad del trabajo de
soldadura. También se reconoce que una superficie de cordon uniforme es fundamental para
mejorar la respuesta del material a la tension de fatiga y para optimizar la microestructura y
otras propiedades relacionadas y asi evitar condiciones donde la fatiga cerca de la soldadura
ocasione grietas y tension mecénica elevada alrededor de la zona afectada por el calor HAZ

(del inglés, heat affected zone).

Debido a la naturaleza estructural, es mas comtn usar ensayos no destructivos (NDT,
del inglés Non-Destructive Testing), aun cuando la principal desventaja de los sistemas de
medicion sin contacto es su alta sensibilidad a diversos factores ambientales externos
inherentes al proceso de medicion o a las caracteristicas opticas del objeto (Ramos B. et al.,
2011). A pesar de los diferentes métodos de inspeccion de calidad de soldadura, muchos
estin enfocados en el seguimiento de parametros de maquina durante la ejecucion
(generalmente asistida por robot); sin embargo, la inspeccion visual es la que mas se ha

utilizado para deteccion de defectos, abstrayendo las caracteristicas del cordon de soldadura.

Las sefiales de vision capturadas por camaras con Dispositivo de carga Acoplada
(CCD del inglés Charge-Coupled Device) o de rayos X pueden proporcionar adecuadamente
imagenes Utiles para la distincion de formas y posiciones, y contener datos de intensidad de
color o escala de grises. Se tienen diferentes retos como superficies sin textura, condiciones
de iluminacioén que pueden provocar brillos, oclusiones por el punto de vista de la cdmara,
objetos en movimiento indeterminados o el ruido inherente durante el proceso de soldadura,
normalmente el generado por el arco, hollin o salpicaduras que pueden modificar las

trayectorias del sensor CCD.




Por lo que antes de proceder al procesamiento de imagenes, es necesario seleccionar
imagenes utiles ya que el proceso de adquisicion se ve muy afectado por salpicaduras,
transferencia de gotas, humo y ruidos asociados (Rout A et al., 2019). Un ejemplo de esto se
puede apreciar con Shevchik et al. (2021) que utilizaron radiografias de rayos X duros para
obtener imagenes de soldadura laser donde se usaron diferentes de modelos CNN para
clasificar defectos en imagenes de rayos X, resultando en una confianza de la clasificacion
de defectos oscila entre el 71% y el 99%, y el tiempo de calculo por tarea de clasificacion de

2 ms.

Dentro de las posibles formas de abordar la inspeccion de cordones de soldadura, se
encuentra el trabajo de Hairol Nizam et al. (2016), el cual present6 un estudio de la forma
que se aborda la deteccion de soldadura, aunque como la mayoria de los estudios realizados
son para aplicaciones especificas, donde los cordones dependen de la naturaleza propia de la
geometria y tipo de materiales que se requiere, dentro de su estudio pudieron considerar los

enfoques comunes de deteccion de defectos de soldadura como se muestra en la figura 1.
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Mientras que para casos con soldaduras repetitivas y especificas conocidas, se opta
por un seguimiento del cordon bajo condiciones controladas, para la clasificacion y
reconocimiento enfocado a defectos de soldadura, se ha optado por el uso de inteligencia
artificial. En este aspecto se considera que la introduccion de las redes neuronales
convolucionales profundas (CNN) ha marcado un cambio significativo en el enfoque de la
clasificacion de imagenes. Estas redes tienen la capacidad de capturar caracteristicas de
distintos niveles y clasificadores en multiples capas, generando asi representaciones mas

precisas para tareas de reconocimiento visual (He., et al., 2016).

Ademas, las CNNs aprovechan propiedades estadisticas fundamentales de los datos
de imagenes, sonidos y video, como la estacionariedad local y la estructura compositiva
multinivel, lo que les permite capturar interacciones a diferentes escalas espaciales y
temporales. Aunque estas caracteristicas han demostrado su eficacia en una variedad de
aplicaciones, es importante reconocer que su aplicabilidad puede ser limitada en otros tipos
de datos, como documentos de texto o datos bioinformaticos, que podrian carecer de estas

regularidades estadisticas (Henaff, 2015).

Por otro lado, en el reconocimiento de objetos se ha identificado un desafio
significativo, donde los métodos tradicionales a menudo fallan al capturar informacion
contextual crucial. Para abordar esta limitacion, se han propuesto modelos mas avanzados,
como las redes neuronales convolucionales recurrentes (RCNN), que combinan elementos
de convoluciodn y recurrencia para capturar tanto la informacion espacial como temporal (Lai,
et al., 2015). Ademas, se reconoce la necesidad de desarrollar modelos aiin més sofisticados
que puedan capturar relaciones temporales o espaciales complejas, como las redes neuronales

recurrentes (Lipton, et al., 2015).

El papel critico del aprendizaje automatico en el reconocimiento de objetos es
innegable, especialmente considerando como el acceso a conjuntos de datos mas grandes ha
impulsado mejoras significativas en el rendimiento de los modelos (Krizhevsky, 2012). Esta
disponibilidad mejorada de datos etiquetados ha permitido a los investigadores abordar la
variabilidad de los objetos en entornos realistas y mejorar la precision del reconocimiento de

objetos.




En la literatura reciente sobre clasificacion de soldaduras mediante inteligencia
artificial, destacan los estudios de Nguyen et al. (2016), quienes utilizaron transformadas de
onda (wavelets) para identificar irregularidades con una precision del 89%; asi mismo Kim
et al. (2018), que aplicaron Méquinas de Soporte Vectorial (SVM), logrando un 91% de
precision; y Zhao et al. (2019), quienes combinaron transformadas de Fourier con aprendizaje
profundo obteniendo una precision del 92% en clasificacion automatica de defectos.
Asimismo, en linea de métodos basados en redes neuronales, Yang et al. (2021) aplicaron
redes neuronales convolucionales (CNN) en soldaduras tipo TIG (Tungsten Inert Gas),
logrando una precision del 95.4%, mientras que Shevchik et al. (2021) utilizaron CNN sobre
imagenes obtenidas mediante radiografias de rayos X en soldadura laser, con un rango de

confianza entre 71% y 99%.

Sin embargo, a pesar de su eficacia, las redes neuronales estdndar presentan
limitaciones notables, especialmente en situaciones donde los puntos de datos estan
relacionados en el tiempo o el espacio. Esta suposicion de independencia entre los ejemplos
de entrenamiento y prueba puede ser problematica en escenarios como fotogramas de video,
fragmentos de audio o palabras extraidas de oraciones, donde la correlacion entre los datos
es evidente (Lipton, et al., 2015). Una forma de atacar dicha problematica se puede ver con
Choi et al. (2020) implementaron Redes Neuronales Recurrentes (RNN) para la deteccion en

tiempo real mediante imagenes térmicas, alcanzando una precision del 93%.

No obstante, estos trabajos se enfocaron principalmente en deteccion y clasificacion
de defectos especificos, sin contemplar la clasificacion de caligrafias de soldadura ni su
aplicabilidad directa en procesos MIG con alambre tubular autoprotegido (FCAW). Los
estudios han sido limitados ya que no se ha contado con una base de datos amplia que pueda
incluir diferentes tipos de soladura o, mas atn, que pueda evaluar la caligrafia en términos
de calidad y eficiencia (Sen, et al., 2018). Aunado a esto, también se han desarrollado
diversas técnicas y tecnologias para mejorar la calidad y eficiencia de los procesos de
soldadura, como el uso de sistemas robotizados y automatizados, desarrollo de sistemas de
monitorizacion en tiempo real que utilizan sensores y técnicas de procesamiento de sefiales,
desarrollo de soldadura MIG pulsada y uso de nuevos materiales de soldadura y consumibles,

asi como aleaciones y gases de proteccion mejorados (Sen, et al., 2018). Aunque lo anterior




pareciera haber provisto la solucion ideal al mundo de la manufactura y, particularmente, la
soldadura, la realidad es que eso se puede observar en las industrias mas sofisticadas que
pueden costear dichos sistemas. Por lo tanto, ain queda el sector que no puede costear estos
sistemas tecnologicos y requiere de herramientas asequibles que les permitan, regular,

automatizar y mejorar su calidad de soldadura.

De forma local, en la Universidad Auténoma de Querétaro, se ha revisado su
repositorio institucional y se ha encontrado un limitado nimero de trabajos relacionados o
referentes al analisis de soldadura. De hecho, el mas relevante es el presentado por Diana
Flores et al (2023), en el cual se analiz6 la forma de reducir los defectos de soldadura
especificamente en desprendimiento para piezas de la industria automotriz, mediante analisis
estadistico a través de la parametrizacion del proceso y disefio de experimento controlado
para la validacion con pruebas de tension méaxima. Sin embargo, al igual que en la literatura
disponible, se basa en casos especificos con punto de enfoque en la reduccion de defectos
mediante modificacion o control de proceso. Por lo tanto, al momento no hay un antecedente
de clasificacion de caligrafias de soldadura, paralelo a que la mayoria de los trabajos que si
usan clasificacion estan enfocados a la deteccion de defectos de soldadura después de
proceso, por lo que aun no se conoce, al menos de manera publica, una red neuronal
especificamente entrenada para la clasificacion de caligraficas de soldadura al momento de
la realizacion de esta investigacion. Otro trabajo, relacionado a la presente investigacion,
pero que aun no se encuentra disponible en el repositorio institucional, es el protocolo de
investigacion de Alejo Ramirez (2024) de la maestria en ciencias — mecatronica, el cual
presenta un método de clasificacion de errores en rebabas de soldadura por punto de una
celda de manufactura robotizada aplicando inteligencia artificial. Aunque este trabajo ain no
estd publicado, por un lado, se resalta la importancia de esta linea de investigacion dentro de
la facultad de ingenieria y, por otro lado, muestra lo incipiente que estd esta linea de

investigacion, dejando muchas oportunidades de investigacion.

1.2 Descripcion del problema
Una soldadura defectuosa puede conllevar consecuencias graves, como fallas

estructurales, riesgos de seguridad para los trabajadores o usuarios finales, y costos

adicionales por reparaciones, retrabajos, tiempos muertos y fallos en el producto final




(Ghimire & Selvam, 2023). La evaluacion visual del desempeio de soldadores durante su
entrenamiento es realizada por humanos y presenta varias limitaciones como la subjetividad
en la interpretacion de los defectos, la variabilidad entre diferentes operadores, asi como la
fatiga visual y condiciones de iluminacion inadecuadas pueden llevar a errores y

discrepancias en los resultados de la inspeccion.

Dentro de entornos industriales es comun el uso de celdas de soldadura automatizadas
preconfiguradas, equipadas con sistemas de retroalimentacion, escaneres laser, inspeccion
visual basada en IA o sensores tactiles de trayectoria. Ejemplos de estos sistemas incluyen el
Tactile Seam Tracker de Fronius o el sistema Laser Seam Tracking (LST) presente en robots
FANUC y Yaskawa. Incluso existen soluciones especializadas para procesos como la
soldadura orbital de tuberias como el PipeWizard iX o Rotoweld 3.0, que integran sensores
de ultrasonido, vision artificial y control inteligente de trayectoria. Estas opciones ofrecen
precision y repetibilidad de uso relativamente sencillo, pero su costo suele ser elevado,

representando una inversion fuerte a considerar.

Estas tecnologias, aunque avanzadas, no son viables para entornos educativos, talleres
pequefios o industrias con recursos limitados, que recurren frecuentemente a robots de
segunda mano o versiones industriales basicas que carecen de sensores, retroalimentacion o
algoritmos inteligentes integrados. Para estos casos, una de las principales limitantes es que
no existe actualmente una metodologia estandarizada que permita caracterizar el proceso o
realizar pruebas de forma accesible y reproducible, lo que limita la capacidad de aprovechar
el desarrollo de competencias o la mejora de procesos productivos, retrasando la migracion
a técnicas de clasificacion automaticas. Asi como tampoco existe como tal una base de datos
libre y estandarizada de imagenes de caligrafias o cordones de soldadura que se pueda utilizar
para desarrollo de metodologias, entrenamiento y validacion de modelos de inteligencia
artificial. La mayoria de los estudios se realizan con bases de datos propias o limitadas, y las
pocas imagenes digitalizadas que se pueden encontrar para la inspeccion de soldadura suelen
caracterizarse por tener mala calidad y bajo contraste, cualidades que afectan la interpretacion
y la clasificacion. Por lo cual, la replicacion de investigacion y comparacion de resultados se

ve muy limitada (Bacioiu et al., 2020; Zhang et al., 2021).




Por lo tanto, no hay una red neuronal preentrenada para soldadura tipo MIG-FCAW,
capaz de identificar distintos movimientos de electrodo (caligrafias) y manejar la variabilidad
que se pueden presentar en los cordones de soldadura para proporcionar resultados

consistentes sin depender de sensores adicionales.

1.3 Justificacion
La soldadura representa una de las técnicas mas fundamentales en el sector

manufacturero, siendo ampliamente utilizada en industrias como la automotriz, aeroespacial,
construccidon y metalmecanica. Su correcta ejecucion es crucial para garantizar la integridad
estructural, la seguridad operativa y el desempefio de productos y sistemas. En este contexto,
la calidad del corddn de soldadura se convierte en un aspecto critico que, sin una evaluacion

adecuada, puede derivar en defectos, fallas funcionales o riesgos operativos (Sen et al., 2018).

Sin embargo, la inspeccion visual tradicional, ya sea durante el entrenamiento de
soldadores o en verificaciones de calidad en campo, continia dependiendo en gran medida
del criterio humano, lo que puede conducir a subjetividades y variabilidad en los resultados,
ademds de ser propenso a variaciones entre operadores y condiciones externas como

iluminacion, fatiga o suciedad.

En este contexto, el presente proyecto se presenta como primer paso para el desarrollo
de tecnologia propia, ofreciendo una metodologia para la clasificacion automatica de
caligrafias de soldadura MIG-FCAW, basada en procesamiento de iméagenes digitales y redes
neuronales convolucionales (CNN). Esta metodologia comprende desde la metodologia para
la realizacion de muestras, la captura controlada de imégenes, preprocesamiento de estas,
hasta el entrenamiento de un modelo CNN personalizado e implementacion de una interfaz

grafica accesible que automatiza la clasificacion y el registro de resultados.

Desde el punto de vista tecnologico, este proyecto tiene la intencion de permitirle a
instituciones educativas, instructores, operarios o pequefias industrias que trabajan con robots
industriales basicos (muchas veces adquiridos de segunda mano) disponer de un sistema
funcional que elimina la dependencia del juicio humano y facilita la evaluacion de
habilidades motrices o trayectorias programadas, usando infraestructura minima disponible
actualmente como camaras accesibles, o capacidad de computo comun, prescindiendo de los

sensores avanzados o sistemas de retroalimentacion de celdas comerciales preconfiguradas.
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En el ambito cientifico representa un avance en la aplicacion de técnicas de
inteligencia artificial en soldadura, un area critica para el sector manufacturero y de
construccion en general, y aun asi de las menos estudiada en la automatizacion industrial. La
utilizacion de CNN para analizar y clasificar caligrafias de soldadura a través de algoritmos
neuro difusos de vision puede funcionar como base para el desarrollo futuro de modelos mas
complejos que integren variables como penetracion, transferencia térmica o pardmetros

usados durante el proceso.

A nivel industrial el sistema propuesto puede utilizarse tanto por el ingeniero de
procesos para la definicion o caracterizacion de caligrafias operativas, asi como por el
inspector o ingeniero de calidad para una verificacion rapida con un porcentaje de precision
establecido. La interfaz desarrollada asi mismo puede servir como apoyo para practicas
didécticas para el desarrollo y evaluacion de la habilidad motriz del soldador en pruebas

controladas, eliminando la subjetividad humana del evaluador.

El desarrollo del presente trabajo esta vinculado directamente con los Programas
Nacionales Estratégicos (PRONACES) establecidos por el Secretaria de Ciencia,
Humanidades, Tecnologia e Innovacion (SECIHTI, antes CONAHCYT) dentro de la seccion
“ENERGIA Y CAMBIO CLIMATICO” al estar dirigido al desarrollo de tecnologias de
soldadura mas limpias y eficientes energéticamente. El uso de esta tecnologia permitird una
deteccion rapida y precisa del estado de los trabajos realizados, facilitando intervenciones
tempranas y disminuyendo la cantidad de material desperdiciado y reduciendo
significativamente la variabilidad del proceso, o evitar trabajos redundantes, mitigando las
emisiones y los residuos industriales. Ademas de que se asegura una mayor longevidad y
seguridad de los productos fabricados, contribuyendo directamente a la sostenibilidad

ambiental y la mitigacion del cambio climatico.

1.4 Hipotesis y objetivos
1.4.1 Hipotesis
El uso de procesamiento de imagenes y una red neuronal convolucional (CNN)

WeldingNet puede generar una metodologia de clasificacion de imagenes de cordones de
soldadura de 4 diferentes movimientos de soldadura conocidos como caligrafias (circular,

cuadrada, media luna y zigzag) con una precision igual o superior al 90%.




1.4.2 Objetivo general
Desarrollar una metodologia basada en procesamiento de imagenes y una red

neuronal convolucional capaz de clasificar e identificar patrones de soldadura (caligrafia de

soldadura).

1.4.3 Objetivos particulares
i.  Disefar e implementar una matriz de pruebas para 4 caligrafias de soldadura MIG (circular,

cuadrada, media luna y zigzag).
ii.  Generar una base de datos de 100 imagenes de cordones de soldadura por cada caligrafia.
iii.  Disefiar y desarrollar una arquitectura de red neuronal convolucional (WeldingNet) para
patrones al menos 4 caligrafias de soldado.
iv.  Desarrollar una interfaz grafica de usuario que implemente la metodologia de clasificacion

automatica de las caligrafias.

1.5 Planteamiento general
En la figura 2, se muestra un planteamiento general para el desarrollo de este

proyecto, dividida en 6 etapas principales, cada una con su respectiva complejidad y

consideraciones.

1. Revision del estado 2. Manufactura de piezas muestra 3. Construccion de base de datos

del arte ~ +++ i

et > T mm 0

=l C—
. . , 5D 1 -~ 4. Disefo y desarrollo de
6. Redaccion de tesis nivel maestria . Desarrollo y pruebas de arquitectura de CNN
software

Figura 2 Planteamiento general del presente proyecto.
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1.5.1 Revision del estado del arte
Dentro de esta etapa se revisara la literatura existente, incluyendo articulos cientificos

e investigaciones mas recientes del tema, con el fin de obtener una comprension y un
panorama general del estado de la linea de investigacion elegida. Lo anterior servird como
antecedente para identificar los avances mas significativos, asi como limitaciones actuales
identificar las areas de oportunidades que se pueden presentar en sistemas de reconocimiento

de imagenes enfocado al area de soldadura tipo MIG.

1.5.2 Manufactura de piezas muestra
Esta etapa constara de la manufactura de las caligrafias seleccionadas por un soldador

con experiencia o bien con procesos de soldadura roboética, lo que generara un grado de
repetibilidad aceptable. Dentro de esta etapa se las recomendaciones que se usaran acorde a
para pruebas no destructivas en la norma SNT-TC-1A (Lineamientos pruebas no
destructivas) y tomando consideraciones de la ASTM E3 (Pruebas microscopicas y
macroscopicas de soldadura), asi como especificar la configuracion y caracteristicas de la

camara a usar.

1.5.3 Construccion de base de datos
Generacion de una base de datos que contenga al menos 100 imagenes de cordones

por caligrafia, considerando y documentando criterios de calidad, resolucion, angulos de
captura, condiciones y parametros de soldadura y materiales. La construccion de la base de
datos abarca desde la adquisicion de 1imagenes, incluyendo la aplicacion de
acondicionamientos y procesamientos mencionados en la seccion de fundamentacion teorica.
La base de datos generada sera dividida en conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba.
El conjunto de entrenamiento se utilizard para ajustar los pesos y parametros del modelo,
mientras que el conjunto de validacidon servird para ajustar los hiperpardmetros y evitar el
sobreajuste. El conjunto de prueba se reservara para evaluar el rendimiento final del modelo.
Adicional se implementaran técnicas de aumento de datos (data augmentation), como
rotaciones, recortes, escalados y transformaciones de brillo y contraste, con el objetivo de
aumentar la variabilidad de los datos de entrenamiento y mejorar la generalizacion del

modelo.




1.5.4 Diseiio y desarrollo de la arquitectura de la red CNN
Se procedera al disefio y desarrollo de una CNN especificamente adaptada para la

identificacion y clasificacion de los parametros clave de soldadura MIG presentes en las
imagenes adquiridas. Aqui se abordaran dos enfoques, 1) construir la arquitectura de la CNN
desde cero y 2) se aprovecharan técnicas de transferencia de aprendizaje, utilizando modelos
preentrenados en tareas similares de vision por computadora, como VGGNet, ResNet, entre
otros, que han demostrado eficacia en tareas de clasificacion de imagenes. Estos modelos
preentrenados proporcionaran una base sélida y pesos iniciales optimizados, lo que podria

acelerar el proceso de entrenamiento y mejorar el rendimiento final del modelo.

La arquitectura de la CNN se adaptard y ajustara iterativamente transfiriendo su
conocimiento a la tarea especifica de clasificacion de parametros de soldadura MIG. Esto
implica congelar algunas de las capas iniciales del modelo y ajustar las capas superiores para

adaptarlas a la tarea objetivo, asi como agregar capas adicionales segiin sea necesario.

Se probara con diferentes hiper parametros de la red, tales como el numero de capas,
filtros y tamano del kernel, basandose en un analisis continuo del rendimiento en los datos
de validacion, con el objetivo de mejorar su capacidad de clasificacion de los parametros de
soldadura MIG. Ademas, se seleccionaran cuidadosamente las capas pertinentes de la CNN,
asi como las funciones de activacion y los métodos de regularizacion necesarios, con el fin
de mejorar la generalizacion del modelo y su capacidad para manejar la variabilidad en los

datos de entrada.

La evaluacion del rendimiento de la CNN sera utilizando métricas clave como
precision, sensibilidad y especificidad en la clasificacion de los parametros de soldadura MIG
en nuevas imagenes. Se realizard un analisis detallado para evaluar la capacidad del modelo
para generalizar y adaptarse a diversas condiciones reales de soldadura. Ademas, se
emplearan funciones de pérdida adecuadas para el problema de clasificacion, como la
entropia cruzada categorica, y optimizadores avanzados, como Adam o RMSprop, para
actualizar los pesos de la red de manera eficiente. El objetivo final es lograr una tasa de error
aceptable en la clasificacion de los pardmetros de soldadura MIG resultados esperados
iguales o superiores a los encontrados en la literatura. Este objetivo servird como criterio

fundamental para determinar el éxito del proceso de entrenamiento y ajuste de la CNN.
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Seguido se realizaran ajustes finos en la WeldingNet con el objetivo de mejorar su
capacidad para clasificar y generalizar los parametros de soldadura MIG. Se realizara una
busqueda de hiper parametros y el refinamiento de la arquitectura de la red, con el fin de
alcanzar niveles mas altos de precision y eficacia en el proceso de soldadura. Ademas, se
exploraran técnicas de ensamblado (ensemble) y aprendizaje por refuerzo para mejorar aun
mas el rendimiento de clasificacion. En cuanto a las técnicas de ensamblado, se considerara
combinar multiples modelos CNN entrenados de forma independiente, utilizando métodos
como el promedio de predicciones o el voto mayoritario, con el objetivo de aprovechar las

fortalezas individuales de cada modelo y obtener predicciones mas precisas y robustas.

Por otro lado, se evaluara la implementacion de técnicas de aprendizaje por refuerzo,
donde el modelo CNN se entrenard mediante la interaccion con un entorno simulado de
soldadura, recibiendo recompensas o penalizaciones en funcion de la precision de sus
predicciones. Este enfoque podria permitir que el modelo aprenda de forma mas eficiente y
se adapte mejor a las condiciones cambiantes del proceso de soldadura. Durante este proceso
de optimizacion, se exploraran diferentes configuraciones de la CNN y se ajustaran los
parametros relevantes de manera iterativa. Se prestard especial atencion a la seleccion de
funciones de activacion, métodos de regularizacidon y optimizadores para mejorar ain mas el
rendimiento del modelo. Ademas, se desarrollard una interfaz de usuario intuitiva que
permita cargar el modelo entrenado y clasificar nuevas imagenes de patrones de soldadura
de manera eficiente. Este componente es crucial para facilitar la aplicacion practica del
modelo en entornos industriales, permitiendo una integracion sin problemas en los procesos

de soldadura existentes.

1.5.5 Desarrollo y pruebas de software
Una vez entrenada y optimizada, la WeldingNet se implementara para su uso practico.

Se validard la efectividad de la CNN en condiciones reales de aplicacion, donde se pondra a
prueba eficacia de reconocimiento de caligrafias de soldadura MIG- FCAW. Para comprobar
su eficacia, se utilizard el conjunto de prueba previamente reservado, que permitira evaluar
el rendimiento final del modelo después de haber sido completamente entrenado y validado.

Esta fase de validacion es crucial para garantizar que la red neuronal pueda generalizar




adecuadamente a nuevos datos y no se limite a memorizar el conjunto de entrenamiento, lo

que asegura su utilidad y aplicabilidad en escenarios practicos del mundo real.

Para asegurar su uso a nivel usuario, asi como evitar la configuracion erronea del
sistema, se desarrollara un software que asegure la realizacion de los calculos de la red
neuronal a través de una interfaz grafica de usuario desarrollada en Matlab, la cual servira de
guia al usuario en la utilizacion de la WeldingNet, teniendo acceso a la base de datos total, y

ajustada a los hiperparametros 6ptimos especificos.

1.5.6 Redaccion de tesis
A lo largo de todas las etapas anteriores, se procedera a la redaccion de la tesis para

documentar todo el proceso, desde la revision del estado del arte hasta el desarrollo y

validacion del software, y presentar los resultados y conclusiones del proyecto.




Capitulo 2
Fundamentacion
teorica y tecnologica




En este capitulo se presentan los temas necesarios para el entendimiento del desarrollo
de una metodologia de clasificacion de caligrafias de soldadura con el fin de entender los
diferentes procesos. Se inicia por la teoria béasica para entender el proceso de soldadura tipo
MIG, asi como una descripcion de diciplinas de visién por computador e inteligencia
artificial que se plantean para el alcance de la investigacion.

2.1 Soldadura MIG-FCAW
2.1.1 Bases tedricas soldadura MIG.
El proceso de soldadura MIG es ampliamente utilizado en la industria a nivel mundial

debido a su eficacia y versatilidad (Madavi, Jogi and Luhar, 2021). Este método es
especialmente adecuado para la union de laminas delgadas, al permitir una facil iniciacion y
detencion del arco, lo que resulta en una alta productividad en procesos automaticos (Kah et
al., 2014). A diferencia de otros métodos de soldadura, como el soldado con electrodos
revestidos, el proceso MIG no requiere cambios frecuentes de electrodos ni la eliminacion
de escoria, lo que lo hace ideal para aplicaciones industriales. Utiliza un electrodo consumible
y durante la ejecucion del proceso se expulsa un gas inerte o semi inerte para proteger la zona

de soldadura del oxigeno, contaminacion y vapor de agua presentes en el ambiente.

En la soldadura MIG, la alimentacion continua del alambre de electrodo y el gas
protector se combinan para crear un arco eléctrico estable entre el alambre y el metal base,
fundiendo el material del electrodo para formar la soldadura. Este arco se mantiene constante,
y el gas protector expulsado de la tobera evita la contaminacion del bafio de fusion, lo que
resulta esencial para mantener la integridad estructural de la soldadura. La energia calorifica

necesaria para la soldadura MIG se describe mediante la ecuacion 1:

Q=1I1?*Rxt (1)

Donde

O es el calor generado

I es la corriente de soldadura
R es la resistencia eléctrica

t el tiempo que fluye la corriente.




Este calor derrite el material del electrodo y parte del material base, creando un charco
de soldadura que, al solidificarse, forma una union fuerte y duradera (Weman K. y Lindén
G., 2006). Cada parte de la configuracion de la soldadura MIG tiene un proposito especifico.
El equipo basico utilizado en la soldadura MIG incluye un sistema de alimentacion de
alambre, una fuente de energia, un conjunto de mangueras y cables y una pistola de soldadura
que también sirve para dirigir el gas protector. Los ajustes en la configuracion del equipo,
como la tension y la velocidad de alimentacion del alambre, pueden variar segun el tipo de
material y el espesor del metal a soldar, lo que requiere un entendimiento técnico detallado
para maximizar la eficacia del proceso. En la figura 3 se muestra y posteriormente se describe

una configuracion tipica de soldadura MIG y sus componentes principales.

Arco eléctrico
Conducto flexible Bogquilla de gas
Carrete de micro alambre

Rodillos impulsores
—

Antorcha Y. g

o -

Manguera

Figura 3 Diagrama esquemadtico de sistema de soldadura tipo MIG (adaptada de Weman, K.,
& Lindén, G., 2006).

Como primer concepto se encuentra el cilindro de gas, que contiene un gas protector,
que puede ser inerte o activo. Mientras que los gases inertes no reaccionan con el material,
los gases activos participan en los procesos de formacion del arco eléctrico y del material
fundido. Dicho gas es canalizado desde el cilindro a través de un conducto flexible. De
manera paralela, se utiliza el carrete de micro alambre que contiene el micro alambre
metalico, que actiia como portador de corriente y material de aporte, avanza continuamente
a través de rodillos impulsores para reemplazar el metal fundido al pasar por la antorcha, que
utiliza el soldador para dirigir el alambre y el gas hacia la pieza de trabajo, siendo aqui donde

se genera el arco eléctrico al entrar en contacto con el material a soldar.




Para mediar las condiciones necesarias acorde a la aplicacion, el soldador suele
ajustar la boquilla de gas para regular y dirigir el flujo de gas protector hacia la zona de
soldadura, donde ya se encuentra el electrodo (alambre de soldadura) consumible que se
funde junto con el material base para crear la soldadura a través del calor generado por el
arco eléctrico creando un charco de soldadura del metal fundido que se solidificard para
formar la soldadura. Con base en este funcionamiento, el proceso MIG puede aplicarse en
una amplia gama de situaciones y materiales, incluyendo la soldadura de placas delgadas (0.5
mm en adelante) evitando su deformacion y distorsion, metales estructurales comunes como
acero dulce, acero de baja aleacion e inoxidable, aluminio y sus aleaciones, asi como metales
con revestimiento superficial como el acero recubierto de zinc. Ademas, puede utilizarse en
diversas posiciones y tipos de uniones de soldadura (Sen, et al., 2018; Weman K. y Lindén
G., 2000).

Los parametros de soldadura MIG incluyen el tamafio del micro alambre, el voltaje,
la velocidad y corriente de alimentacion de alambre, la velocidad de soldadura, la
inductancia, el saliente de alambre, la posicion de la antorcha y la articulacion, los patrones
de tejido de la antorcha, la alimentacion de hilo pulsado, entre otros (Madavi et al., 2021;
Mishara. 2014; Weman & Lindén, 2006). Grietas, porosidad, fusion incompleta y
salpicaduras excesivas son solo algunos de los defectos que son frecuentemente producidos
por métodos de soldadura. Para mantener la integridad del producto, es crucial asegurar la
calidad de la soldadura y detectar estas imperfecciones. Se han empleado numerosas técnicas,
como la prueba ultrasonografica (UT), inspeccion visual, prueba radiografica (RT),
inspeccion por particulas magnéticas (MPI), prueba de penetracion liquida, entre otras, para
asegurar la integridad de las soldaduras (Gupta, et al., 2021; Stravridis, et al., 2018).

2.1.2 Movimientos de electrodo (caligrafias)
En el contexto de los procesos de soldadura por arco, se conoce como caligrafia de

soldadura al patron geométrico o tipo de movimiento que realiza el operador con la antorcha
o electrodo durante el avance del cordon. Estos patrones no solo determinan el aspecto visual
del cordén, sino que influyen directamente en variables criticas como la penetracion, la
estabilidad del arco, la distribucion del calor y la calidad del depdsito metélico (Gaxiola

Maya, 2015).




En la practica profesional, una caligrafia constante, simétrica y adecuada a la posicion
y tipo de junta suele tomarse como evidencia indirecta de una buena técnica operativa y, por
tanto, del nivel de dominio del soldador o buena programacion del robot utilizado. En la

figura 4 se pueden ver algunos ejemplos de caligrafias.

Figura 4 Ejemplo de caligrafias de soldadura.
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2.1.3 Posiciones de soldadura y seleccion de caligrafias.
La eleccion de caligrafias a usar no es arbitraria. Su correcta ejecucion esta

el 0000)

condicionada por la posicion de soldadura, la cual define los principales retos que enfrentara

el operador, tales como la gravedad que afecta al bafo de fusion, la visibilidad de la junta, el

control de escoria y la estabilidad del arco. Las posiciones mas reconocidas

internacionalmente y estandarizadas por la AWS incluyen:

e Plana (1G): el trabajo se realiza sobre una superficie horizontal; es la mas sencilla por
efectos minimos de gravedad.

e Horizontal (2G): la junta esta vertical, pero la soldadura se hace en direccion horizontal;
requiere mayor control del cordon.

e Vertical ascendente (3G up): se realiza desde abajo hacia arriba, ideal para soldaduras de
estructuras.

e Vertical descendente (3G down): utilizada en aplicaciones especificas, requiere rapidez y
buen dominio del arco.

e Sobre cabeza (4G): una de las mas dificiles, ya que el operador trabaja por debajo de la
junta, con riesgo de escoria o gotas calientes cayendo sobre el area.

En la figura 5 se pueden apreciar diferentes posiciones para soldar.




Figura 5 Ejemplos de usos de caligrafias de soldadura tomados de curso de capacitacion en soldadura
(2.9 ed.) de Gaxiola Maya, editorial LIMUSA. [Pdgs. 92—-151].

Cada tipo de caligrafia responde a una necesidad particular de control del proceso.
Segun diferentes manuales, y conforme a la practica técnica, ciertas caligrafias se
recomiendan mas para determinadas posiciones o funciones del cordon. Segin Gaxiola Maya
(2015), entre las mas comunes en soldadura MIG-FCAW se encuentran:

e Zigzag: apropiado para todas las posiciones, pero particularmente Util en vertical
ascendente, ya que ayuda a evitar acumulacion de calor y permite subir escoria. Se emplea
en cordones anchos y en juntas planas, favoreciendo la liberacion de gases.

e Circular: adecuado para trabajos en angulos interiores o raices de junta, proporciona buena
estabilidad, pero se desaconseja en capas superiores por su bajo volumen de deposito.
Ideal en posiciones horizontales o planas donde no se requiere alta acumulacion.

e Semicircular o en media luna: ofrece buena fusién en bordes, siendo ideal para juntas
biseladas o recargues. Se comporta bien en posiciones verticales y horizontales, ayudando
al control lateral del bafio de fusion.

e Cuadrada: su trazo en forma de pequefios cuadros permite controlar con precision la
distribucion del material. Es muy til en capas intermedias o en soldadura multipasada,
ya que minimiza cavidades y defectos internos.4

En la figura 6 se pueden ejemplos para las 4 caligrafias usadas en este proyecto.
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Figura 6 Ejemplos de caligrafias de soldador.

Estas caligrafias, ademas de su impacto sobre la estética del cordon, funcionan como
estrategias operativas adaptativas, que el soldador emplea segun la posicion, el tipo de junta
y el objetivo del pase (raiz, relleno o terminacion). Su adecuada eleccion puede reducir
defectos como socavados, falta de fusion o exceso de convexidad. Cada situacion exige
ajustes en la técnica y caligrafia debido a la forma en que el metal fundido se comporta. Por
ejemplo, en posicion vertical ascendente, se requiere una caligrafia que evite el
sobrecalentamiento y garantice que el charco de fusion no escurra por gravedad, de ahi que

el patron zigzag estrecho o en media luna ascendente sea el mas apropiado (AWS, 2020).

La eleccion inadecuada del tipo de caligrafia puede inducir defectos como falta de
fusién, socavados, porosidad o deposicion irregular, afectando también la microestructura
del cordon, particularmente en la zona afectada por el calor (HAZ). Un mal control del patrén
de movimiento puede provocar zonas de sobrecalentamiento, lo cual altera el tamafio del
grano, disminuyendo la resistencia a la fatiga (TWI, 2022). Ademas de su impacto sobre la
calidad del cordon, las caligrafias sirven en el control del bafio de fusion, permitiendo al
operador regular el tiempo de permanencia del arco en cada seccidon, lo cual incide

directamente en la penetracion y el perfil térmico de la soldadura. En procesos de soldadura

35



MIG-FCAW, donde la transferencia metalica y la proteccion gaseosa estan integradas dentro
del alambre tubular fundente, un patrén irregular o mal ejecutado puede traducirse en falta
de uniformidad del deposito, atrapamiento de escoria, o zonas con falta de penetracion o
sobrecalentamiento (Gaxiola Maya, 2015; Kah et al., 2012). La caligrafia, por tanto, funciona
como una manifestacion fisica de la interaccion entre multiples variables: velocidad de
avance, alimentacion de alambre, voltaje de arco, corriente de soldadura, y posicion.

2.2 Pruebas no destructivas (NDT)
Las pruebas no destructivas son técnicas usadas en la industria para evaluar la

integridad y calidad de las soldaduras sin causar dafio a los componentes inspeccionados.
Estas técnicas permiten la deteccion de defectos y discontinuidades que podrian
comprometer la seguridad y funcionalidad de las estructuras soldadas. Las pruebas no
destructivas usualmente van alineadas a la norma ASNT, 2021 (American Society for

Nondestuctive Testing) aunque segun el caso pueden tener mas normas aplicables.

2.2.1 Inspeccion visual
La inspeccion visual es el método mas basico y primer paso en la evaluacion de

soldaduras. Seglin la practica recomendada SNT-TC-1A (enfocada a calificacion de personal
que realiza las pruebas No destructivas), este método requiere una adecuada iluminacion del
area de trabajo, suficiente para ver las imperfecciones. La norma NOM-025-STPS-2008
(enfocada en requisitos de iluminacidn) establece que los niveles minimos de iluminacion
para tareas de inspeccion visual deben ser de 500 lux para talleres de precision y hasta 1000
lux para procesos que requieren alta exactitud en la distincion de detalles, en el caso de

trabajos con soldadura, usualmente se recomiendan mas de 1000 lux en adelante.

2.2.2 Radiografia
Este método utiliza radiacion ionizante para capturar imagenes del interior de la

soldadura en una placa muestra. Es eficaz para detectar defectos internos, como inclusiones
de escoria y porosidades internas, que no son visibles a simple vista por la distribucion de la
luz en la estructura interna de la soldadura, las pruebas se deben realizar siguiendo la ASNT,

2021.

2.2.3 Ultrasonido
Para el método de inspeccion por ultrasonido, se utilizan ondas sonoras controladas

de alta frecuencia para detectar discontinuidades internas en las soldaduras. Este método es
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altamente efectivo para identificar defectos no superficiales y evaluar sus profundidades. Los
equipos y procedimientos deben ser calibrados adecuadamente para asegurar mediciones
precisas acorde la norma ISO 17639 enfocada en lineamientos para pruebas macroscopicas

y microscopicas en materiales metalicos.

2.2.4 Particulas magnéticas
Aplicable s6lo en materiales ferromagnéticos, este método detecta discontinuidades

superficiales e internas al inducir un campo magnético en la pieza y aplicar particulas ferrosas
que se acumulan en areas donde el campo magnético se ve interrumpido por un defecto, de

debe de llevar acorde a la ASNT, 2021.

2.2.5 Liquidos penetrantes
Se trata de un método adecuado para materiales no porosos. Este método revela el

estado y los defectos superficiales al aplicar un liquido penetrante que se introduce en las

discontinuidades, para luego ser visualizado con un liquido revelador.

2.3 Camaras — sensores de obtencion de imagenes
Las camaras son dispositivos responsables de capturar las imdgenes que seran

procesadas y analizadas por algoritmos tales como redes neuronales para reconocimiento
automatico de patrones. Para garantizar que las imagenes capturadas sean adecuadas para su
uso en redes neuronales, es crucial considerar varios factores y caracteristicas de las caAmaras

y las iméagenes.

Dentro de las camaras digitales usadas para la captura de imagenes, se pueden
encontrar cdmaras CCD (Charge-Coupled Device) que utilizan un sensor que convierte la luz
en sefiales eléctricas. Son conocidas por su alta calidad de imagen y baja distorsion o bien
camaras CMOS (Complementary Metal-Oxide-Semiconductor) que utilizan tecnologia de
semiconductores para convertir la luz en sefales eléctricas. Son mas eficientes
energéticamente y suelen ser mas rapidas que las cdmaras CCD. Muchas veces debido a la
complicacion propias del fendmeno a estudiar se pueden utilizar cdmaras estéreo, que utilizan
dos o mas sensores para capturar imagenes desde diferentes angulos, permitiendo la

reconstruccion de la profundidad y la percepcion 3D.

Para que las iméagenes capturadas sean efectivamente utilizadas en redes neuronales,

deben cumplir con ciertos requisitos en términos de calidad, resoluciéon y formato,
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empezando por la resolucion de la imagen. Se considera usar imagenes de alta resolucion
para capturar detalles finos en la imagen ya que una mayor resolucién proporciona mas
informacion del objeto de estudio, lo que puede mejorar el rendimiento de la red neuronal.
Sin embargo, también aumenta el costo computacional y de almacenaje, aunque
normalmente se usa una resolucion mas baja dependiendo de la aplicacion. Una resolucion
comunmente utilizada para tareas de clasificacion de imagenes (ImagenNet) es de 224x224
pixeles 0 256x256 pixeles, aunque para tareas mas complejas como la deteccion de objetos,
resoluciones mas altas pueden ser necesarias. De igual manera, en cuestion de color suelen
tener una profundidad de 24 bits (8 bits por canal RGB) o escala de grises (8 bits). Acerca de
la calidad de imagen la nitidez y el enfoque, las imagenes deben ser claras y bien enfocadas,
de lo contrario, imagenes borrosas pueden dificultar el aprendizaje de las caracteristicas por
parte de la red neuronal. Asi mismo la iluminacion debe ser uniforme para evitar sombras y
reflejos que puedan introducir ruido en los datos, se puede utilizar una iluminacion artificial
controlada para minimizar las variaciones debidas a cambios en la luz natural, asi como usar
un fondo neutro y uniforme ayuda a enfocar la atencion en los objetos de interés. En la figura

7 se puede ver un ejemplo de una cadmara RGB tipica

Figura 7 Cdmara RGB comercial Canon Rebel T8i.

2.4 Vision artificial
La vision artificial es la disciplina tecnoldgica que permite dotar a las maquinas de la

capacidad para percibir y comprender el entorno a partir de imagenes digitales acorde a lo
que la aplicacion especifica requiera. Por lo tanto, tratar de dar la capacidad a la méaquina de
extraer rasgos y caracteristicas geométricas de objetos en un entorno tridimensional, pero a
través de la interpretacion de figuras planas. Ademas de las caracteristicas geométricas del
objeto de analisis, se toman en cuenta diferentes caracteristicas del material como puede ser

el contraste, textura, composicion mientras lidia con la mitigaciéon de ruido debido al




ambiente cambiante para reducir los errores en la interpretacion de datos (Marcos et. al,

20006). El proceso de vision artificial consta de las siguientes etapas:

Captura de la imagen digital: Implica el uso de sensores y la capacidad de convertir
la sefial del sensor en datos digitales. Los sensores pueden ser camaras de video, camaras
digitales, escaneres, entre otros dispositivos que convierten la luz en sefiales eléctricas que

luego son digitalizadas (Forsyth & Ponce, 2011).

Preprocesamiento de la imagen: El objetivo del preprocesamiento es mejorar la
calidad de la imagen para aumentar las posibilidades de éxito en las etapas posteriores. Esto
puede incluir la reduccion de ruido, correccion de iluminacion y realce de bordes. Técnicas

como el filtrado y la normalizacion son comunes en esta etapa (Gonzalez & Woods, 2008).

Segmentacion: Consiste en dividir la imagen en partes u objetos que la componen.
Una segmentacion precisa facilita la resolucion del problema, ya que permite identificar
regiones de interés (ROI) dentro de la imagen. Métodos como la umbralizacion, la
segmentacion basada en bordes y la segmentacion basada en regiones son utilizados para este

proposito (Szeliski, 2010).

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. Algoritmos de aprendizaje automatico y técnicas de
reconocimiento de patrones son fundamentales en esta etapa para la identificacion y

clasificacion de los objetos dentro de la imagen (Bishop, 2006).

La formacion y representacion de la imagen es un aspecto crucial en vision artificial,
ya que define como se captura y se interpreta la informacion visual. La formacion de
imagenes implica la captura de informacion visual mediante sensores que convierten la luz
reflejada de los objetos en datos digitales. En la vision artificial, la formacion de iméagenes
se puede describir matematicamente mediante la funcidon de imagen digital f(x,y), donde “x”
y “y” son las coordenadas espaciales y “f” es la intensidad de la imagen en esas coordenadas.

Esta funcion se descompone en dos componentes principales: iluminacion i(x,y) y

reflectancia r(x,y) (Forsyth & Ponce, 2011):

fxy) =i(x y) *r(xy) (2)
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Donde:

f(x,y) es la intensidad de la imagen en el punto (x,y).
i(x,y) es la cantidad de luz incidente sobre la escena.

r(x,y) es la reflectancia de la superficie, que describe la proporcion de luz reflejada por los

objetos en la escena.

2.4.1 Representacion matricial

La imagen digital se almacena en una matriz de tamafio N*xM, donde cada elemento
f(i,j) representa la intensidad del pixel en la posicidon (ij). Esta representacion permite
manipular y procesar imagenes mediante diversas técnicas matemadticas y algoritmos,

facilitando tareas como la segmentacion, el filtrado y la clasificacion (Gonzélez & Woods,
2008).

A FAD) - fOLM)
f= f(2,1)-f(2,2) f(Z:M)
FIND) F(N,2) = f(N,M) 3)

Donde:

J(N,M) es la intensidad del pixel en la fila i, y columna j de la imagen.
N es el nimero total de filas (altura de la imagen).
M es el nimero total de columnas (ancho de la imagen).

Cada elemento encontrado de imagen es conocido como pixel y representa la
intensidad de la imagen en ese punto especifico. Para capturar y representar una imagen de
manera que las regiones de interés (ROI) contengan toda la informacion relevante, es
necesario contar con un entorno controlado para asegurar condiciones ambientales optimas

y asegurar la repetibilidad (Martin Sanz & De La Cruz, 2007).

2.4.2 Escala de grises

En el procesamiento digital de imagenes, la conversion a escala de grises permite
reducir la complejidad de la imagen al eliminar la informacién de color sin perder detalles

estructurales esenciales. Este proceso consiste en transformar una imagen a color compuesta
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por tres canales (rojo, verde y azul) en una imagen monocromatica, en la que cada pixel esta
representado por un solo valor de intensidad luminosa. Esta operacidon no se realiza mediante
un promedio simple, sino mediante una ponderacion basada en la percepcion del ojo humano,
que es mas sensible al verde y menos al azul. La ecuacion estandar para la conversion a escala

de grises es:

lgris(x,¥) = 0.299 - R(x,y) + 0.587 - G(x,y) + 0.114 - B(x,y) 4)

Donde:

e R(xy) G(xy) B(xy) representan los valores del pixel en los canales rojo, verde y

azul, respectivamente.
e I(xy)es laintensidad en escala de grises resultante.

2.4.3 Imagen negativa
La imagen negativa es una transformacion simple utilizada en procesamiento de

imagenes para realzar contornos o areas poco visibles, especialmente cuando se trabaja con
imagenes con fondos brillantes o condiciones de iluminacion dificiles, como sucede

frecuentemente en superficies metalicas o soldaduras recién aplicadas.

El proceso consiste en invertir los niveles de intensidad de cada pixel, de forma que
los pixeles mas oscuros se vuelvan claros y los méas claros se vuelvan oscuros. Esta operacion
es util para resaltar detalles estructurales que podrian ser dificiles de percibir en la imagen

original.

La transformacion se realiza mediante la siguiente ecuacion:

Inegativo (6 ¥) = 255 = Iyris(%,7) 5)
Donde:

e Igris(x,y) es laintensidad del pixel original en escala de grises.

o Inegativo(X,y) es la intensidad del pixel en la imagen negativa.

o El valor 255 representa el nivel maximo de intensidad para imagenes de 8 bits.




Aplicar el negativo de una imagen puede facilitar el andlisis automatico o visual
cuando el fondo y los bordes del objeto de interés tienen intensidades similares o poco

contraste, ayudando asi en tareas como la deteccion de contornos o la binarizacion.

2.4.4 Filtrado de imagenes y convolucion discreta
El filtrado de imagenes implica la manipulacion de la imagen original mediante la

aplicacion de una mascara o kernel, que se desplaza sobre la imagen modificando el valor de
cada pixel en funcidn de sus vecinos. Esta operacion se conoce como convolucion discreta
en dos dimensiones (2D), y se utiliza comunmente para tareas como suavizado, deteccion de
bordes o realce de contraste. Matematicamente, el resultado del filtrado se expresa mediante

la siguiente ecuacion:

a

b
9N =(F W@y = ) > f—iy=Nh)) ©

i=—a j=-—

Donde:
f(x,y) es la imagen original.

h(ij) es la mascara o filtro (también llamado kernel), que puede ser, por ejemplo, un

suavizador o detector de bordes.
g(x,y) es la imagen resultante después de aplicar el filtrado.

a,b determinan el tamafo del kernel, siendo el rango del desplazamiento en las direcciones

horizontal y vertical respectivamente.

Esta operacion permite que cada pixel de salida g(x,y) sea una combinacion
ponderada de los pixeles vecinos en la imagen original f(X,y), ponderados por los valores
definidos en el kernel h(i,j). Dependiendo del tipo de kernel utilizado, se pueden aplicar
diferentes efectos como desenfoque, realce de contornos o eliminacioén de ruido, lo cual es

crucial como paso previo a etapas de segmentacion como la umbralizacion.

2.4.4.1 Filtro promedio
El filtro promedio es una técnica de suavizado utilizada en el procesamiento de

imagenes para reducir el ruido y los detalles finos. El objetivo del filtro promedio es

reemplazar el valor de cada pixel por el promedio de los valores de los pixeles en su vecindad.
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Este proceso tiende a suavizar las variaciones bruscas de intensidad, produciendo una imagen
mas suave (ver figura 8). Matematicamente, para una mascara de MxN, el valor del pixel

filtrado /°(i,j) se define como:

a

Zl(i+k,j+l) (7)

b
I'@.j) =
=—al=-b

1
mxn
k
Donde:
I’(i,j) es la intensidad del pixel en la posicion (i,j), en la imagen filtrada

1(i,j) es la intensidad del pixel en la posicidn (7,j), en la imagen original

my n son las dimensiones de la mascara.

Figura 8 Ejemplo de aplicacion de filtro promedio.

2.4.4.2 Filtro gaussiano
El filtro gaussiano es otra técnica de suavizado, pero a diferencia del filtro promedio,

utiliza una funcion de distribucion normal (gaussiana) para calcular los valores ponderados
de los pixeles en la vecindad (ver figura 9). Este filtro es especialmente 1til para reducir el
ruido mientras se preservan mejor las caracteristicas importantes de la imagen, como los
bordes (Szeliski, R. (2010). El filtro gaussiano aplica una mascara cuyos coeficientes estan
determinados por la funcioén gaussiana

x% + y?
202

G(x,y) = exp (= ) (8)

2mo?

G(x,y) es el valor de la mascara en la posicion (X,y)

o es la desviacion estandar de la distribucion gaussiana, que controla el grado de suavizado.
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xy y son las coordenadas de la mascara con respecto del centro

La imagen filtrada se obtiene convolucionando esta mascara con la imagen original:

I'(i,j) = Z Z G +k,j + DGk, D )
k=—al=—b

Figura 9 Ejemplo de aplicacion de filtro gaussiano.

2.4.5 Umbralizacion
La umbralizacién es una técnica de procesamiento de imagenes utilizada para

segmentar imagenes, consiste en separar pixeles en 2 o mas clases, en funcion de sus valores
de intensidad, creando umbrales que dividen la imagen en regiones con valores entre 0 y 255;
por lo tanto, los valores por debajo del valor mas bajo del umbral se establecen en 0, mientras
que valores por encima de 255, se establecen en 255 (ver figura 10). Se define por la siguiente
ecuacion:

Ln(i ) = {255 si Iya(i,j) = umbral
R U Iya(i,j) < umbral (10)

Donde:
Ina(i,j) = se refiere a la intensidad del pixel en la posicion (7,j) a la matriz original.

Iug(i,j) = se refiere a la intensidad del pixel en la posicion (i,j) en la imagen umbralizada.
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Umbral: se refiere a un valor escalar que define los limites y separacion de las clases para

la nueva matriz

Figura 10 Ejemplo de umbralizacion a 2 niveles diferentes (64 y 128).

2.4.6 Binarizacion
La binarizacién es una técnica derivada de la umbralizacion, que implica establecer

un umbral y asignar el valor 0 (negro) a todos los pixeles que sean menores que dicho umbral,
mientras que los pixeles iguales o mayores al umbral se asignan al valor 1 (blanco). De esta
manera, la imagen final estd compuesta de pixeles que son unos y ceros, formando una
representacion binaria dos clases: pixeles de fondo y pixeles de primer plano, en funcion de
un umbral especifico, con lo cual dependiendo de la aplicacién puede ayudar a reducir el
calculo computacional o mejorar la precision al tener solo el objeto o region de interés en 2
valores (ver figura 11). Matematicamente puede definirse mediante la siguiente ecuacion:

o~ (1 Si Iya(i,j) = umbral
Tus (i) = {0 si Iya(i,j) < umbral (11)

Donde:
Iua (i, j): se refiere a la Intensidad del pixel en la posicion (7,j) de la imagen original
Ius(i,j): se refiere a la intensidad de pixel en la posicion (i,j) de la imagen binarizada

Umbral: se refiere a un valor escalar que define los limites y separacion de las clases para la

nueva matriz.




Figura 11 Ejemplo de binarizacion a 2 niveles diferentes (10y 128).

2.4.7 Ecualizacion de contraste
La ecualizacion de histograma es una técnica utilizada para mejorar el contraste

global de una imagen al redistribuir los niveles de intensidad, de manera que se utilice de
forma mas eficiente todo el rango de valores posibles. Es 1til en imagenes con iluminacion
deficiente o zonas metdlicas con reflejos. La ecualizacion del histograma ajusta los niveles
de intensidad de una imagen de manera que el histograma de la imagen resultante sea lo mas
uniforme posible, es decir, que cada nivel de intensidad tenga una frecuencia de aparicion

similar (ver figura 12). La transformacion de intensidad aplicada a cada pixel se define como:

1(i,))
h(k
Jip= -1y 2 12
k=0

Donde:

J(i,j) es la intensidad del pixel en la posicion (7,j) en la imagen ecualizada.

L es el nimero de niveles de intensidad (normalmente 256 para imagenes de 8 bits).
MN es el numero total de pixeles en la imagen.

h(k) es el histograma acumulativo de la imagen original.

1(i,j) es la intensidad original del pixel

Primero, se calcula el histograma de la imagen original, que es una representacion de
la frecuencia de aparicion de cada nivel de intensidad en la imagen, luego se calcula el
histograma acumulativo, que consiste en la suma progresiva de las frecuencias desde el nivel
de intensidad mas bajo hasta el nivel de interés, permitiendo tener una vision global de la

distribucion tonal y finalmente se aplica una transformacion de intensidad a cada pixel,




utilizando la ecuacion correspondiente, con el objetivo de redistribuir los niveles de gris de
manera que la imagen resultante haga un uso mas uniforme del rango dinamico disponible.
Este procedimiento mejora la percepcion visual de detalles y estructuras en imagenes con
contraste limitado, y es particularmente util como etapa de preprocesamiento para analisis

mas complejos como la segmentacion o la deteccion de bordes.

Figura 12 Ejemplo de ecualizacion de contraste

2.4.8 Procesamiento morfologico
Es una técnica de procesamiento de imagenes que se basa en la forma y estructura de

los objetos dentro de una imagen. Las operaciones morfologicas mas basicas son la erosion
y la dilatacion, que se utilizan para manipular las regiones de primer plano de una imagen

binaria.

2.4.8.1 Erosion
La erosion es una operacion morfologica que reduce el tamafio de las regiones de

primer plano (pixeles blancos) en una imagen binaria. Esta operacion se define mediante un
elemento estructurante que se desplaza por la imagen. Para cada posicion del elemento
estructurante, la erosion verifica si este encaja completamente dentro de la region de primer
plano de la imagen (ver figura 13). Matematicamente, la erosion de una imagen binaria 4 con

un elemento estructurante B se define como:
AOGB = {z|B, € A} (13)
Donde:

A se refiere a la imagen original
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B se refiere al elemento estructurante

B: se refiere al elemento estructurante tras una traslacion por z

Figura 13 Ejemplo de binarizacion y erosion.

2.4.8.2 Dilatacion
La dilatacion es una operacion morfologica que aumenta el tamafio de las regiones de

primer plano en una imagen binaria. Similar a la erosion, se utiliza un elemento estructurante
que se desplaza por la imagen. Para cada pixel, la dilatacién verifica si alguna parte del
elemento estructurante se superpone con la regién de primer plano (ver figura 14).
Matematicamente, la dilatacion de una imagen binaria 4 con un elemento estructurante B se

define como:
A®B ={z|B,NA % 0} (14)

La erosion puede eliminar pequefios puntos de ruido aislados en una imagen binaria,
mientras que la dilatacion puede restaurar los pixeles perdidos. Asi como también se usa la
erosion para separar objetos conectados en una imagen, mientras que con la dilatacion se
pueden volver a unir regiones inconexas, siendo que la combinacidon de ambas técnicas suele

usarse para extraccion de contornos o caracteristicas estructurales importantes.

-

Figura 14 Ejemplo de erosion y dilatacion.
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2.4.9 Region de interés (ROI)

El concepto de Region de Interés (ROI, por sus siglas en inglés) se refiere a una zona
especifica dentro de la imagen que contiene la informacion relevante para el analisis, y sobre la cual
se aplicaran las técnicas de segmentacion, filtrado o clasificacion. Se trata de delimitar el area util del
contenido visual, descartando aquellas regiones que no aportan datos significativos o que podrian
introducir ruido en el procesamiento. Ofrece beneficios como reducir el tiempo de procesamiento,
mejorar la precision del sistema de clasificacion, y disminuir el riesgo de falsos positivos al enfocarse

unicamente en los patrones relevantes.

2.5 Redes neuronales artificiales
La creciente complejidad de los problemas industriales, la disponibilidad de grandes

volumenes de datos y los avances en capacidad computacional han impulsado la adopcion de
técnicas de inteligencia artificial en multiples sectores. Entre estas técnicas, las redes
neuronales artificiales (RNA) han emergido como una de las herramientas mas potentes para
la resolucion de tareas complejas como clasificacion, regresion, reconocimiento de patrones,

prediccion y control adaptativo.

Inspiradas en el funcionamiento del cerebro humano, las RNA estan disefiadas para
aprender directamente a partir de los datos, permitiendo modelar relaciones no lineales entre
variables y realizar inferencias sobre nuevas observaciones. Su aplicacion abarca desde el
reconocimiento facial y diagndstico médico hasta el control robdtico y, més recientemente,

la inspeccion automatizada de procesos de manufactura, como la soldadura.

2.5.1 Fundamentos de redes neuronales artificiales
Las redes neuronales artificiales (RNA) son modelos matematicos y computacionales

inspirados en la arquitectura y funcionamiento del sistema nervioso bioldgico. Fueron
propuestas inicialmente por McCulloch y Pitts en 1943, quienes describieron una neurona
como una unidad légica binaria capaz de realizar operaciones simples. Desde entonces, las
RNA han evolucionado hacia estructuras mucho més complejas, capaces de resolver tareas

de alta complejidad (McCulloch & Pitts, 1943).

Una RNA estd compuesta por un conjunto de neuronas artificiales, organizadas en
capas: una capa de entrada, una o mas capas ocultas y una capa de salida. Las conexiones
entre neuronas estan definidas por pesos sindpticos, que regulan la intensidad con la que una

neurona influye sobre otra. Cada neurona artificial realiza tres operaciones basicas: Recibe
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multiples sefales de entrada, las multiplica por sus respectivos pesos, y suma los resultados
y les aplica una funcion de activacion. Matematicamente, este proceso se describe mediante

la ecuacion:

y = Q)(Z w;x; + b)
=1

Donde:

x; son las entradas a la neurona.

w; son los pesos sinapticos asociados a cada entrada.
b es un término de sesgo (bias).

@ es la funcién de activacion.

y es la salida de la neurona.

Este modelo permite que la red aprenda comportamientos complejos mediante el
ajuste iterativo de los pesos y el sesgo, proceso que se realiza durante el entrenamiento. El
aprendizaje se lleva a cabo comparando las salidas producidas por la red con las salidas
deseadas y retroalimentando el error mediante algoritmos como retro-propagacion

(Rumelhart, Hinton & Williams, 1986).

Las redes con una sola capa oculta pueden resolver problemas linealmente separables,
pero cuando se requiere mayor capacidad de representacion para modelar relaciones no
lineales, se emplean redes neuronales profundas, que incluyen multiples capas ocultas. Este
tipo de arquitecturas son capaces de aprender representaciones jerarquicas de los datos, lo
que las hace adecuadas para tareas como la clasificacion de iméagenes, la prediccion de series

temporales y el analisis de texto.

2.5.2 Fundamentos de redes neuronales artificiales.
El aprendizaje automatico (Machine Learning, ML) es una disciplina de la

inteligencia artificial que se enfoca en el desarrollo de algoritmos capaces de aprender
automdticamente a partir de datos y mejorar su rendimiento sin ser explicitamente

programados. A diferencia de los sistemas tradicionales que siguen reglas fijas definidas por
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el programador, los algoritmos de ML ajustan internamente sus parametros con base en la
informacion que reciben, permitiendo reconocer patrones, hacer predicciones o tomar

decisiones.

Existen varios tipos de aprendizaje automatico, cada uno adecuado para distintos

contextos y tipos de datos:

Aprendizaje supervisado: el modelo se entrena utilizando un conjunto de datos
etiquetado, donde cada entrada esta asociada a una salida esperada. El objetivo es que, tras
el entrenamiento, el modelo pueda predecir la salida correspondiente a nuevas entradas. Esta

técnica se usa ampliamente en tareas de clasificacion y regresion.

Aprendizaje no supervisado: se emplea cuando los datos no estan etiquetados. El
algoritmo explora la estructura interna de los datos para identificar patrones, agrupamientos

o relaciones subyacentes. Es util en reduccion de dimensionalidad y segmentacion.

Aprendizaje por refuerzo: el sistema aprende mediante interaccion con un entorno,
tomando decisiones y recibiendo recompensas o penalizaciones. El objetivo es aprender una

politica 6ptima de accioén en un entorno dinamico.

Aprendizaje evolutivo: inspirado en la evolucion bioldgica, este enfoque utiliza
poblaciones de soluciones que evolucionan mediante seleccion, mutacion y recombinacion,
como ocurre en algoritmos genéticos. Se aplica frecuentemente en optimizacion de funciones

complejas.

En los ultimos afios, el avance en computo paralelo, el acceso a grandes voliumenes
de datos (Big Data) y el desarrollo de nuevas técnicas ha propiciado la aparicion de un
subcampo denominado aprendizaje profundo (Deep Learning). Este enfoque utiliza redes
neuronales profundas, es decir, modelos que contienen multiples capas ocultas, para aprender
representaciones jerarquicas de los datos. A diferencia del ML clasico, que depende en gran
medida de la ingenieria de caracteristicas manual, el aprendizaje profundo es capaz de extraer
automaticamente representaciones relevantes desde los datos brutos, como imagenes, texto

o sonido.




El aprendizaje profundo ha demostrado una mejora significativa en el rendimiento de
modelos aplicados a tareas de clasificacion, deteccidon, reconocimiento y prediccion,
especialmente en areas como vision por computadora, procesamiento del lenguaje natural y
audio. Una de las principales razones de su éxito es su capacidad de componer caracteristicas
de bajo nivel en representaciones abstractas de alto nivel, lo que permite capturar estructuras

complejas de los datos (LeCun, Bengio & Hinton, 2015).

2.5.3 Arquitecturas comunes en aprendizaje profundo.
El aprendizaje profundo ha dado lugar al desarrollo de una variedad de arquitecturas

de redes neuronales, cada una disefiada para resolver problemas especificos segun el tipo y
estructura de los datos de entrada. Estas arquitecturas se diferencian principalmente por la
forma en que procesan la informacion, el tipo de conexiones entre las neuronas y el propdsito
de su entrenamiento. A continuacion, se describen brevemente las principales arquitecturas

utilizadas en Deep Learning.

2.5.3.1 Redes neuronales profundas (deep feedforward neural networks, D-
FFNN)
Son la forma mas basica de redes neuronales profundas. Estdn compuestas por una

capa de entrada, varias capas ocultas y una capa de salida. Cada neurona en una capa esta
completamente conectada a las neuronas de la capa siguiente, y no existen conexiones
ciclicas. Este tipo de redes es util para tareas de clasificacion, prediccion y regresion. Sin
embargo, su rendimiento en tareas con estructura espacial (como imagenes) o temporal
(como series de tiempo) es limitado debido a su incapacidad para captar correlaciones locales

o dependencias temporales (Goodfellow et al., 2016).

2.5.3.2 Redes neuronales convolucionales (convolutional neural networks, CNN)
Las CNN son especialmente eficaces en el procesamiento de datos con estructura

espacial, como imagenes. Su arquitectura incorpora capas de convolucidon, que permiten
extraer caracteristicas locales, capas de agrupamiento (pooling), que reducen Ila
dimensionalidad, y capas totalmente conectadas, que realizan la clasificacion final. Estas
redes aprovechan la comparticion de pesos y la conectividad local, lo que reduce
significativamente el nimero de pardmetros y mejora la eficiencia computacional. Son
ampliamente utilizadas en tareas de vision por computadora, como reconocimiento facial,

clasificacion de objetos y analisis médico por imagenes (LeCun et al., 2015).
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2.5.3.3 Redes neuronales recurrentes (recurrent neural networks, RNN) y LSTM
Las RNN estan disefiadas para procesar secuencias de datos, como texto o sefiales

temporales, mediante la incorporacion de conexiones recurrentes, lo que permite mantener
una “memoria” de estados anteriores. Esta propiedad las hace ideales para tareas como
traduccion automatica, reconocimiento de voz y prediccion de series temporales. Sin
embargo, las RNN tradicionales enfrentan problemas como el desvanecimiento del gradiente,

lo cual limita su efectividad en secuencias largas.

Para superar esta limitacion, se desarrollaron variantes como las Redes de Memoria
a Corto y Largo Plazo (LSTM, por sus siglas en inglés). Las LSTM utilizan puertas internas
que regulan el flujo de informacidn, lo que les permite retener dependencias a largo plazo y

mejorar la estabilidad del entrenamiento (Hochreiter & Schmidhuber, 1997).

2.5.3.4 Autoencoders (AE)
Los autoencoders son redes neuronales disefiadas para aprender una representacion

comprimida (codificacién) de los datos. Estan compuestos por dos partes: un codificador,
que transforma los datos de entrada en una representacion de menor dimension, y un
decodificador, que reconstruye los datos originales a partir de dicha representacion. Son
ampliamente utilizados en compresion, eliminacion de ruido (denoising), reduccion de

dimensionalidad y preentrenamiento de modelos mas complejos.

2.5.3.5 Redes de creencia profunda (deep belief networks, DBN)
Las DBN son modelos generativos compuestos por multiples capas de Redes de

Miéquinas de Boltzmann entrenadas jerdrquicamente. Primero se entrenan de forma no
supervisada para aprender representaciones internas y, posteriormente, se ajustan de forma
supervisada. Aunque han sido parcialmente reemplazadas por las CNN y otras arquitecturas
mas modernas, sentaron las bases tedricas del aprendizaje profundo moderno (Hinton et al.,
2006). Cada una de estas arquitecturas resuelve problematicas especificas dentro del campo
del aprendizaje automatico. En el caso particular del presente trabajo, se optd por una CNN
debido a su capacidad para capturar patrones espaciales complejos en imagenes de soldadura,
permitiendo clasificar automdticamente distintos tipos de caligrafias segun su trazo

caracteristico.




2.5.4 Redes neuronales convolucionales (CNN)
Las redes neuronales convolucionales (CNN) constituyen una arquitectura

especializada dentro del aprendizaje profundo, disefiada especificamente para el
procesamiento de datos con estructura espacial, como imagenes o sefiales bidimensionales.
Fueron introducidas por LeCun et al. en la década de 1990 para el reconocimiento de digitos
escritos a mano (LeNet-5) y han evolucionado hacia modelos mas profundos y complejos
como AlexNet, VGGNet, GoogleNet y ResNet (LeCun, Bottou, Bengio & Haffner, 1998;
Krizhevsky, Sutskever & Hinton, 2012).

Las CNN han sido determinantes en el avance del campo de la vision por
computadora debido a su capacidad de extraer automaticamente caracteristicas relevantes a
diferentes niveles de abstraccion (ver figura 15). A diferencia de las redes neuronales
tradicionales, las CNN estan construidas sobre el principio de conectividad local y
comparticion de pesos, lo cual permite reducir drasticamente el nimero de pardmetros del
modelo y, al mismo tiempo, explotar las correlaciones espaciales presentes en los datos

visuales.

Salida
-| Imagen
clasificada

| & ) . Aplanamiento

Convoluciones y Agrupamiento Funcion Softmax de
Entrada funciones de activacion (Pooling) .

Imagen para probabilidad de
clasificar Pertenencia

Figura 15 Diagrama general de red neuronal convolucional CNN adaptada de Matlab (2024)

La idea de poder detectar patrones en la caligrafia con el fin de tener caligrafias aptas
y adecuadas se pueden prevenir defectos y asegurar que las soldaduras cumplan con los
estandares de calidad requeridos. Con una caligrafia adecuada se pueden reducir errores de
deformaciones en las piezas de ensamble, se contribuye de manera directa a una de las
problemadticas existentes en los programas nacionales estratégicos establecidos por el

SECIHTI (antes CONAHCYT) en el rubro de “Agentes Toxicos y procesos contaminantes”




reduciendo los insumos y desperdicios de material y residuos toxicos que afectan

directamente al medio ambiente, manteniendo la defensa de los derechos ambientales.

El funcionamiento de una red neuronal convolucional se basa en la transformacion
progresiva de una imagen de entrada a través de multiples capas especializadas, cada una de
las cuales cumple una funcion especifica dentro del proceso de extraccion y clasificacion de
caracteristicas. Estas capas se organizan de forma secuencial, conformando una arquitectura
jerarquica en la que las capas iniciales detectan patrones simples (bordes, esquinas,
contornos), mientras que las capas mas profundas reconocen formas o estructuras mas

abstractas. El flujo tipico de una CNN esta compuesto por tres tipos principales de capas.

Capas de convolucion: aplican un conjunto de filtros (o kernels) sobre la imagen de
entrada o sobre los mapas de activacion previos. Cada filtro recorre la imagen realizando una
operacion de convolucion y generando un mapa de caracteristicas (feature map) que destaca
patrones especificos. La operacion de convolucion discreta en dos dimensiones se define

CcComo:
G, =ZZ[(i+m,j+n)K(m'n) (16)

Donde:

(i + m, j + n) es laregion local de la imagen que se esta evaluando.
K (mn) es el valor del kernel o filtro que se esta aplicando.

S(i,j) es la salida de la convolucion.

Capas de activacion: después de aplicar la convolucion, se utiliza una funciéon no
lineal, cominmente ReLU (Rectified Linear Unit), para introducir no linealidad al sistema.
Esta funcidon anula los valores negativos y mantiene los positivos, permitiendo a la red

modelar relaciones mas complejas:

f(x) = max (0, x) (17)

Capas de agrupamiento (pooling): estas capas tienen como objetivo reducir la

dimensionalidad espacial del mapa de caracteristicas manteniendo la informacion mas
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importante. La técnica mas comun es el max-pooling, que toma el valor maximo dentro de

una ventana deslizante:
y = max {Xq, X3, X3, ..., Xn }

Este proceso de convolucidn, activacion y pooling se repite varias veces hasta que los
mapas de caracteristicas alcanzan un nivel de abstraccion adecuado. Posteriormente, estos
mapas se "aplanan" (flatten) y se pasan a una o mas capas totalmente conectadas, que actiian
como clasificadores tradicionales mediante funciones como softmax o sigmoid, dependiendo
del tipo de salida deseado. El disefio de una CNN se puede ajustar en funcién del nimero de
filtros, su tamafo, la profundidad de la red, el tipo de funciones de activacion y el nimero de

clases a predecir.

2.5.5 Métricas de desempeiio
En los sistemas de reconocimiento de patrones mediante aprendizaje automatico, la

validacion del desempefio del modelo se realiza mediante métricas especificas que permiten
cuantificar qué tan eficientemente una red neuronal es capaz de clasificar nuevos datos. Estas
métricas no solo evaltan la precision global del modelo, sino que también permiten
identificar desequilibrios, errores sistematicos y posibles problemas de sobreajuste. A

continuacion, se describen las métricas mas utilizadas:

2.5.5.1 Exactitud global (accuracy)
La exactitud global, conocida cominmente como accuracy, indica el porcentaje de

predicciones correctas que realiza el modelo sobre el total de muestras evaluadas.

Representada en la siguiente ecuacion:
TP+ TN
TP + TN + FP + FN (19)

Accuracy =
Donde
TP:Verdaderos Positivos (True Positive)
T'N:Verdaderos Positivos (True Negative)
FP: Falsos Positivos (False Positive)

FN: Falsos Positivos (False Negative)




Es util como métrica general cuando las clases estan balanceadas En problemas
multiclase, la exactitud global se puede generalizar como el nlimero de predicciones correctas
sobre el total, sin importar la clase, como se observa en la siguiente ecuacion.

Numero total de predicciones correctas (20)

Accuracy = Numero total de muestras

Sin distinguir entre clases, esta métrica simplemente contabiliza cuantas veces el
modelo acertd, sin importar a cual categoria pertenecia la muestra. Por lo tanto, una exactitud
global del 90% indica que 9 de cada 10 imagenes fueron clasificadas correctamente segiin su
caligrafia correspondiente. Sin embargo, si el conjunto de datos estd desbalanceado, la
exactitud global puede dar una falsa sensacién de buen desempefo, ya que un modelo que
simplemente clasifique todo como la clase mayoritaria podria alcanzar una exactitud global

alta, aunque esté fallando completamente en las clases minoritarias.

2.5.5.2 Precision por clase (precision)
La precision mide qué proporcion confiabilidad de predicciones positivas realizadas

por el modelo para una clase especifica fueron correctas. Es decir, de todas las veces que el

modelo predijo una clase, cudntas veces acerto:

TP
p i — 21
recision TP + FP ( )

Una alta precision indica que el modelo tiene una baja tasa de falsos positivos, por
otro lado, una baja precision sugiere que el modelo frecuentemente identifica elementos
como pertenecientes a una clase cuando en realidad no lo son; En contextos multiclase se
calcula la precision por clase y puede promediarse como macro-promedio (promedio simple
entre clases) o ponderado (considerando la proporcion de muestras por clase), dependiendo

del anélisis requerido.

Visualmente, el concepto de precision puede ilustrarse mediante una analogia de tiro
al blanco en la Figura 16, se muestran distintas combinaciones de precision y exactitud. Un
modelo con alta precision, pero baja exactitud (d) es consistente en sus decisiones, aunque
no necesariamente correctas, mientras que un modelo con alta precision y exactitud (c) logra

predicciones correctas y consistentes en la clase objetivo.




a) b) c) d)

Baja Precision Baja Precision Alta Precision Alta Precisién
Baja exactitud Alta exactitud Alta exactitud Baja exactitud

Figura 16 Diagrama explicativo de precision y exactitud.

2.5.5.3 Sensibilidad (recall)
La sensibilidad (cominmente conocida como recall o true positive rate) indica

cuantos de los elementos que realmente pertenecen a una clase fueron correctamente
identificados por el modelo, se define como la proporcion de verdaderos positivos (TP) sobre
el total de elementos reales de esa clase, es decir, cuantas veces el modelo acert6 al identificar

una clase entre todas las veces que esa clase estuvo presente:

Recall r 22
ecall = ——
TP+ FN (22)
Una alta sensibilidad implica que el modelo rara vez omite elementos pertenecientes
a una clase, una baja sensibilidad podria significar que el modelo no detecta una clase
incorrecta; Por otro lado, un recall bajo sugiere que el modelo frecuentemente no ahora

detecta los elementos de la clase correcta. En problemas de clasificacion multiclase, se

calcula la sensibilidad por clase y se puede promediar de forma macro o ponderada.

A diferencia de la precision, que se enfoca en la confiabilidad de las predicciones
positivas, el recall se enfoca en la cobertura de la clase real, es decir, cuantos de los casos
que debieron detectarse realmente lo fueron. Ambas métricas son complementarias y deben

interpretarse conjuntamente para entender el rendimiento completo de un modelo.




2.5.5.4 F1-score
El F1 Score es la media armonica entre la precision y el recall. Se utiliza como una

métrica balanceada cuando se desea considerar tanto los falsos positivos como los falsos

tivos:
negauvos Precision * Recall
Fl1 =2 — 23)
Precision + Recall

Este valor se encuentra en el rango de 0 a 1, donde 1 representa un modelo perfecto
(con precision y recall iguales a 1) y 0 indica un desempeiio deficiente en ambas métricas.
La media armonica utilizada en el F1-score penaliza fuertemente los extremos: si una de las
métricas es baja, el Fl-score también lo serd, aunque la otra sea alta; Esta métrica no se ve
afectada por el tamafio de la clase (como ocurre con la exactitud global), y permite detectar
escenarios donde el modelo podria parecer correcto por precision, pero estar omitiendo una
gran parte de la clase real (bajo recall), o viceversa. Cuando se tienen multiples clases, se

puede calcular el F1-score para cada una y luego obtener un promedio (macro o ponderado).

2.5.5.5 Matriz de confusion
La matriz de confusion es una representacion en forma tabular, donde las filas

corresponden a las clases reales y las columnas a las clases predichas por el modelo. Su
andlisis permite observar no solo cuantas predicciones fueron correctas, sino también qué
clases tiende a confundir el modelo entre si. En esta representacion, los valores ubicados en
la diagonal principal indican predicciones correctas (cuando la clase real y la predicha
coinciden), mientras que los valores fuera de la diagonal reflejan errores de clasificacion,
sefialando la frecuencia con la que una clase fue erroneamente etiquetada como otra.

Matriz de confusion

Circular 32 2 0 0

Cuadrada 4 0 4 0 20

True label
=
(7]

Medialuna 6 4 15 2
- 10

ZigZag 1 0 0 25

Circular Cuadrada Medialuna ZigZag
Predicted label

Figura 17 Explicacion matriz de confusion
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El eje vertical de la matriz representa las etiquetas verdaderas (true label), y el eje
horizontal representa las etiquetas asignadas por el modelo (predicted label). En la figura 17
se presenta un ejemplo grafico de matriz de confusion generada por un modelo de
clasificacion de caligrafias de soldadura MIG. Se puede observar como el modelo acierta en
la mayoria de las predicciones (valores altos en la diagonal), pero también muestra errores

localizados, especialmente entre clases con patrones visuales similares.

2.6 Software para desarrollo

2.6.1 Phyton
Para el desarrollo de este proyecto se decidio por el lenguaje de programacion Python.

Python cuenta con diversas bibliotecas disefiadas para simplificar tareas complejas, optimizar
procesos y garantizar una integracion eficiente de distintas funcionalidades. Entre las

herramientas empleadas para el desarrollo de este proyecto, destacan:

Tkinter: Esta biblioteca, incluida de manera nativa en Python, permite la creacion de

interfaces graficas de usuario personalizables (Shipman, 2013).

OpenCV: Utilizada para el preprocesamiento de imagenes y su representacion visual
en interfaces. Esta biblioteca facilita la manipulacion y transformacion de imagenes en
tiempo real, desde tareas basicas como redimensionamiento y filtrado hasta funciones

avanzadas como segmentacion y analisis de bordes (Bradski & Kaehler, 2008).

TensorFlow/Keras: Estas bibliotecas proporcionan una infraestructura optimizada
para implementar, entrenar y evaluar redes neuronales convolucionales. Su integracién con
Python permitié la automatizacion del flujo de trabajo desde el procesamiento inicial hasta

la inferencia (Abadi et al., 2016).

Matplotlib: Para la generacion de graficos y la visualizacion de resultados del
entrenamiento y validacion del modelo. Esta herramienta se utiliz6 en la interfaz para mostrar

estadisticas de desempefio en tiempo real (Hunter, 2007).

Python se posiciona como una herramienta clave para el desarrollo de aplicaciones
en proyectos de inteligencia artificial debido a su flexibilidad y a la constante evolucion de
su ecosistema de bibliotecas, lo que garantiza la compatibilidad y la facilidad de

implementacion de futuras mejoras en el sistema.




2.6.2 RobotStudio
RobotStudio es un software desarrollado por ABB que permite la simulacion y

programacioén de robots industriales. Este programa es ampliamente reconocido en la
industria debido a su capacidad para emular con precision entornos industriales y facilitar el
disefio, prueba y optimizacion de rutinas robdticas sin necesidad de interrumpir procesos
productivos (ABB Robotics, 2023). La plataforma permite trabajar en un entorno
completamente virtual donde se pueden configurar modelos detallados de robots,
herramientas y trayectorias, ofreciendo una vision realista de cdmo se ejecutaran las

operaciones en condiciones reales (ver figura 18).

Una de las caracteristicas principales de RobotStudio es su capacidad para garantizar
la precision y repetibilidad en los movimientos programados. Esto es relevante en procesos
donde la uniformidad en las trayectorias es fundamental. Mediante el uso de médulos como
RobotWare y herramientas especificas de simulacion, el software permite definir pardmetros
detallados, como la velocidad, orientacién y angulo de la herramienta, adaptandose a los

requisitos particulares de cada aplicacion (ABB Robotics, 2023).

Figura 18 Imagen ejemplo RobotStudio adaptada de abb.com (2024)

Ademas de su precision, RobotStudio destaca por su versatilidad al permitir la
programacion de trayectorias personalizadas mediante herramientas como Path Editor. Esta
funcionalidad resulta crucial para aplicaciones que requieren patrones complejos, como las
caligrafias de soldadura en procesos MIG. Por lo que se pueden configurar patrones de forma
precisa, asegurando una distancia constante entre las pasadas y una cobertura uniforme en el

area de trabajo (ABB Robotics, 2023).




2.6.3 Matlab
Para el desarrollo de este proyecto se utilizara el software de Matlab debido a las

herramientas que ya tiene incluido el programa, sobre todo para el desarrollo de interfaz
grafica. MATLAB es particularmente popular en la comunidad de investigacion y desarrollo
debido a su potente capacidad de visualizacion y su facilidad para realizar calculos
complejos. Sus capacidades graficas permiten a los usuarios desarrollar aplicaciones con
interfaces graficas de usuario (GUIs) de manera sencilla y eficiente. Ademas, proporciona un
toolbox especifico para el procesamiento de imagenes (Image Processing Toolbox) que
incluye funciones para la segmentacion, filtrado, transformaciones geométricas, analisis

morfoldgico, y mucho mas.

Las interfaces graficas de usuario (GUI, por sus siglas en inglés) ofrecen una manera
intuitiva de interactuar con aplicaciones mediante elementos visuales, como botones, ments
o deslizadores, eliminando la necesidad de escribir comandos o aprender un lenguaje de
programacion. En el entorno de MATLAB, las aplicaciones pueden ser desarrolladas como
programas autéonomos que integran una GUI para automatizar tareas especificas o calculos
complejos. Muchas herramientas especializadas dentro de MATLAB, como Signal
Processing Toolbox o Control System Toolbox, ya incluyen interfaces disefiadas para
facilitar su uso. Ademads, los usuarios pueden crear sus propias aplicaciones con GUI
personalizadas para compartirlas o adaptarlas a necesidades particulares, lo que incrementa

la accesibilidad y la funcionalidad de las soluciones desarrolladas (MathWorks, s.f.).




Capitulo 3
Metodologia




El flujo metodologico general planteado en este proyecto se ilustra en la figura 19,

que se estructura en seis etapas principales interconectadas. Estas etapas abarcan desde la

fabricacion de los cordones de soldadura, con recomendaciones, hasta la validacion del

modelo desarrollado y creacion de una interfaz para usuario.
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Figura 19 Metodologia general planteada

3.1 Fabricacion de cordones de soldadura
En esta fase se lleva a cabo la generacion de patrones de soldadura predefinidos

Validacion
Indicadores de
desempefio:

Exactitud
Precisiéon
Recall

Exactitud
deseada
(90%)

(caligrafias) sobre soleras metalicas utilizando un robot industrial. Esta actividad permite

contar con una base de datos propia y controlada que sirva tanto para el entrenamiento del

modelo de clasificacion como para su validacion. La ejecucion de esta etapa se estructurd

acorde al diagrama mostrado en la figura 20, e incluye desde el reconocimiento del equipo y

herramental, hasta la programacion de trayectorias y la construccion de una matriz de

pruebas.
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Figura 20 Metodologia seguida para fabricacion de cordones

3.1.1.1 Reconocimiento del equipo.
La etapa de fabricacion de cordones de soldadura se desarrolld en el laboratorio

CETEVI, ubicado en el Campus Centro Universitario de la Universidad Autonoma de
Querétaro (UAQ), donde se tiene instalada una celda roboética equipada con el sistema
necesario para simular condiciones industriales de soldadura asistida por robot. El
componente principal de esta celda fue un robot ABB IRB 1410, de seis grados de libertad,
disefiado para manipulacion ligera y adaptado para aplicaciones de soldadura por arco (ver
figura 21). Este modelo tiene una capacidad de carga util de 5 kg, un alcance maximo de 1.44
metros y una repetibilidad de +£0.03 mm, lo que lo convierte en una opcidon confiable para
tareas que requieren precision y repetibilidad constante en trayectorias preprogramadas

(ABB Robotics, 2023).

Figura 21 Robot ABB IRB 1410 y controlador ABB IRC5 M2004
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El robot fue controlado mediante un sistema ABB IRC5 M2004. Durante el
reconocimiento inicial del equipo se verificaron la calibracion de ejes, el estado del
controlador, los limites fisicos del area de trabajo y los requerimientos de seguridad para la
operacion en celda. En cuanto al sistema de soldadura, se emple6 una maquina VOL-
MIG110, clasificada dentro del proceso FCAW (Flux-Cored Arc Welding). Esta soldadora
opera con una entrada de 110 V CA, con una potencia nominal de aproximadamente 2.5
kVA, y ofrece control manual de la velocidad de alimentacion del micro alambre y del voltaje
de soldadura. A diferencia de sistemas mas avanzados que integran comunicacion digital con
el robot, esta fuente fue operada de forma independiente y manual, permitiendo inicamente

el control del encendido, el avance de hilo y el voltaje mediante diales analdgicos.

Velocidad de Micro Nivelador de Voltaje
alambre

U, =110-12V *

20A1108Va mé»;ﬁé? :

. B N AT T
Uy -BOV

ix:l

Configuracion electrodos

Figura 22 Mdquina VOL-MIG110

En el panel frontal de la soldadora VOL-MIG110, se dispone de potencidémetros
analdgicos rotativos que permiten regular tanto la velocidad de alimentacion del alambre
como el voltaje de soldadura. Estos potencidometros estan directamente relacionados con la
potencia de salida del sistema, permitiendo al operador realizar ajustes proporcionales a la
corriente y voltaje nominal. Segln la placa técnica del equipo (ver figura 22), los valores de
salida varian dentro de un rango tipico de 20 A / 15 V hasta 100 A / 19 V en condiciones de
trabajo al 100% del ciclo.

La relacion entre los potencidmetros y la salida eléctrica es lineal, es decir, al
incrementar el nivel de ajuste del potencidmetro, se incrementa la potencia efectiva entregada

en el arco. Esto resulta 1til para adaptarse a las necesidades del proceso y a las propiedades
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del material base. Cabe destacar que, de acuerdo con la especificacion del fabricante, el
equipo opera con una tension de entrada de 110-120 V AC, y entrega un voltaje de circuito
abierto de hasta 60 V, con una corriente maxima de salida de 100 A y un consumo de hasta

35 A en su maxima exigencia.

En cuanto al material base, se utilizaron soleras de acero dulce cortadas en tramos de
8 cm de longitud por 1 pulgada de ancho y 6 mm de espesor. Este material fue seleccionado
por su bajo costo, disponibilidad y soldabilidad estandar bajo condiciones FCAW. Las piezas
se prepararon utilizando una cortadora de disco y se almacenaron clasificadas segun tipo de
caligrafia a implementar. La eleccion de esta configuracion responde al enfoque principal del
proyecto: disefiar una metodologia replicable en contextos donde los recursos tecnoldgicos
pueden ser limitados. Este reconocimiento de equipo permitid determinar tanto las
capacidades como las limitaciones del entorno experimental, sobre las cuales se fundamento

el disefio de los herramentales y las rutinas de soldadura descritas en los siguientes apartados.

3.1.1.2 Sugerencia de herramental
Con el objetivo de garantizar una correcta orientacion y fijacion de la antorcha de

soldadura en el extremo del robot (Tool Center Point, TCP), se disefid un herramental
mecanico personalizado, inspirado en herramientas comerciales utilizadas en aplicaciones
semiautomaticas de soldadura. La referencia de disefio fue una antorcha con cuello curvo
comunmente empleada en procesos MIG, que permite dirigir el hilo metalico de forma

controlada hacia el charco de fusion (ver figura 23).

Figura 23 Herramental usual para soldadura robdtica

El soporte fue fabricado en acero dulce y montado sobre una base metélica fija, que
se acopla de forma directa al sistema de acoplamiento del robot ABB IRB 1410. Su funcion

principal es mantener el angulo de inclinacién constante entre la antorcha y la superficie de




trabajo durante el desplazamiento del robot, garantizando asi que el cordon de soldadura
conserve una geometria estable en todas las pruebas. El disefio fue dimensionado para
asegurar un alineamiento constante del TCP con el plano medio del material base, en un
tramo de al menos 25 cm de recorrido efectivo, permitiendo aplicar trayectorias rectas,
semicirculares, cuadradas y en zigzag sin interferencias. Este soporte no cuenta con grados
de libertad automatizados, por lo que todos los ajustes de inclinacion o posicion deben
realizarse de forma manual antes de iniciar cada rutina. Sin embargo, esta decision fue
deliberada con el fin de preservar la simplicidad operativa del sistema, especialmente util

para usuarios con experiencia limitada en robotica.

Para la fijacion del material de prueba se utilizd una plantilla modular disefiada
especificamente para este proyecto, capaz de mantener multiples piezas metélicas alineadas
sin desplazamientos durante el proceso de soldadura. El fixture estd compuesto por dos
soleras de mayor longitud colocadas de forma paralela sobre una mesa metalica plana, fijadas
mediante imanes angulados industriales tipo ON/OFF, los cuales ofrecen una retencion firme

pero facilmente ajustable (ver figura 24).

Figura 24 Plantilla de proceso, antes y después de uso (WeldingNet).

Esta plantilla fue disenada para alojar soleras separadas equitativamente en una sola
fila, permitiendo realizar pruebas secuenciales sin necesidad de reconfigurar el sistema entre
cada una. Su naturaleza modular facilita también el reemplazo de piezas una vez concluido
cada ciclo de soldadura, lo que acelera los tiempos de experimentacion. Una de las ventajas
clave de esta propuesta es que el fixture no es completamente rigido, sino que puede ser

ajustado manualmente por el operador. Esta caracteristica es especialmente valiosa en
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entornos educativos o en laboratorios de pruebas donde pueden presentarse colisiones
menores, cambios de herramienta 0 movimientos no previstos. En tales casos, el operario
puede corregir la posicion del fixture o de las soleras sin necesidad de herramientas ni

desmontajes complejos.

No obstante, esta flexibilidad tanto en plantilla como en sujecion de antorcha implica
que el sistema requiere revision frecuente y reajuste visual, particularmente después de cada
evento de colision o cambio en la programacion del robot. Esta medida preventiva fue

integrada como parte del protocolo de operacion del laboratorio.

3.1.2 Programacion de trayectorias
En esta seccion se deben definir y parametrizar los movimientos que el robot debe

seguir para replicar las caligrafias seleccionadas (lineal, zigzag, circular y medialuna), con el
fin de crear una base de datos controlada que represente distintos patrones operativos. Esta
logica fue concebida para que pueda implementarse ya sea mediante un programa en Matlab

0, incluso, en una hoja de célculo tipo Excel, facilitando su comprension y replicacion.

En los entornos de robotica industrial, los movimientos pueden clasificarse
generalmente en dos tipos: MoveL (Movimiento Lineal) en donde el extremo de la
herramienta se desplaza en linea recta entre dos puntos en el espacio cartesiano y MoveC
(Movimiento Circular) en donde el desplazamiento describe un arco de circulo definido por

tres puntos (un inicio, un punto intermedio y un punto final).

Para estandarizar los movimientos de caligrafia, se definieron tres variables
principales que rigen la generacion de las trayectorias: largo del cordon (L) es la longitud
total que se desea recorrer en la direccion principal del avance; ancho del cordon (A) que
determina el desplazamiento lateral respecto al eje de avance; y paso (P), que corresponde a
la distancia entre cada ciclo o elemento repetitivo dentro de la caligrafia. Estas variables
fueron pensadas para ser ajustables, permitiendo generar multiples versiones de cada patron
con distinta geometria y, por ende, distintos retos visuales y técnicos. El calculo automatico
de los puntos intermedios permite la exportacion de las coordenadas generadas a programas

compatibles con el entorno ABB RobotStudio o su escritura directa en codigo RAPID.




A partir de estas variables, se define:

L
n = F (24)

Donde nrepresenta la cantidad de repeticiones (ciclos) del patrén en el recorrido total.
Esta ecuacion se utiliza para calcular cuantas veces se repite un mismo ciclo de movimiento
a lo largo de un trayecto de longitud L, permitiendo el disefio iterativo y parametrizado de la
trayectoria. Ademas, el centro inicial de la antorcha se define como punto base (X,, Yy, Zj),

desde el cual se construyen los desplazamientos en funcién de los parametros definidos.

3.1.2.1 Trayectoria cuadrada
La caligrafia tipo cuadrada se caracteriza por una secuencia de desplazamientos

rectilineos que simulan la construccion de pequefios cuadros concatenados a lo largo del
sentido de avance. Este patron es particularmente til para generar depdsitos de material mas
amplios, adecuados en situaciones donde se requiere reforzar la seccion transversal del

corddn o garantizar mayor penetracion en soldadura por acumulacion.

3.1.2.2 Trayectoria zigzag
La caligrafia de tipo zigzag se caracteriza por un patron oscilante sobre el eje lateral,

que recorre sucesivamente ambos lados del eje de la junta mientras avanza de forma continua
en la direccion principal del cordon. Este patron permite una mejor distribucion del calor,
favorece el desprendimiento de escoria y facilita la fusion en los bordes del cordén. Por ello,
se considera particularmente til en posiciones verticales ascendentes y en situaciones donde

se requiere controlar la acumulacion térmica.

3.1.2.3 Trayectoria semicircular (medialuna)
La caligrafia de tipo media luna se caracteriza por simular una trayectoria oscilatoria

semicircular invertida (tipo "U"), en la que el electrodo traza un patron de vaivén a través de
una serie de movimientos curvos. Este tipo de trayectoria es ampliamente utilizada en la
practica de soldadura para lograr una mejor fusion en bordes, especialmente en juntas
biseladas o zonas donde se requiere una distribucion uniforme de calor y material en los
extremos laterales del cordon. Este patron también es 1til en aplicaciones donde se busca
suavizar las transiciones térmicas a lo largo de la union, dado que su geometria favorece una

menor concentracion puntual de energia y una cobertura progresiva del ancho del cordon.




3.1.2.3 Trayectoria circular
La trayectoria tipo circular consiste en la generacion repetitiva de bucles cerrados que

simulan movimientos rotacionales completos del electrodo a lo largo de la junta. Este patron
es empleado tradicionalmente por soldadores para asegurar una fusion homogénea del
material de aporte, especialmente en aplicaciones donde se requiere control térmico sobre
zonas amplias del cordon o una deposicion uniforme a lo largo de juntas criticas. Ademas,
esta caligrafia permite explorar el comportamiento térmico y geométrico del cordén en

procesos continuos sin interrupciones angulares.

3.1.3 Preparacion de equipo y mesa
La correcta preparacion del equipo y de la mesa de trabajo se debe de llevar a cabo

para asegurar la repetibilidad del proceso, asi como la estabilidad y seguridad durante la
ejecucion de las rutinas programadas por el robot. Esta etapa involucra el ajuste inicial de la
antorcha, la configuracion del espacio de trabajo y la verificacion de las distancias

recomendadas para procesos de soldadura.

La distancia entre la boquilla de contacto y la superficie de trabajo debe mantenerse
entre 8 y 9 mm. Segun el Curso de Capacitacion en Soldadura de Gaxiola Maya (2012, p.
142), esta distancia permite mantener la estabilidad del arco y una correcta transferencia
térmica. Una distancia menor puede ocasionar obstruccion con el cordon previamente
depositado, dificultando el avance o deformando el cordon en cuestion. Por el contrario, una
distancia mayor provoca interrupciones en el arco, produciendo una flama inestable, pérdida
del suministro del micro alambre y formacion de porosidades o cortes en la continuidad del

cordon. Este fendmeno obliga a reiniciar el ciclo, interrumpiendo el flujo automatizado.

Dado que el sistema de herramental utilizado para sujetar la antorcha fue pensado
como herramienta adaptable, no cuenta con un sistema de fijacion rigida. Por ello, se requiere
realizar un ajuste manual de altura previo a cada serie de pruebas, lo cual fue verificado con

una regla graduada colocada perpendicular al plano de trabajo, como se muestra en la figura

25.
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Figura 25 Recomendacion de distancia de boquilla tomados de curso de capacitacion en soldadura
(2.9 ed.) de Gaxiola Maya, editorial LIMUSA. [Pdg. 142].

Durante las primeras fases de ensayo, se recomienda mantener fija la posicion del
robot para evitar problemas de redundancia o sobrecarga de grados de libertad, permitiendo
que la variabilidad del proceso se enfoque exclusivamente en los patrones de caligrafia
programados. En cuanto a la preparacion de las piezas, estas fueron colocadas sobre una
plantilla moévil anclada a una mesa metalica, lo cual permitid6 una rapida colocacion,
alineacion y repetibilidad entre pruebas. Esta plantilla, previamente descrita, fue creada para
sujetar firmemente las soleras metélicas y evitar cualquier desplazamiento que pudiera alterar

la trayectoria del cordon durante el proceso de soldadura.

Desde el punto de vista operativo, se tomaron diversas precauciones para garantizar
buenas condiciones de trabajo. En primer lugar, se asegurd la perpendicularidad de la
antorcha respecto a la pieza y se mantuvo constante su inclinacion a lo largo de las pruebas,
evitando asi desviaciones en la geometria del cordon. Previo al encendido del sistema de
soldadura, se verifico el estado del cableado, la alimentacidon eléctrica y las conexiones a
tierra, ya que cualquier falla en estos elementos podria generar cortocircuitos, arcos
inestables o riesgos eléctricos que comprometan tanto la calidad del proceso como la
seguridad del operador. También se reviso el voltaje en vacio del equipo, comparandolo con
los valores indicados por el fabricante, con el objetivo de asegurarse de que la maquina no
presentara fallas internas o desequilibrios eléctricos que afectaran el rendimiento durante la

soldadura (ver figura 26).




Figura 26 Medicion de voltaje en vacio

La alimentacion del micro alambre se comprobé manualmente activando el sistema
de control de avance (perilla del equipo o pulsador de la antorcha), y observando que el
alambre fluyera de manera continua a través de la manguera de conduccion hasta salir por la
boquilla. Un suministro irregular de alambre puede causar interrupciones en la fusion o
formacion de cordones defectuosos. Y finalmente, se establecid como obligatorio el uso de
equipo de proteccion personal. Adicionalmente, conforme a las recomendaciones del curso
de Gaxiola Maya (2012, pp. 92-95), cuando se trabaja con materiales metalicos cuyo espesor
supera los 5 mm, se debe realizar un preparado de junta tipo bisel o chaflan, con el fin de

asegurar una adecuada penetracion del material fundido.

3.1.4 Etiquetado
Dado que el presente trabajo considera multiples combinaciones de parametros de

proceso, se desarrolld un sistema de nomenclatura estandarizado que permite identificar de
forma clara y rdpida las condiciones bajo las cuales fue fabricado cada cordon. Este
etiquetado estd compuesto por un codigo estructurado del tipo:
XX_Vv_Va_Vr
Donde cada componente representa:

XX: Cédigo de caligrafia utilizada (por ejemplo, Cu = Cuadrada, Zz = Zigzag, Ml =
Media Luna, Ci = Circular).

Vv: Nivel de voltaje del inversor.
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Va: Nivel de velocidad del micro alambre.
Vr: Velocidad de avance del robot.

Los valores correspondientes a cada uno de los niveles de los parametros fueron
clasificados en tres rangos cualitativos: bajo (nivel 2 de perilla), medio (nivel 5 de perilla) y
alto (nivel 8 de perilla). Esta escala fue definida con base en los valores del potencidmetro
de la maquina de soldadura VOL-MIG110 y en las observaciones realizadas durante las
pruebas. Es importante sefialar que estos niveles no corresponden directamente a valores
absolutos de voltaje o corriente predeterminados por el fabricante, sino que se derivan de la
numeracion visible en el panel del equipo. Por esta razon, se sugiere que cualquier replicacion
del experimento sea precedida por una medicidn del voltaje en vacio en cada nivel de perilla
para asegurar una correspondencia proporcional entre los niveles establecidos y los valores

reales del equipo utilizado.

Ademés del voltaje, se definieron también niveles de velocidad tanto para el micro
alambre como para el avance del robot. Ambos parametros fueron ajustados mediante
controles manuales, ya que el sistema no cuenta con retroalimentacion digital o sensores
integrados. Para estandarizar estos valores, se establecieron tres niveles representativos que
permiten su comparacion y repeticion en diferentes pruebas. En el caso de la velocidad de
avance del robot, se consideraron dos niveles: un nivel bajo correspondiente a 5 mm/s y un
nivel alto de 10 mm/s. Por otro lado, la velocidad del micro alambre fue controlada a través
de la perilla del equipo de soldadura y clasificada en tres niveles: bajo (posicion 2), medio
(posicion 5) y alto (posicion 8). Estos rangos fueron determinados empiricamente con base
en la observacion del proceso y la estabilidad del arco, permitiendo definir configuraciones
operativas consistentes para cada caligrafia evaluada. En el caso de la velocidad del micro
alambre, los niveles también se determinaron mediante la perilla del equipo, de modo similar

al voltaje.

El formato completo de etiquetado tiene como objetivo permitir un analisis
sistematico de los efectos que cada combinacion de caligrafia, voltaje, velocidad de
alimentacion y velocidad de desplazamiento del robot tiene sobre la morfologia del cordon.

Por ejemplo, una muestra etiquetada como:




Cu_2_8 5
Corresponde a una caligrafia cuadrada (Cu), un voltaje bajo (nivel 2), una velocidad
alta de micro alambre (nivel 8) y una velocidad baja del robot (5 mm/s). Este tipo de
codificacion no solo facilita el andlisis posterior mediante agrupacion y clasificacion de
imagenes, sino que también mejora la replicabilidad del experimento por otros usuarios, aun
si emplean equipos con configuraciones ligeramente diferentes, siempre que puedan ajustar

los parametros en niveles proporcionales.

3.1.4.1 Medicion velocidad micro alambre
Para caracterizar la velocidad de alimentacién del micro alambre y cuantificar la

cantidad de material aportado a diferentes niveles de ajuste, se llevd un procedimiento
experimental controlado para obtener medidas repetibles de velocidad lineal (mm/s) y de tasa
de alimentacion de material o flujo masico (g/s), correlacionadas con los niveles de ajuste de
la perilla de velocidad del equipo de soldadura. La medicion se debe realizar activando
unicamente el sistema de avance de alambre, desconectando la mesa metélica de tierra y
verificando que la antorcha no haga contacto con ninguna superficie conductora para evitar

dafios por ignicidon accidental evitando riesgos tanto para el operador como para el equipo.

Primero se acciona el gatillo de la antorcha para iniciar el avance del micro alambre,
permitiendo la salida libre de material base, cronometrandose simultineamente en un
intervalo fijo de 5 segundos, tiempo durante el cual el alambre avanza de forma continua. Al
finalizar el intervalo, se corta el alambre alimentado con herramientas de corte, y se mide la
longitud del segmento, para posteriormente pesar en una balanza la masa depositada. Con
estas mediciones se puede entonces obtener la velocidad lineal (dividiendo la longitud total
alimentada entre el tiempo de cronometraje) y el flujo masico (dividiendo la masa total del
segmento cortado entre el mismo intervalo de tiempo). El proceso se repite para cada uno de
los niveles disponibles en la perilla de control de velocidad del micro alambre, permitiendo
construir una curva de comportamiento velocidad/nivel. En la figura 27 se puede ver el

sistema de alimentacion de micro alambre.




Figura 27 Sistema de alimentado de micro alambre de maquina VOL-MIG110

3.1.5 Matriz de pruebas
Para asegurar una experimentacion estructurada (que normalmente lleva a cabo el

ingeniero de procesos) se utiliza una matriz de pruebas que permita visualizar
sistemdticamente el efecto de los parametros asociados: nivel de voltaje del inversor,
velocidad de alimentacion del micro alambre y velocidad de avance del robot. Esta matriz
funciona como una herramienta de planificacion que sirve de soporte para realizar de manera
ordenada combinaciones objetivo, permitiendo obtener datos comparables que puedan ser

utilizados para ajustes futuros o desarrollo de metodologias propias (ver figura 28).

Como primer paso se selecciona una velocidad de avance constante para la antorcha,
que (para esta metodologia) es equivalente directamente a la velocidad del robot; Se
recomienda trabajar exclusivamente con velocidades de 5 mm/s o 10 mm/s, ya que
velocidades superiores pueden hacer dificil mantener un cordon continuo y uniforme debido
a las limitaciones del suministro de micro alambre y de la estabilidad del arco. Al fijar esta
variable, se logra aislar el impacto de los cambios de voltaje y de velocidad de micro alambre
sobre la calidad de los cordones, sin la interferencia adicional provocada por variaciones en

el desplazamiento del robot.

Una vez establecida la velocidad de avance, se procede a recorrer las combinaciones
de voltaje y velocidad de micro alambre. Para cada nivel fijo de velocidad de micro alambre
—bajo (nivel 2), medio (nivel 5) o alto (nivel 8)— se prueban todos los niveles de voltaje en
orden (bajo, medio y alto). Después de completar este barrido de voltajes en un nivel de micro
alambre, se incrementa el nivel de velocidad del micro alambre al siguiente escalon y se

repite el procedimiento. Al concluir todas las combinaciones para una velocidad de micro
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alambre, y si asi se requiere, se aumenta la velocidad de avance del robot y se inicia

nuevamente el ciclo completo de combinaciones.

Cada prueba se identifica mediante un coédigo unico que sigue el formato

XX V_M A, donde se reflejan de manera resumida las condiciones de soldadura utilizadas.

ID Caligrafia Nivel de voltaje de inversor Velocidad de micro alambre Velocidad de
prueba & (bajo, medio, alto) (bajo, medio, alto) avance (mm/s)

Figura 28 Representacion grdfica de la estructura de la matriz de pruebas de soldadura.

Por ejemplo, al trabajar en la seccion de velocidad de avance de 5 mm/s, primero se colocan
todas las combinaciones de caligrafia, voltaje y micro alambre a esa velocidad fija.
Posteriormente, una vez agotadas esas combinaciones, se pasa a la velocidad de 10 mm/s y
se repite el mismo orden. De este modo, una prueba etiquetada como Cu 2 2 5 indicaria
una soldadura con caligrafia cuadrada, voltaje bajo, micro alambre a velocidad baja y avance
de 5 mm/s; mientras que un cambio a Cu_2 5 5 representaria unicamente el incremento de

la velocidad del micro alambre, manteniendo constantes las demas condiciones.

3.2 Adquisicion de imagenes
Se deben de capturar en imagen los cordones de soldadura generados en los ensayos

para el posterior entrenamiento del modelo de clasificacion. En esta etapa se debe generar un
conjunto de imagenes lo suficientemente variado que refleje las caracteristicas reales de los
cordones, evitando sesgos por iluminacion, posicion o perspectiva. Se recomienda utilizar
camaras o dispositivos moviles con una resolucion de al menos 2 megapixeles, debido a su
disponibilidad generalizada de equipos de bajo costo capaces de cumplir con dicho requisito,

lo que facilita la replicabilidad de la metodologia incluso en entornos con recursos limitados.

Para la captura de iméagenes no se utilizan sistemas de iluminacion artificial
especializados, se puede realizar bajo luz natural, aunque siempre debe de procurarse que la
escena esté¢ iluminada de manera uniforme para evitar zonas de sombra intensa o

sobreexposicion que puedan afectar el procesamiento posterior de las imagenes. Sin




embargo, en caso de ser necesario, se puede utilizar luz difusa natural o lamparas de luz

blanca fria para homogenizar la iluminacion.

Durante la captura, se mantiene una distancia aproximada de 10 cm entre la camara y
el cordon de soldadura. A esta distancia se obtienen aun detalles del cordon, sin distorsiones
opticas significativas. Se debe verificar que el enfoque esté correctamente ajustado y que
toda la extension del cordon permanezca nitida en la imagen; Para cada cordon, se realiza la
captura de imagenes desde tres angulos diferentes: un angulo superior (cenital), un angulo
ligeramente inclinado a la izquierda y otro a la derecha, tal como se ilustra en la figura 29.
Esta estrategia busca introducir variabilidad en el data set, funcionando como un método de

"data augmentation" real, al permitir que el modelo de clasificacion aprenda las

caracteristicas del cordon bajo diferentes perspectivas de observacion.

Figura 29 Diagrama explicativo captura de imdgenes.
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Adicionalmente, es importante considerar algunos factores que mejoran la calidad de
las iméagenes capturadas como el evitar reflejos directos que alteren la percepcion de las
caracteristicas del cordon. Para reducirlos, se puede inclinar ligeramente la cdmara o
modificar la posicion respecto a la fuente de luz. Se recomienda colocar los cordones sobre
un fondo (neutro) de color uniforme y mate de ser posible. Es recomendable también utilizar
un tripode o soporte improvisado puede mejorar la estabilidad de la cAmara y evitar imagenes
borrosas. Finalmente, si el equipo lo permite, hay que ajustar manualmente la exposicién

para asegurar que los detalles del cordon no se pierdan ni por exceso de brillo ni por zonas
oscuras.




3.3 Preprocesamiento de imagenes
Tras la adquisicion de las imagenes de los cordones de soldadura, se procede a su

preprocesamiento para estandarizar las condiciones de entrada al modelo de clasificacion, se
recomienda asegurar que todas las imagenes que alimentan la red neuronal compartan
caracteristicas homogéneas en cuanto a tamafo, escala de intensidad y condiciones de
iluminacion. El flujo de procesamiento aplicado a cada imagen capturada comprende en
primer lugar, una correccion de orientacion automatica, asegurando que todos los cordones
estén alineados de manera consistente en las imagenes, con el eje principal del cordén en
posicion vertical para facilitar el analisis posterior reduciendo la variabilidad asociada a la
posicion angular. Posteriormente, se lleva a cabo un redimensionamiento de las imagenes a
una resolucion fija, se recomienda una resolucion de 100 pixeles de altura por 160 pixeles de

ancho, manteniendo una proporcién de aspecto de 1:1.6.

a b

Figura 30 Ejemplo de procesamientos a) original b) conversion a gris c) deteccion de contornos d) negativo e)
ecualizacidn de histograma

A continuacidn, se realiza la conversion a escala de grises. Esta transformacion reduce
las imagenes de tres canales (RGB) a un tnico canal de intensidad, eliminando redundancia
de informacion de color irrelevante, la imagen resultante codifica inicamente la variacion de
luminancia, que es altamente correlacionada con las caracteristicas de superficie del cordon.
El siguiente paso es la normalizacién de los valores de intensidad. Cada pixel de la imagen
en escala de grises es transformado para que su rango de valores se sitie entre 0 y 1 (o en
algunos casos, entre -1 y 1, dependiendo del modelo final a utilizar); y finalmente, se aplica
una ecualizacion de histograma, que redistribuye los niveles de intensidad de la imagen de

modo que se aproveche de manera mas uniforme todo el rango dinamico disponible para
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facilitar la deteccion de bordes, texturas y detalles sutiles. La figura 30 ilustra algunos

ejemplos de procesamiento de imagenes.

3.4 Propuesta de arquitectura de CNN y entrenamiento
Se establece una estrategia que abarca la preparacion de datos, la definicion de la

arquitectura base y el ajuste progresivo de hiperparametros. Como primer paso, se debe
asegurar que las imagenes utilizadas hayan pasado por las etapas de procesamiento
previamente descritas: correccion de orientacion, redimensionamiento, conversion a escala
de grises, normalizacion y ecualizacion de histograma para homogenizar las condiciones de

entrada y facilitar la eficiencia del aprendizaje del modelo.

Las imagenes preprocesadas se organizan en una estructura de carpetas jerarquica,
donde cada subcarpeta representa una de las clases de caligrafia a identificar (en este caso:
cuadrada, zigzag, circular, media luna). Esta organizacion facilita el manejo de los datos por
parte de librerias de entrenamiento que emplean cargas automaticas basadas en las etiquetas
de carpeta. Se recomienda mantener un nimero equilibrado de muestras por clase para evitar
sesgos durante el entrenamiento. En cuanto al disefio de la red, se parte de una arquitectura
basica basada en la combinacion de capas de convolucion, capas de agrupamiento (pooling)
y capas densas finales. La primera capa de convolucion puede configurarse con 32 o 64 filtros
de tamafio 3x3, seguidos por operaciones de activacion ReLU. Conforme se avanza en
profundidad dentro de la red, se sugiere duplicar progresivamente el nimero de filtros (64-

128-256) para permitir la captura de caracteristicas de mayor complejidad.

Para todas las capas convolucionales, se emplea la funcion de activacion ReLU
debido a su eficiencia y capacidad para acelerar el aprendizaje. La reduccion espacial de las
dimensiones se realiza mediante capas de max pooling 2x2, que ayudan a consolidar las
caracteristicas relevantes y reducir la carga computacional. El entrenamiento de la red se
lleva a cabo bajo un esquema supervisado, utilizando las imagenes etiquetadas previamente.
El numero de épocas recomendado varia entre 30 y 100, dependiendo de la convergencia
observada en las primeras ejecuciones. Un valor inicial sugerido para el tamafo de lote (batch
size) es 16 o 32, dependiendo de la capacidad de procesamiento disponible, buscando un

balance entre estabilidad de gradientes y velocidad de entrenamiento.




La optimizacién del modelo se realiza preferentemente utilizando el optimizador
Adam, con una tasa de aprendizaje inicial de 0.001. Esta tasa puede ajustarse posteriormente
si se observa que la curva de pérdida se estabiliza o presenta oscilaciones no deseadas. Con
el fin de evitar el sobreajuste, se introduce regularizacion mediante capas de dropout ubicadas
antes de la capa densa final, empleando tasas de abandono (dropout rate) entre 0.2 y 0.5 segiin

la necesidad observada durante las pruebas preliminares.

3.4.1 Preparacion de los datos de entrada
Una vez preprocesadas y organizadas las imdgenes en carpetas segin su clase

correspondiente, se procede a preparar los datos de entrada para el entrenamiento de la red
neuronal convolucional (CNN) para asegurar que el modelo reciba informacién adecuada

durante el proceso de aprendizaje.

El primer paso consiste en construir un objeto de tipo data generator o data loader.
Este objeto se configura para leer automaticamente las iméagenes desde las carpetas,
asignando como etiqueta de clase el nombre de la subcarpeta donde se encuentra cada
imagen. Se recomienda dividir el conjunto total de datos en tres subconjuntos principales:
conjunto de entrenamiento (60% de las imagenes), conjunto de validacion (20% de las
imagenes a esta particion) y conjunto de prueba (20% restante de las imagenes). Esta
particion debe realizarse de forma aleatoria para asegurar que cada subconjunto contenga una

representacion equilibrada de todas las clases presentes.

Durante la carga de datos, se aplica una normalizacion automatica a los valores de los
pixeles, escalandolos a un rango de [0,1] mediante la division entre 255. Esta practica facilita
la convergencia del modelo al mantener los datos de entrada en una escala numérica
apropiada para los algoritmos de retro propagacion de error. Adicionalmente, puede
configurarse el “data loader” para realizar operaciones basicas de aumento de datos (data
augmentation) como rotaciones pequenas, desplazamientos horizontales o variaciones de
brillo, si se desea aumentar la robustez del modelo. Finalmente, se establecen las dimensiones
de entrada esperadas para la red, asegurandose de que cada imagen tenga un tamafio
uniforme, tal como se definié previamente (por ejemplo, 100x160 pixeles en escala de

grises).




3.4.2 Arquitectura base propuesta
Se estructura bajo un esquema modular compuesto por bloques de convolucion

seguidos de operaciones de reduccion de dimensionalidad (pooling), capas de regularizacién

para evitar el sobreajuste y finalmente capas densas encargadas de realizar la clasificacion.

3.4.2.1 Capa de entrada (input layer):
Se configura para recibir imagenes de tamafio fijo (por ejemplo, 100x160 pixeles en

escala de grises). En esta capa se define explicitamente la forma de los datos que ingresaran

a la red.

3.4.2.2 Bloques de convolucion y pooling:
Se aplica una primera operacion de convolucion utilizando filtros (por ejemplo, 32

filtros de tamafio 3x3) para detectar caracteristicas locales como bordes y texturas.
Posteriormente, se realiza una activacion ReLU (Rectified Linear Unit) para introducir no
linealidad en el modelo y acelerar la convergencia. Se emplea una operacion de max pooling
(tipicamente 2x2) para reducir la dimensionalidad espacial, consolidar las caracteristicas mas
relevantes y disminuir el riesgo de sobreajuste. Se considera un segundo y tercer bloque de
convolucioén y pooling dependiendo de los resultados preliminares). Se repite el patron
anterior, incrementando el numero de filtros (64 y 128, respectivamente) en cada bloque

posterior para capturar patrones de mayor abstraccion.

3.4.2.3 Capa de aplanamiento (flatten layer):
Se convierte la matriz tridimensional de caracteristicas resultante en un vector

unidimensional para conectar con las capas densas.

3.4.2.4 Capa densa oculta (hidden dense layer):
Se introduce una o mas capas totalmente conectadas (por ejemplo, 128 o 256

neuronas) con activacion ReLU, que permiten la combinacién de caracteristicas extraidas

para realizar inferencias de alto nivel.

3.4.2.5 Capa de regularizacion (dropout):
Se incorpora una capa de dropout con una tasa de abandono entre 0.2 y 0.5 para

prevenir el sobreajuste, desactivando aleatoriamente un porcentaje de neuronas durante el

entrenamiento.




3.4.2.6 Capa de salida (output layer):
Finalmente, se afiade una capa densa con tantas neuronas como clases existan (en este

caso, cuatro: cuadrada, zigzag, circular, media luna), utilizando la funcién de activacion

softmax para obtener probabilidades normalizadas de clasificacion por cada clase.

3.5 Validacion
Una vez entrenado el modelo de red neuronal convolucional, se procede con la etapa

de validacion para evaluar el desempefio del sistema de clasificacion propuesto. Esta
evaluacion se realiza utilizando un conjunto de imagenes previamente separado para

comprobar su capacidad de generalizacion ante nuevas muestras.

El conjunto de validacién se compone tipicamente del 20% de las imagenes totales y
se utiliza para calcular las métricas clave del modelo. Las métricas seleccionadas incluyen:
exactitud global (accuracy), que refleja el porcentaje de clasificaciones correctas en el total
de muestras; precision (precision), que indica el grado de acierto del modelo cuando predice
una clase especifica; recuperacion o exhaustividad (recall), que mide la capacidad del modelo
para identificar correctamente todos los elementos pertenecientes a una clase; y Fl-score,
que representa un equilibrio entre precision y recall. Ademas, se implementa una matriz de
confusion, que permite visualizar las predicciones correctas e incorrectas por clase,

facilitando la interpretacion del comportamiento del clasificador.

Para esta investigacion, se establece como criterio deseable que el modelo alcance al
menos un 90% de exactitud (accuracy) en el conjunto de validacion, considerando esta cifra
como punto de referencia basado en trabajos previos reportados en la literatura en

clasificacion de iméagenes de soldadura con redes neuronales.

3.6 Desarrollo de software
Como parte de la implementacion del sistema de clasificacion automatica, se disefia

una interfaz gréafica de usuario (GUI) utilizando MATLAB, enfocada en la clasificacion
visual y rdpida de cordones de soldadura tipo MIG. Esta herramienta estd pensada para ser
utilizada tanto en laboratorios de formacion como en entornos industriales, permitiendo que
personal técnico sin conocimientos avanzados en programacion pueda validar resultados

mediante una operacion intuitiva y accesible.




El disefio de la interfaz se organiza mediante un layout, para facilitar su comprension
y operatividad. Incluye la colocacion de logotipos institucionales en la parte superior
izquierda y derecha, que permiten identificar claramente el entorno académico o corporativo
en el que se utiliza la aplicacion. Al centro se encuentra un titulo que comunica de manera
directa la funcion del sistema, complementado por un area de imagen ilustrativa que muestra
visualmente el patron de caligrafia objetivo seleccionado. Justo debajo, un ment desplegable
permite al usuario seleccionar la caligrafia esperada entre las opciones disponibles (cuadrada,
zigzag, circular o media luna), estableciendo asi el criterio de validacion para los archivos a

analizar.

Titulo

Logo Logo

Analizar archivo
Analizar carpeta

Imagen

ilustrativa

Seleccién de caligrafia

. ) .-
[N |

Seccion para mostrar resultados

N =

Figura 31 Layout Interfaz WeldingNet

El Layout de la interfaz se puede observar en la figura 31 en la que se aprecia que
debe contar con botones especificos para analizar imagenes de forma individual o por lotes
(carpetas completas), activando asi la clasificaciéon automatica con base en el modelo
previamente entrenado. Los resultados del andlisis se presentan en una tabla de resultados
que muestra, en tiempo real, los nombres de los archivos procesados junto con la clase
predicha por el modelo de red neuronal convolucional cargado. Ademas, se integran

indicadores visuales de conteo para mostrar de forma clara cuantas iméagenes han sido
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clasificadas como OK (coincidencia con la clase esperada) o NG (no coincidencia),

proporcionando una verificacion rapida y efectiva en piso.

Para mejorar la usabilidad, se incluye un botén de restablecer que permite limpiar la
informacion visualizada en pantalla y comenzar una nueva sesion de analisis sin necesidad
de reiniciar la aplicacion. Todo el sistema se apoya en la carga automatizada de un archivo

3

con extension “.mat” que contiene el modelo previamente entrenado, el cual se activa
automaticamente al iniciar el analisis. Las imagenes procesadas pasan por las etapas previas
de preprocesamiento (incluyendo redimensionamiento a proporcion 1:1.6, escala de grises,
ecualizacion de histograma y normalizacion), asegurando asi la compatibilidad con la
interfaz. Esta interfaz acelera el proceso de validacion de cordones tanto para el ingeniero de
procesos al momento de programar una trayectoria, como al ingeniero de calidad como
verificacion répida del trabajo realizado, y elimina gran parte de la subjetividad humana
asociada a la inspeccion manual. Su estructura de manera modular también permite futuras

extensiones, como la integracion de nuevas métricas de desempefio, sugerencias de

correccion o filtros orientados a condiciones especificas del proceso de soldadura.




Capitulo 4
Experimentacion y
Resultados




En esta etapa experimental se replica y valida de forma practica la metodologia
propuesta en el capitulo anterior para la clasificacion automatica de caligrafias de cordones
de soldadura tipo MIG-FCAW mediante una red neuronal convolucional (CNN),
denominada WeldingNet. La experimentacion se realiza utilizando equipo y materiales
accesibles, siguiendo un enfoque que pueda ser replicado facilmente en talleres, laboratorios
académicos e incluso en pequenas empresas con recursos limitados. Para lograrlo, la
experimentacion considera todas las etapas necesarias para el proceso integral: preparacion
del equipo robdtico, configuracion de parametros experimentales, adquisicion y
preprocesamiento de imagenes, entrenamiento y evaluacion de la CNN, asi como la

implementacion y validacion del software de clasificacion en una interfaz grafica.

4.1 Configuracion experimental

4.1.1 Equipamiento utilizado
Para llevar a cabo la experimentacion se utiliza el equipamiento disponible en el

laboratorio CETEVI, ubicado en el Campus Centro Universitario (CU) de la Universidad
Autoénoma de Querétaro (UAQ). El sistema robdtico empleado es un robot industrial ABB
IRB-1410 con seis grados de libertad. El robot es controlado mediante un controlador ABB
IRC5 M2004, que permite una programacion intuitiva mediante lenguaje RAPID y cuenta
con interfaz grafica en el FlexPendant para operacion y monitoreo. Este sistema fue
configurado y operado dentro de los rangos recomendados por el fabricante, garantizando

movimientos precisos y repetibles en cada ejecucion.

Como equipo de soldadura se emplea una maquina soldadora de micro alambre
modelo VOL-MIGI110, de tipo FCAW (Flux-Cored Arc Welding), destacando por no
requerir suministro externo de gas protector gracias a su nticleo fundente. La soldadora opera
con alimentacién eléctrica estandar de 127 V a 60 Hz y cuenta con perillas analogicas para
ajustar manualmente la intensidad de corriente y voltaje, referenciadas con una escala
proporcional de niveles del 1 al 9. Aunque no se dispone de una medicién precisa
digitalizada, se utiliza una configuracion relativa (bajo nivel 2, medio nivel 5, alto nivel 8)

que permite estandarizar condiciones experimentales repetibles.

4.1.2 Programacion y ejecucion de trayectorias robdticas
La programacion del robot se realiza mediante el lenguaje RAPID utilizando el

software RobotStudio de ABB. Este software permite disefar, simular y verificar
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visualmente las trayectorias del robot antes de ser implementadas fisicamente. Para transferir
las trayectorias al robot se utilizan las siguientes etapas generales: primero, se definen
claramente las variables necesarias para cada tipo de trayectoria: ancho total del patrén (A),
longitud total del cordén (L) y distancia de avance por paso (P). Posteriormente, utilizando
el pseudocodigo previamente presentado en la metodologia, se generan coordenadas
especificas y secuencias de movimientos (MoveL para desplazamientos lineales y MoveC
para trayectorias circulares) adaptadas a cada patron especifico de caligrafia: cuadrada,

zigzag, circular y media luna.

Figura 32 Ejemplo ejecucion rutina robot ABB

Una vez generadas las trayectorias en RobotStudio, estas se simulan para verificar
que no existan colisiones o interferencias potenciales. Tras la validacion simulada, las
trayectorias se exportan al controlador ABB IRCS5 y se cargan manualmente mediante el
FlexPendant. El operador verifica manualmente la posicion inicial del robot y ajusta
minimamente la posicion del TCP y la distancia de la antorcha si es necesario. Finalmente,
se ejecutan los programas, observando en tiempo real el comportamiento del robot,

realizando ajustes menores si se detectan desviaciones durante la operacion inicial (ver figura

32).

4.1.2.1 Programacion de trayectoria cuadrada
El pseudocodigo para la implementacion de la trayectoria cuadrada se presenta en la

tabla 1:

Psudocddigo trayectoria cuadrada

Inicializacion:
Posicion inicial = centro de la union
Desplazar hacia anchura positiva A/2 (MoveL)

Bucle Principal (Iteraciones):




Para 1 desde 1 hasta N hacer:

MoveL en direccion largo positivo, distancia = P
MoveL en direccion anchura negativa, distancia = A
MoveL en direccion largo positivo, distancia = P
MoveL en direccion anchura negativa, distancia = A

Fin ciclo // cierre del patron

Si N es par:
MoveL en direccidon anchura negativa, distancia = A/2
Si N es impar:
MoveL en direccion anchura positiva, distancia = A/2
Fin
Fin del Algoritmo

Tabla 1 Pseudocddigo trayectoria cuadrada

El patrén cuadrado comienza desde el centro de la junta, realizando un pequeio
desplazamiento lateral de A/2 hacia la derecha o hacia el eje positivo del plano Y,
dependiendo del marco de referencia del robot. Este ajuste inicial permite que el primer
movimiento de avance inicie desde una posicion equilibrada en relacion con el ancho total
del patron. En cuanto a la orientacion del corddn, en este trabajo se definid una direccion de
avance sobre el eje X, con desplazamientos laterales en el eje “y”. No obstante, esta logica
puede adaptarse facilmente a otras disposiciones, por ejemplo, para realizar cordones

verticales o sobre superficies inclinadas.

Cuando el numero de ciclos N es impar, la trayectoria concluye en un punto
desplazado lateralmente respecto al eje central. Para compensar esta desviacion, se incluye
una correccion final equivalente a A/2 en direccion opuesta al desplazamiento inicial, de
forma que el patron cierre exactamente sobre el eje de la union y mantenga la simetria visual.
Todos los movimientos de la trayectoria fueron implementados empleando instrucciones del
tipo MoveL, ya que el patrén esta compuesto Unicamente por lineas rectas y no requiere
interpolacion circular ni curvas suavizadas. Esta caligrafia, por su geometria definida y su
acumulacion puntual de material en los vértices, es particularmente 1til en la evaluacion
térmica del cordon, asi como en la deteccion de defectos generados por sobrecalentamiento

o posibles discontinuidades derivadas de cambios bruscos de direccion.




4.1.2.2 Programacion de trayectoria zigzag
El pseudocodigo para la implementacion de la trayectoria zigzag se presenta en la

tabla 2:

Pseudocddigo trayectoria zigzag

Inicializacion:
Posicion inicial = centro de la union
Desplazar en X (largo) paso/2 y en Y (anchura) negativo A/2 (MoveL)

Bucle Principal (Iteraciones):
Para i desde 1 hasta N hacer:

MoveL en direccion largo positivo + paso y anchura positiva +A
MoveL en direccion largo positivo + paso y anchura negativa -A

Fin ciclo // Cierre del patron

Si N es par:
MoveL en largo + paso y anchura -A
Si N es impar:
MoveL en largo + paso y anchura +A
Fin
Fin del Algoritmo

Tabla 2 Pseudocddigo trayectoria zigzag

Este patron inicia en el centro de la junta con un desplazamiento de ajuste hacia el
lado negativo del eje Y en una distancia equivalente a A/2, y un avance parcial en X de P/2.
Este punto de partida asegura simetria inicial en la trayectoria y mantiene el cordon centrado

respecto a la pieza.

Cada ciclo implica un avance en X de un paso completo acompafiado por un desvio
en Y alternante: primero hacia el lado positivo (derecha) y luego hacia el lado negativo
(izquierda), conformando un trazo en forma de "V". Este patron se repite hasta alcanzar el

numero total de ciclos N.

En caso de que N sea impar, el patron concluye con un trazo que lo desbalancea
ligeramente respecto al eje de simetria, por lo que se aplica una correccion final equivalente
a un paso P y un desplazamiento lateral A en la misma direccion del Gltimo trazo para

mantener la uniformidad visual del corddn.




4.1.2.3 Programacion de trayectoria semicircular
El pseudocodigo para la implementacion de la trayectoria semicircular se presenta en

la tabla 3:

Pseudocddigo trayectoria semicircular (medialuna)

Inicializacion:
Posicion inicial = orilla izquierda de la junta sobre la linea de inicio

Bucle Principal (Iteraciones):
Para i desde 1 hasta N hacer:

Si i es impar entonces: // curva hacia arriba

Punto intermedio:
largo = largo anterior - (P/2) + P/(2*D)
ancho = ancho anterior + (A/2) + A/(2*D)

Punto final:
largo = largo anterior - P
ancho = ancho anterior + A

Ejecutar MoveC a través del punto intermedio hasta punto final

Si1es par entonces: // curva hacia abajo

Punto intermedio:
largo = largo anterior - (P/2) + P/(2*D)
ancho = ancho anterior - (A/2) - A/(2*D)

Punto final:
largo = largo anterior - P
ancho = ancho anterior - A

Ejecutar MoveC a través del punto intermedio hasta punto final

Fin del Algoritmo

Tabla 3 Pseudocddigo trayectoria semicircular (medialuna)

El patréon comienza en el extremo izquierdo del corddn, en la interseccion entre el
borde de la pieza y el eje longitudinal de la union. A diferencia de otras caligrafias que
comienzan en el centro, la media luna inicia en un extremo y avanza en pasos sucesivos a lo
largo del eje X. En cada iteracion i, se determina si se trata de un ciclo impar o par. Si el ciclo
es impar, la trayectoria describe una curva ascendente (hacia el eje positivo del plano Y),
mientras que, si es par, la curva se realiza hacia abajo (eje negativo del plano Y). El

desplazamiento curvo se ejecuta mediante instrucciones MoveC, que permiten interpolar un




arco circular entre tres puntos: el punto actual, un punto intermedio que define la curvatura,

y un punto final que marca el avance del paso completo.

El parametro diametro (D) controla la curvatura de la trayectoria. Una mayor cantidad
de pasos por didmetro genera curvas mas suaves, mientras que una menor relacién provoca
trayectorias mas cerradas o abruptas. Esta logica puede ser adaptada para cualquier
orientacion del plano de trabajo (horizontal, vertical o sobre cabeza), y es particularmente
util para simular trayectorias en soldadura de recubrimiento o reparacioén, donde se requiere

atencion especial en los bordes del material fundido.

4.1.2.4 Programacion de trayectoria circular
El pseudocodigo para la implementacion de la trayectoria circular se presenta en la tabla 4:

Pseudocddigo trayectoria circular

Inicializacion:
Posicion inicial = orilla izquierda de la junta, sobre la linea de inicio

Bucle Principal (Iteraciones):
Para i desde 1 hasta N hacer:

// Movimiento circular 1 (cuarto de circulo hacia abajo)
Punto intermedio:
largo = largo anterior — (A / 2)
ancho = ancho anterior — (A / 2)
Punto final:
largo = largo anterior — A
ancho = ancho anterior

Ejecutar MoveC hacia abajo

// Movimiento circular 2 (cuarto de circulo hacia arriba)
Punto intermedio:
largo = mismo largo del punto intermedio anterior
ancho = ancho del punto intermedio anterior + A
Punto final:
largo = largo original de la iteracion (misma base de paso)
ancho = ancho anterior

Ejecutar MoveC hacia arriba
// Movimiento recto para avanzar a la siguiente iteracién

Punto final:
largo = largo anterior — P




ancho = mismo ancho

Ejecutar MoveL
Fin del Algoritmo

Tabla 4 Pseudocddigo trayectoria circular

El patrén circular se genera a partir del extremo izquierdo del cordon, avanzando paso
a paso mediante movimientos curvos interpolados por instrucciones MoveC. La estructura
de cada ciclo consta de dos semicirculos consecutivos: el primero descendente (hacia el eje
negativo del plano Y) y el segundo ascendente (hacia el eje positivo), formando asi un lazo
cerrado completo por cada paso recorrido. Cada iteracion se define por tres segmentos: dos
curvas circulares y un desplazamiento recto que permite continuar la trayectoria. El tamafio
del circulo generado estd definido por el pardmetro A, correspondiente al ancho total de
oscilacion del electrodo. El paso P determina la distancia de avance a lo largo del eje

longitudinal del cordon entre cada ciclo circular.

En la implementacion se utiliza siempre como base de referencia el punto final de la
iteracion anterior, asegurando continuidad y cohesion geométrica. Las instrucciones MoveC
se seleccionan debido a su capacidad de interpolar trayectorias curvilineas suaves, ideales
para simular el movimiento circular continuo del electrodo en trayectorias reales de soldadura
tipo MIG-FCAW. Este patron resulta particularmente util en practicas orientadas a la
evaluacion térmica y geométrica del cordon ante oscilaciones amplias, ademas de ser
aplicable en zonas donde se requiere alta uniformidad en la distribucion del material de

aporte.

4.1.3 Herramental sugerido y condiciones operativas reales
Debido a la necesidad de mantener una referencia constante y repetible para la

posicion de la antorcha de soldadura, se optd por un soporte genérico, emulando una
estructura cominmente utilizada en aplicaciones industriales de soldadura. Este soporte
adapta la antorcha comercial por medio de ajuste manual por medio de una abrazadera,
permitiendo ajustes menores en posicion y orientacion, garantizando la coincidencia entre el
punto central de la herramienta (Tool Center Point, TCP) del robot y el punto medio de la
boquilla de soldadura. El herramental del soporte (mostrado en la figura 33) permite ligeras

adaptaciones o correcciones posteriores a colisiones menores durante pruebas iniciales,
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aunque exige una revision periodica para asegurar su posicion correcta debido a que no es un

soporte totalmente rigido.

Figura 33 Herramental utilizado en TCP

La mesa de trabajo fue construida especificamente para estas pruebas, utilizando dos
soleras largas como guias laterales que sujetan firmemente los especimenes metalicos
cortados previamente en tramos estandar de 8 cm. Las piezas se colocan y aseguran mediante
prensas ajustables, lo que facilita su extraccion y colocacion rapida sin necesidad de reajustes
significativos. Esta mesa también permite ligeros ajustes de posicion para evitar
interferencias o colisiones no deseadas en caso de desvios menores en las trayectorias
programadas del robot. En términos de seguridad operativa, se recomienda que antes de
iniciar cualquier prueba de soldadura se realicen verificaciones visuales y fisicas del equipo
eléctrico (verificar estado del cableado, conexiones a tierra y nivel de voltaje en vacio), asi
como asegurar la correcta alimentacion del micro alambre mediante pruebas previas sin
contacto eléctrico con la mesa metélica, para evitar riesgos de cortocircuito o accidentes
eléctricos. Es obligatorio utilizar equipo de proteccion personal durante todas las etapas de
operacion, incluyendo careta protectora, guantes especiales, ropa ignifuga y proteccion

auditiva, siguiendo estrictamente las recomendaciones de seguridad industrial.

La distancia de trabajo entre la boquilla de soldadura y la superficie de la pieza sirve
para asegurar estabilidad en el proceso. Esta distancia se mantuvo entre 8 mm y 9 mm, ya
que en pruebas preliminares se identificd que distancias superiores a 10 mm provocan la
interrupcion del arco eléctrico con la generacion de un flamazo, como se muestra en la figura
34. Por el contrario, distancias menores a 8 mm generan riesgo de colision con el material

depositado, obstruyendo la salida del micro alambre.
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Figura 34 Distancia recomendada y consecuencia de no seguirla

4.2 Materiales y condiciones de prueba
Para realizar las pruebas experimentales se utilizaron probetas de soleras de acero al

carbon. El material base consistio en dos soleras de acero al carbon con un espesor de 6 mm
cada una, ancho estandar de una pulgada (25.4 mm), y cortadas en segmentos de longitud
uniforme de 8 cm. Estas piezas se prepararon para asegurar condiciones superficiales
constantes. Las condiciones medioambientales bajo las cuales se realizaron las pruebas
experimentales corresponden a iluminacion natural, para inspecciones rapidas o visuales sin
iluminacion artificial adicional. Durante la ejecucion experimental, se llevd a cabo una
inspeccion visual inmediata para asegurar que las imdagenes obtenidas reflejaran
correctamente las condiciones reales del cordon de soldadura La captura de las imagenes fue
realizada utilizando una camara digital estandar integrada en un teléfono mévil modelo
Honor X8, configurada en modo automadtico, y posicionada de manera constante con una
distancia focal fija de aproximadamente 10 cm entre el lente y la superficie del cordon de

soldadura generado.

4.2.1 Tablas de voltaje y obtencion segun parametros establecidos
Durante el desarrollo de las pruebas experimentales se realizaron mediciones directas

de voltaje y corriente en el equipo de soldadura modelo VOL-MIGI110, utilizando un
multimetro digital conectado a la salida de la antorcha mientras el equipo se encontraba
activo, pero sin carga sobre el material base. Las mediciones fueron parecidas para los tres
niveles disponibles en la perilla de ajuste del equipo: bajo, medio y alto, correspondientes a

posiciones numéricas aproximadas de 2, 5 y 8 respectivamente.
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Los resultados mostraron variaciones minimas en las lecturas de voltaje y corriente
entre cada nivel, con diferencias apenas perceptibles desde el punto de vista eléctrico. Esta
aparente falta de variabilidad puede explicarse por la naturaleza del equipo, ya que el modelo
VOL-MIG110 es una maquina compacta de tipo inversor que incluye regulaciones internas
automaticas, como ajustes dinamicos de inductancia y sistemas de estabilizacion de arco.
Este tipo de regulacion tiene como objetivo mantener la estabilidad del proceso, lo que se
traduce en valores eléctricos relativamente constantes bajo condiciones de operacion en
vacio, aunque el comportamiento del arco y la calidad del cordon varian notablemente

durante la aplicacion practica sobre el material base.

Debido a estas caracteristicas, se optd por estimar los valores de operacion utilizando
como base la informacidén técnica proporcionada por el fabricante en la placa de
especificaciones del equipo. A partir de esta placa, y considerando las posiciones relativas de
la perilla, se aplicé una interpolacion lineal razonada para asignar valores representativos de
voltaje y corriente a cada nivel operativo. Se observaron los rangos de operacion nominal del
sistema: un voltaje de entrada de 110-120 V, y un rango de salida de corriente continua que
va aproximadamente de 40 A a 100 A, con un voltaje de salida asociado entre 15 Vy 20 V.
Aunque el fabricante no especifica explicitamente el voltaje exacto para cada posicion de la
perilla, se sabe que estas maquinas operan mediante un sistema escalonado de control
andlogo, donde cada posicion de la perilla corresponde a una configuracion interna

predeterminada que combina ajustes de corriente y voltaje.

Bajo esta logica, se asume que la posiciéon mas baja de la perilla (nivel 2) corresponde
a los valores minimos de operacion del equipo (alrededor de 16 V' y 40 A), mientras que la
posicién mas alta (nivel 8) se asocia a los valores méximos documentados (aproximadamente

19 Vy 100 A).

El nivel medio (posicion 5 en la perilla) se estimé como el punto intermedio lineal

entre esos dos extremos. Asi, aplicando una interpolacion simple sobre el rango de voltaje:

_ 16V + 19V
Voltajemegio = — = 175V (25)

Y para la corriente:




Corrienteegia =

404 + 1004
— - 704

(26)

Se redondearon estos valores hacia las cifras mas representativas y realistas con base

en los cambios visuales observados en la soldadura. Asi, se definieron los valores de

referencia indicados en la tabla 5:

Nivel de Perilla Valor de referencia Valor estimado Corriente Estimada
Bajo 2 16 40
Medio 5 17.5 30
Alto 8 19 100

Tabla 5 Valores estimados de voltaje y corriente segun niveles del equipo VOL-MIG110

4.2.2 Medicion de velocidad y cantidad de micro alambre
Para cuantificar la velocidad de alimentacion del micro alambre durante el proceso

de soldadura, se realizaron mediciones empiricas cronometradas, en las que se activo la salida

de alambre durante un intervalo de 5 segundos sin generar arco eléctrico. Se utilizé una regla

métrica para medir la longitud total de alambre expulsado desde la boquilla, asegurando que

las condiciones de prueba fueran constantes: sin contacto con la pieza de trabajo, boquilla

limpia y motor de alimentacion libre de obstrucciones. Se realizaron pruebas para niveles

progresivos de la perilla del equipo, desde el nivel 2 al nivel 8. Cada nivel fue medido

directamente, registrando la longitud expulsada en 5 segundos. A partir de esta longitud se

calculd la velocidad lineal del alambre.

Los resultados de estas mediciones se presentan en la tabla 6:

Nivel de perilla Longitud alimentada en S | Velocidad % del rollo de 1 kg
s (cm) lineal (cm/s) consumido
1 18.2 3.64 0.0072 %
2 25.5 5.10 0.0101 %
3 30.5 6.10 0.0121 %
4 35.1 7.02 0.0139 %
5 39.8 7.96 0.0157 %
6 44.7 8.94 0.0177 %
7 49.2 9.84 0.0195 %




8 54.0 10.80 0.0213 %

Tabla 6 Velocidad de alimentacion y porcentaje de uso del rollo de micro alambre.

La columna correspondiente al porcentaje del rollo consumido se calculdé tomando
como referencia una longitud total aproximada de 253 metros por cada rollo de 1 kg de micro
alambre de 0.8 mm de didmetro. En la practica, al contar con los valores medidos para cada
nivel de perilla, este porcentaje puede utilizarse para realizar aproximaciones de uso total o

estimar cuantas muestras pueden realizarse antes de requerir el cambio de carrete.

Esta medicion es util para analizar indirectamente el aporte de material y su posible
relacion con la forma y calidad del cordon de soldadura generado, especialmente al evaluar
diferencias entre las caligrafias establecidas. Los valores aqui presentados fueron utilizados
posteriormente para asociar cada imagen registrada con su correspondiente condicion de
alimentacion, formando parte del conjunto de datos base para el entrenamiento y evaluacion

del modelo de clasificacion.

4.3 Matriz de prueba por caligrafia
Dada la estructura experimental definida previamente, en esta seccion se documenta

el llenado de las matrices de prueba para cada caligrafia. Estas matrices registran las
combinaciones de parametros utilizadas durante la fabricacion de cordones de soldadura,
permitiendo visualizar la distribucion y cobertura de las pruebas realizadas. La matriz se
estructura como una cuadricula donde cada celda representa una combinacién nica de estos
tres parametros, asociada a una prueba especifica: el nivel de voltaje (estimado en 16, 17 y
19 V para niveles bajo, medio y alto), la velocidad de alimentacién del micro alambre (5.1,
7.95y 10.8 cm/s para niveles 2, 5 y 8, respectivamente) y la velocidad de desplazamiento del

robot, fijada en dos valores: 5 mm/s y 10 mm/s, mostrando 18 combinaciones posibles.

Cada combinacion de parametros genera una celda dentro de la matriz, identificada
mediante un codigo alfanumérico estructurado como XX V_M R, donde XX representa la

caligrafia, V el nivel de voltaje, M la velocidad del micro alambre, y R la velocidad del robot.

La seleccion de combinaciones se realizé partiendo de una velocidad fija del robot
(por columna), y recorriendo en cada bloque todas las combinaciones posibles entre niveles
de voltaje y alimentacion de micro alambre. Una vez completado un bloque para una

velocidad, se incrementaba la velocidad del robot y se repetia el ciclo. Este procedimiento se
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aplico por separado para cada caligrafia, debe de ser adaptando acorde a los pardmetros

geométricos (como paso, largo y ancho del cordon) al patron deseado.

Para facilitar la interpretacion visual, cada celda en las matrices fue coloreada
siguiendo un sistema de semaforo: verde para una combinacién ejecutada y valida, amarillo:
combinacion ejecutada, pero con condiciones dudosas o marginales y rojo: combinacion
descartada. Las Figuras 35 a 38 muestran las matrices de pruebas generadas para cada

caligrafia

4.3.1 Matriz de prueba de caligrafia zigzag
La caligrafia en zigzag mostr6 una buena tolerancia a variaciones en la velocidad del

micro alambre, pero fue sensible a combinaciones con voltaje bajo y velocidad alta del robot,
donde el material no fundia adecuadamente. En estos casos, el cordon presentaba
discontinuidades. Las celdas rojas reflejan combinaciones que generaron defectos

importantes o inestabilidad en el arco.




Cadigo Prueba

ZZ__b__b_ a
ZZ__a__ b_ a

77 2 2 10
77 8 2 10

Voltaje (V)

Vel Microalambre (cnvs)

Vel. Soldadura (mnvseg)

Cddigo Prueba

77 2 2 10
ZZ b b a

77 8 2 10
ZZ ab a

Voltaje (V)

Vel Microalambre (cnvs)

Vel Soldadura (mm/seg)

727 2 5 10

Z7 2 5 10

ZZ b m a

ZZ b m a

77 55 10

ZZ mm a

Z7 8 5 10

77 8 5 10

Figura 35 Matriz de pruebas para caligrafia zigzag

4.3.2 Matriz de prueba de caligrafia medialuna
Este patron mostr6 alta sensibilidad a velocidades altas del robot, y velocidad de
micro alambre lento, donde el cordon tendia a romperse o presentaba pérdida de simetria.
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Las zonas verdes de la matriz reflejan las combinaciones que mantuvieron continuidad en la
trayectoria y consistencia en el aporte de material.

Cédigo Prueba

Voltaje (V)
Vel Microalambre (cnv's)
Vel. Soldadura (mmv/seg)

2 5l - = slesle - =

2 le w B g, o0 m: o0 «::

Codigo Prueba m: g oo: ® m: g oo: s, N:@, oo: :,
25|33 2s|g5|23 35

Voltaje (V) 19

Vel Microalambre (cnv's) 10.8

Vel. Soldadura (mm/seg)

Figura 36 Matriz de pruebas para caligrafia medialuna.

4.3.3 Matriz de prueba de caligrafia cuadrada
La caligrafia cuadrada se comportd de manera robusta en condiciones medias y altas

de voltaje. Sin embargo, en configuraciones con baja velocidad del micro alambre y robot

rapido, se observo falta de penetracion y cordones con poca cohesion entre lineas. La
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geometria ortogonal del patron facilito la ejecucion del robot, pero evidencié el impacto

directo de los parametros en la apariencia del cordon.

Cédigo Prueba

Voltaje (V)
Vel Microalambre (cnvs)
Vel Soldadura (mnvseg)

b
d
=
=
=
-

-

Cédigo Prueba

Voltaje (V)
Vel Microalambre (cnvs)
Vel Soldadura (mnvseg)

i

Figura 37 Matriz de pruebas para caligrafia cuadrada

4.3.4 Matriz de prueba de caligrafia circular
Esta caligrafia present6 los mayores desafios en términos de ejecucion, dado que

requiere mayor control sobre la trayectoria. A pesar de su buena respuesta en configuraciones
de alta energia (voltaje y micro alambre altos), se identificaron zonas criticas en la matriz al
combinar voltaje bajo con velocidades de robot rapidas, donde el cordon se tornaba irregular

o incompleto.
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Cddigo Prueba

Voltaje (V)
Vel Microalambre (cn/s)
Vel. Soldadura (mnvseg)

4
Ly

TR T 17

Ciaaa

Cddigo Prueba

Ci 88 10

Voltaje (V)
Vel Microalambre (cn/s)
Vel. Soldadura (mnvseg)

AR AT L

e e R

Figura 38 Matriz de pruebas para caligrafia circular

4.4 Obtencidn y preparacion de imagenes

La obtencién de iméagenes como proceso de recoleccion de datos, representa el
insumo principal para el posterior entrenamiento del modelo de clasificacion basado en redes
neuronales convolucionales. La toma de imagenes se realizé después de concluir cada prueba
de soldadura correspondientemente etiquetada seglin las reglas mencionadas durante la etapa

de metodologia.

Se empled la camara integrada de un teléfono movil modelo Honor X8, configurada
en modo automatico y con una distancia entre el lente y el cordon constante a 10 cm,
establecida de forma experimental sin distorsion por cercania y con una cobertura completa
de la seccion relevante del cordon. Siguiendo la metodologia planteada, cada cordon fue

fotografiado desde tres angulos distintos: frontal y diagonales superiores para capturar
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informacion como la forma del perfil, la simetria, la distribucion de material y la textura

superficial. Ademas, contribuyd como un aumento de datos de manera andloga.

5
A
%
£
R4

d. d.

Figura 39 Toma de fotografias 3 dngulos, para 4 caligrafias (a. circular b. cuadrada c. media luna d.
zigzag

Durante esta etapa, se realizd una inspeccion visual inmediata para asegurar la
claridad de la imagen, la correcta exposicion y la ausencia de elementos distractores como
sombras proyectadas o reflejos metalicos. Aquellas imagenes que no cumplian con estos
criterios fueron descartadas y reemplazadas mediante una nueva toma bajo los mismos
parametros. Todas las imagenes seleccionadas para analisis posterior fueron almacenadas y
clasificadas cuidadosamente en carpetas organizadas por tipo de caligrafia. En la figura 39

se pueden ver ejemplos de fotografias en 3 diferentes angulos de cada caligrafia de soldadura.

4.4.1 Procesamientos utilizados
Una vez obtenidas las imagenes de los cordones de soldadura, se procedié con su

preprocesamiento, con el fin de normalizar las condiciones de entrada al modelo y asegurar
la coherencia en la estructura del conjunto de datos. El procesamiento de imagenes se
implemento6 en lenguaje Python, utilizando las bibliotecas especializadas OpenCV y NumPy.
Las funciones fueron estructuradas para ser aplicadas de manera sistematica sobre todos los
archivos contenidos en la base de datos. El flujo de preprocesamiento consistié en las

siguientes etapas:
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4.4.1.1 Redimensionamiento:
Todas las imagenes fueron redimensionadas a una resolucion uniforme de 140x224

pixeles, en escala de grises, lo cual se defini6 como tamafio de entrada para el modelo de red
neuronal. Esta resolucion fue seleccionada con base en pruebas preliminares que demostraron

una buena relacion entre desempefio, velocidad de entrenamiento y consumo de memoria.

4.4.1.2 Conversion a escala de grises:
Las imagenes RGB fueron convertidas a escala de grises para reducir la

dimensionalidad y centrarse en las caracteristicas estructurales del cordon. Esta decision

también busco simplificar el modelo y reducir el ruido visual innecesario.

4.4.1.3 Ecualizacion de histograma:
Se aplico un proceso de ecualizacion de histograma para mejorar el contraste global

de las imagenes y destacar los bordes y relieves del cordon. Esta técnica distribuye de forma
mas uniforme los niveles de intensidad, facilitando la extraccion de patrones visuales por

parte del modelo. En la figura 40 se puede ver el paso de procesamiento para 1 caligrafia.

Figura 40 Procesamiento aplicado a) Redimensionamiento (100x160)

4.4.1.4 Verificacion visual posprocesamiento:
Finalmente, se realizo una validacion visual de las imégenes procesadas, verificando

que la estructura del cordon fuera claramente visible y que no se hubieran introducido
distorsiones o artefactos indeseados durante las etapas anteriores. Las imagenes que no

cumplian con estos criterios fueron descartadas o reprocesadas.
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El conjunto final de imdagenes procesadas fue almacenado en un directorio
independiente y utilizado como entrada para el entrenamiento del modelo de red neuronal.
Esta secuencia de procesamiento se disefi6 para ser replicable y adaptable a futuras bases de
datos, permitiendo ajustes minimos si se emplean camaras o resoluciones diferentes. En la

figura 41 se puede observar un ejemplo de redimensionamiento de imagen.

Figura 41 Imagen ates y después de redimensionamiento

4.4.2 Base de datos generada y acomodo en carpetas segun codigo
Una vez concluido el proceso de captura y preprocesamiento de imagenes, se

estructurd la base de datos para facilitar su uso dentro del flujo de entrenamiento y validacion
del modelo de red neuronal convolucional. La organizaciéon incluye que cada imagen
estuviera correctamente etiquetada y localizada dentro de una carpeta correspondiente a su
clase como se muestra en el siguiente diagrama. En este proyecto con clases principales
(cuadrada, zigzag, circular y medialuna), correspondientes a los estilos de caligrafia de
cordones de soldadura previamente programados en el robot. Para cada una de estas clases
se generd un conjunto equilibrado de imégenes, obtenidas desde tres angulos diferentes
(frontal, lateral y diagonal). La estructura de carpetas (ver figura 42) se utilizo para ser
compatible con los métodos de carga de datos utilizados en Python (por ejemplo,

ImageDataGenerator de Keras o ImageDatastore en MATLAB).

[

Base de dat(I)s (procesada)
| | | 1

(- (3 (3 (43

Caligrafia Caligrafia Caligrafia Caligrafia

circular cuadrada media luna zigzag
Figura 42 Estructura de carpetas de base de datos WeldingNet
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Cada imagen fue identificada, acorde a la nomenclatura propuesta en esta
metodologia, que incluye la clase y nimero de muestra. Acorde a lo usual, se dividieron en
subconjuntos de entrenamiento, validacion y prueba, con una distribucion tipicamente
adoptada del 60% para entrenamiento, 20% para validacion y 20% para prueba, utilizando
herramientas para seleccionar imagenes de forma aleatoria sin repetirse o compartirse entre

estos conjuntos.

4.5 Implementacion de la red neuronal convolucional (CNN)

4.5.1 Arquitectura seleccionada
La arquitectura seleccionada para este proyecto corresponde a la combinacion de imagenes

preprocesadas en escala de grises y con una resolucion de 140 x 224 pixeles. La red esta
compuesta por cinco bloques principales de procesamiento convolucional, cada uno seguido
por una capa de agrupamiento (pooling) que permite reducir progresivamente las
dimensiones espaciales mientras se conservan las caracteristicas relevantes del cordon. La

arquitectura detallada se puede observar en la figura 43:

Convolucion 2D filtro 3x3
Relleno con salida del mismo
tamanio que la entrada

Activacion RELU

Convolucién 2D filtro
3x3, 128 filtros

Agrupamiento Maximo (Max
Pool) 2x2, paso de 2

Convolucion 2D filtro 3x3,
256 filtros

Entrada
140x224x1

Activacion RELU

Convolucion 2D filtro 3x3,
64 filtros

Activacion RELU

Activacién RELU

Figura 43 Arquitectura WeldingNet
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Esta configuracion fue el resultado de una serie de pruebas experimentales con
distintas resoluciones de entrada (100x50, 160x100, 224x140, 224x224), donde se evaluo el
impacto de la escala espacial en la precision del modelo. Se determind que la resolucion de
140x224 ofrecia el mejor equilibrio entre detalle visual, estabilidad en el entrenamiento y
eficiencia computacional. Resoluciones menores provocaban pérdida de informacion,
mientras que resoluciones mayores no ofrecian mejoras significativas y aumentaban el
tiempo de entrenamiento. Ademads, se descartaron modelos preentrenados mas complejos al
no aportar beneficios sustanciales frente a una arquitectura personalizada y optimizada para

este conjunto de datos.

A medida que las imagenes atraviesan estas capas, las activaciones representan
caracteristicas cada vez mas abstractas, pasando de contornos y bordes a patrones complejos

como secuencia de ondulaciones, textura repetitiva, u orientacion angular.

R )

| 3
Convl - Filtro 1 Convl - Filtro 2 Conv1 - Filtro 3 Conv1 - Filtro 4 Convl - Filtro 5 Convl1 - Filtro 6

owiuitag ANs Y

Conv2 - Filtro 1 Conv?2 - Filtro 2 Conv2 - Filtro 3 Conv2 - Filtro 4 Conv2 - Filtro 5 Conv?2 - Filtro 6

h— P

Conv3 - Filtro 1 Conv3 - Filtro 2 Conv3 - Filtro 3 Conv3 - Filtro 4 Conv3 - Filtro 5 Conv3 - Filtro 6

Figura 44 Ejemplo de las primeras 3 convoluciones a una imagen de caligrafia cuadrada

En la figura 44 se puede ver un ejemplo de las primeras 3 capas de convolucion.
Posteriormente, la salida tridimensional del ultimo bloque de convolucion es transformada
en un vector unidimensional mediante la capa de aplanamiento (flattening) como se puede

observar en la figura 45.
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Vector aplanado Distribucion de valores del vector

4.0
1400 A
3.5
1200
3.01

1000
2.5

2.04 800 4

Valor

Frecuencia

151 600 |

1.0 1 400 4

0.5 200 4

0.0

T T T T T T T T T - T
0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0
Indice valor

Figura 45 Grafica de vector aplanado

Finalmente, este vector pasa por una capa densa totalmente conectada como se puede

observar en la figura 46:

Capa densas, totalmente conectadas (128 neuronas) Capa de salida (Softmax)
0.8 4

0.7 1

0.6

0.4 1

Activacion
Probabilidad

0.3 1

0.2

0.1

0.0

T T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 120 Cuadrada Zigzag MediaLuna Circular

indice de neurona

Figura 46 Grafica de capas densas totalmente conectadas y capas de salida (softmax)

4.5.2 Entrenamiento del modelo

El proceso de entrenamiento de la red neuronal convolucional descrita en la seccion
anterior se llevo a cabo utilizando el conjunto de iméagenes preprocesadas y organizadas
conforme al esquema de carpetas por clase. El modelo fue entrenado empleando el algoritmo
de optimizacion Adam, estable en problemas de clasificacion multiclase. Se utilizd6 una
funcién de pérdida de entropia cruzada categorica (categorical cross-entropy), adecuada para
este tipo de tareas con multiples clases mutuamente excluyentes. La métrica principal para
evaluar el desempeno durante el entrenamiento fue la precision (accuracy), aunque
posteriormente se analizaron otras métricas complementarias como la precision por clase,
recall y Fl-score. Los parametros de entrenamiento utilizados en la configuracion final se

pueden ver en la tabla 7:
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Parametro Valor usado
Numero de épocas 30
Tamafo de batch 32
Taza de aprendizaje 0.001
Optimizador Adam
Regularizacion En algunas pruebas se emple6 dropout (0.5)
en la capa totalmente conectada

Tabla 7 Parametros de entrenamiento WeldingNet.

Ademas, se aplicaron técnicas de preparacion y aumento de datos, orientadas tanto a
la normalizacién como al balanceo del conjunto de entrenamiento. El preprocesamiento
incluy6 una rotacién automatica de imagenes en orientacion vertical, que fueron corregidas
a horizontal (rotacion de 90° en sentido horario), asi como un redimensionamiento uniforme

a 140x224 pixeles, y la conversion a escala de grises.

En paralelo, se implementd una estrategia de balance de clases por duplicacion,
mediante la cual las clases con menos imagenes fueron completadas seleccionando
aleatoriamente muestras existentes de esa clase y generando copias con nombre diferente.
Cabe sefalar que, en esta etapa, no se aplicaron aun transformaciones geométricas aleatorias
como espejos horizontales, rotaciones en pequefios angulos o modificaciones de intensidad,

lo cual se reserva como trabajo futuro en una etapa de refinamiento del modelo.

Durante el entrenamiento del modelo se observé una evolucidén progresiva de las
curvas de pérdida y precision, con una tendencia de convergencia en las primeras 20 épocas.
La validacion mantenia una diferencia estable frente al entrenamiento, lo cual indica un buen
equilibrio entre aprendizaje y generalizacion. Las mejores métricas de desempefio se
obtuvieron alrededor de la época 25, momento a partir del cual los valores comenzaron a

estabilizarse (ver figura 47).
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Figura 47 Graficas de entrenamiento de WeldingNet

El entrenamiento fue realizado en plataforma MATLAB, empleando un entorno con
capacidad de computo adecuada para acelerar las operaciones matriciales del entrenamiento
(CPU de alto rendimiento y, opcionalmente, GPU si disponible). El tiempo total de
entrenamiento depende del tamafio de la base de datos y de la configuracion de filtros y capas
utilizada. Esta etapa concluy6 con el almacenamiento del modelo entrenado en un archivo
* mat, utilizado posteriormente para pruebas en lote y para integrarse en la interfaz de usuario

desarrollada en la etapa final del proyecto.

4.6 Validacion del modelo
La validacion del modelo se llevo a cabo para evaluar su capacidad para generalizar

frente a nuevas muestras y prevenir el sobreajuste (Overfitting). El conjunto de datos fue
dividido utilizando una proporcion del 60% para entrenamiento, 20% para validacion, y 20%
para prueba, mediante la funcion splitEachLabel de MATLAB con seleccion aleatoria por
clase. Esta distribucion asegura que cada subconjunto mantenga una representacion
balanceada de las cuatro categorias de caligrafia de cordon: cuadrada, zigzag, circular y

medialuna.
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A lo largo de las 30 épocas de entrenamiento, se evaluo la precision (accuracy) sobre
este subconjunto al finalizar cada época, donde la precision sobre el conjunto de validacion
se estabilizo por encima del 95% a partir de la época 20, manteniéndose en ese rango hasta
el final del proceso. Por lo que el modelo logr6 aprender las caracteristicas distintivas de cada
clase sin depender de ejemplos especificos. Asimismo, los valores de pérdida (loss) sobre el
conjunto de validacidon presentaron una tendencia decreciente durante las primeras 15-20

épocas, estabilizandose después sin oscilaciones significativas.

Una vez concluido el entrenamiento, se evaluo el modelo sobre el conjunto de prueba
independiente. La clasificacion final de cada muestra permitié calcular la matriz de
confusion, presentada en la figura 48. Dicha matriz muestra la distribucion de aciertos y
errores para cada clase, facilitando el analisis de patrones de confusion comunes entre

caligrafias.

Matriz de confusién

Circular

Cuadrada

20

MedialLuna

Etiqueta verdadera

ZigZag

Circlu\ar Cuadlrada MedizlaLuna

Etiqueta predicha

Figura 48 Matriz de confusion para caligrafias de soldadura
La diagonal dominante contirma que la mayoria de las predicciones fueron correctas,
y los pocos errores se concentran principalmente entre clases con patrones visualmente
similares (cuadrada y zigzag). Esto sugiere que, aunque el modelo tiene alta precision, las
clases que comparten geometrias mas suaves o formas cerradas tienden a presentar
confusiones marginales. El desempefio fue alto principalmente en las clases circular y
medialuna, donde posiblemente las trayectorias suaves y bien definidas del cordén

permitieron una extraccion clara de caracteristicas por parte del modelo. Por otro lado, en las
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clases zigzag y cuadrada se observaron ligeras disminuciones en algunas métricas,
probablemente atribuibles a la mayor variabilidad geométrica, la presencia de bordes
pronunciados o la similitud estructural en ciertos fragmentos del cordon en ciertas
condiciones. Ademas de la matriz de confusion, se calcularon métricas de desempefio para

cada clase (precision, sensibilidad y F1-score. Estos valores se resumen en la tabla 8:

Clase Precision Recall F1-Score Soporte
Circular 1.00 1.00 1.00 36
Cuadrada 0.89 0.92 0.90 36

Media luna 1.00 1.00 1.00 36

Zigzag 0.91 0.89 0.90 36

Tabla 8 Métricas por clase.

La precision global alcanzada durante la fase de prueba fue también del 95.14 %,
coherente con los resultados del conjunto de validacion. Junto con esta métrica, se calcularon
el valor F'l-score, la sensibilidad (recall) y la precision (precision) para cada clase, como se
muestra en la tabla 9. Todas las métricas reportadas se ubicaron por encima del 94 %, lo que

ratifica el balance entre aciertos y errores tanto positivos como negativos.

Métrica Valor

Exactitud (Accuracy) 0.95139
Precision (Macro) 0.95154
Recall (Macro) 0.95139
F1-Score (Macro) 0.95138

Tabla 9 Métricas globales.
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4.7 Desarrollo e implementacion del software de validacion

4.7.1 Descripcion de la interfaz (layout)
Para facilitar la evaluacion visual y la validacioén répida del tipo de caligrafia de

soldadura tipo MIG, se desarrolldé una interfaz grafica de usuario (GUI) en MATLAB,

implementada mediante programacion estructurada con uifigure y componentes uicontrol.

Esta interfaz, denominada WeldingNet GUI, permite cargar imagenes individuales o carpetas

completas, aplicar el modelo convolucional previamente entrenado y comparar el resultado

obtenido contra una caligrafia objetivo-preseleccionada, simplificando la inspeccion directa

por parte de personal operativo o de calidad. En la figura 49 se presenta una captura real de

su implementacion.

4| Clasificador de Caligrafias

Clasificador de Caligrafias de Soldadura

Titulo y encabezado institucional

Area de Imagen ilustrativa de
referencia

Selector de
caligrafia

Ninguin target seleccionado

— Selecciona caligrafia — ~

Archivo

Clasificacion

Tabla de resultados

Analizar (archivo)

OK (¥): 0
NG (x): 0

Guardar informe:

Re-establecer

Figura 49 Matriz de confusion para caligrafias de soldadura.
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El resumen de la composicion de la interfaz se puede observar en la tabla 10:

Componente de Descripcion
Interfaz
Titulo y | En la parte superior se muestra el nombre de la herramienta
encabezado ("Clasificador de Caligrafias de Soldadura") y los logotipos
institucional institucionales de la Facultad de Ingenieria de la Universidad
Auténoma de Querétaro.
Selector de | Mediante un mena desplegable (popupmenu), el usuario puede

caligrafia objetivo

seleccionar una de las cuatro clases esperadas: circular, cuadrada,
medialuna o zigzag. Esta seleccion define la caligrafia que se desea
encontrar en las imagenes evaluadas, y contra la cual se evaluard el
desempefio del modelo.

Imagen ilustrativa
de referencia

Tras seleccionar una caligrafia objetivo, se muestra una imagen
ejemplo en la parte superior central para facilitar la comparacién
visual del usuario con la muestra que va a analizar.

Botones de analisis

Dos botones permiten cargar y analizar imagenes, el primer boton de
Analizar (archivo) permite seleccionar y clasificar una sola imagen,
mientas que el boton Analizar (carpeta) permite evaluar un conjunto
de imagenes en una carpeta, procesandolas de manera automatizada.

Tabla de resultados:

Se refiere a una tabla tipo uitable muestra los archivos analizados y
la clasificacion que el modelo asign6 a cada uno. Esta tabla permite
seguimiento visual de multiples pruebas sin cerrar la aplicacion.

Indicadores de
coincidencia

Se incluyen contadores numéricos para mostrar el numero de
archivos clasificados como OK (coinciden con la caligrafia objetivo)
y NG (no coinciden). Estos contadores se actualizan
automaticamente después de cada andlisis y permiten una
verificacion inmediata del lote.

Botones de control
inferior

Guardar informe: permite exportar los resultados obtenidos (tabla con
nombres de archivo y clasificacion) a un archivo .txt o .csv como
respaldo de la evaluacion.

Reestablecer: reinicia la interfaz borrando los datos, imagen
seleccionada y contadores, dejdndola lista para una nueva evaluacion.

Tabla 10 Resumen Interfaz Grdfica.

En su implementacion técnica, la interfaz carga automdaticamente el modelo

convolucional welding.mat, que corresponde a la arquitectura seleccionada en la etapa de

entrenamiento. La imagen para evaluar es preprocesada (escalada a 100x160 pixeles,

convertida a escala de grises y ecualizada por histograma) antes de ser clasificada. La

clasificacion se realiza mediante la funcion “classify” de MATLAB, y el resultado es

almacenado junto con el nombre del archivo en la tabla de resultados. Esta herramienta esta

disefiada como un apoyo visual directo al proceso de validacion de soldadura, permitiendo al

inspector o ingeniero de calidad determinar de forma rapida si los cordones producidos
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coinciden con la caligrafia esperada. Ademas, puede emplearse también por el ingeniero de
procesos para verificar si el patron programado en el robot ha sido correctamente ejecutado,
ofreciendo asi una solucién practica, y replicable.

4.7.2 Pantallas (vistas de uso de la interfaz)

Con el proposito de documentar el funcionamiento de la herramienta de validacion
desarrollada, a continuacion, se presentan las principales pantallas que componen la interfaz
grafica WeldingNet. En estas vistas se ilustra la interaccion del usuario con el sistema.
4.7.2.1 Pantalla inicial

La figura 50 muestra la interfaz en su estado inicial. En esta etapa, ningun modelo ha
sido activado, no se ha seleccionado una caligrafia objetivo, y la tabla de resultados se
encuentra vacia. Esta configuracion representa el punto de partida tras abrir el programa. El

usuario deberd iniciar el flujo de trabajo seleccionando el tipo de caligrafia que desea validar.

4\ Clasificador de Caligrafias = O X

Analizar (archivo)

Clasificador de Caligrafias de Soldadura

Ningtn target seleccionado

— Selecciona caligrafia —

Analizar (carpeta)

Archivo Clasificacién

OK (v): 0

NG (x): 0

Guardar informe

Re-establecer

Figura 50 Pantalla inicial (WeldingNet).

4.7.2.2 Seleccion de caligrafia objetivo
En la figura 51 se observa el menu desplegable (pop-up menu) utilizado para

seleccionar el tipo de caligrafia objetivo. Las opciones disponibles son: circular, cuadrada,
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medialuna y zigzag. Esta seleccion determina el criterio de comparacion para los archivos
que seran analizados, permitiendo al sistema distinguir entre clasificaciones correctas (OK)

y no coincidentes (NG).

Ningun target seleccionado

- Selecciona caligrafia — v

- Selecciona caligrafia —

vo

cuadrada
medialuna
zigzag

Figura 51 Menu desplegable para seleccionar la caligrafia (WeldingNet).

Una vez seleccionada la caligrafia, como se aprecia en la figura 52, el sistema
despliega una imagen ilustrativa correspondiente a la clase seleccionada, lo cual proporciona
una referencia visual al usuario. Ademas, los botones de andlisis por archivo o carpeta se

habilitan.

circular v

Figura 52 Seleccion de caligrafia objetivo (WeldingNet).

4.7.2.3 Analisis de archivo individual
El sistema permite cargar una sola imagen mediante el boton "Analizar (archivo)". Al

presionar esta opcidn, se despliega un cuadro de didlogo para que el usuario seleccione la

imagen deseada desde su explorador de archivos (figura 53).
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I Seleccione la imagen a analizar

0 <« Seminario de Tesis2 > WeldingNet > BD - Pruebas tesis »

Organizar v Nueva carpeta

PruebaiCijpg

Semestred &
Seminario de Te
WeldingNet

Prueba2Cijpg  PruebaiCijpg

Imagenes tesis i

circular

¢ [ Este equipo
5 05(C)
) =i DATA (D)

+ @@ Red

Nombre de archivo: | PruebalCijpg

circular

o- o0 0

Imagenes (".png:".jpg:" jpeg:"t ~

[ b Cancelar

Figura 53 Seleccion de archivo individual (WeldingNet).

Tras seleccionar la imagen, esta es procesada y clasificada automaticamente. En la

figura 54 se muestra el resultado: la imagen PruebalCi.jpg fue clasificada como “Circular”

y afiadida a la tabla. Dado que coincide con la caligrafia objetivo-seleccionada, el sistema

incrementa el contador OK.

4\ Clasificador de Caligrafias

Clasificador de Caligrafias de Soldadura

circular

Analizar (carpeta)

Archivo |
Circular

Clasificacién

1 |PruebaiCijpg

OK (v): 1

NG (x): 0

Guardar informe

Re-establecer

Figura 54 Andlisis individual (WeldingNet).
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4.7.2.4 Analisis de carpeta
Para casos en que se desea validar multiples archivos simultdneamente, se utiliza el

botdn "Analizar (carpeta)", que despliega un cuadro de didlogo para seleccionar la carpeta

deseada (figura 55). Esta funcionalidad automatiza el proceso de validacion sobre conjuntos

[4] Seleccione la carpeta a analizar 54
€ N <« Semestre4 > Seminario de Tesis2 > WeldingNet > BD - Pruebas tesis > Buscar en BD p
Semestred  # Nombre Fecha de modificacién  Tipo Tamaiio
SeminariodeTe | circular 12/05/2025 16:20 Carpeta de archivos

WeldingNet cuadrada 6:21 Carpeta de
medialuna Carpeta de archi
Imagenes tesis i
zigzag Carpeta de a

circular

v Este equipo
> B505(C)
> = DATA (D)

> U Red

Carpeta: circular

Seleccionar carpeta | | Cancelar

Figura 55 Seleccion de carpeta (WeldingNet).

Una vez seleccionada, el sistema analiza cada imagen y actualiza la tabla con sus
respectivas clasificaciones. En la figura 56, todas las imagenes de la carpeta “circular” fueron

correctamente clasificadas como tales, resultando en tres aciertos y un conteo final de OK =

3,NG=0.

4| Ciasificador de Caligrafias

Clasificador de Caligrafias de Soldadura

Analizar (archivo)

circular v
| Archivo Clasificacién
1 |PruebatCijpg Circular
2 |Prueba2Cijpg Circular
3 |Prueba3Cijpg Circular

NG (x): 0

Guardar informe

Re-establecer

Figura 56 Andlisis de carpeta, coincidente (WeldingNet).
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4.7.2.5 Clasificacion incorrecta respecto al objetivo
En la figura 57 se ejemplifica un caso donde las imagenes analizadas no coinciden

con la caligrafia objetivo-seleccionada. El usuario eligié objetivo la caligrafia “circular”, pero
al analizar imagenes de la carpeta correspondiente a caligrafias cuadradas, el modelo clasifico
todas las entradas como “Cuadrada”. Esto genera una discrepancia con el objetivo y, por lo

tanto, las tres imagenes se cuentan como no coincidentes (NG = 3, OK = 0).

4| Clasificador de Caligrafias - (m] X

Clasificador de Caligrafias de Soldadura

Analizar (archivo)

circular

| Archivo Clasificacion
| 1 |PruebaiCu.jpg Cuadrada
\ 2 |Prueba2Cu.jpg Cuadrada
| 3 |Prueba3Cu.jpg Cuadrada

.

OK (v): 0

NG (x): 3

Guardar informe

Re-establecer

Figura 57 Andlisis de carpeta, no coincidente (WeldingNet).

4.7.2.5 Guardado del informe
Una vez realizada la validacion de uno o varios archivos, el sistema permite exportar

los resultados mediante el boton “Guardar informe”. Esta funcionalidad genera un archivo
.txt o .csv con los nombres de los archivos evaluados y sus respectivas clasificaciones. La
figura 58 muestra la ventana de didlogo en la que el usuario define el nombre y la ubicacioén
del archivo. Este informe puede servir como respaldo documental de la validacion realizada,

util tanto para auditorias internas como para trazabilidad en procesos productivos.
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4| Guardar informe como X

< pri L AN « Semestre4 > Seminario de Tesis2 > WeldingNet > BD - Pruebas » v C Buscar en BD - Pruebas pel
Organizar v Nueva carpeta = v (7]
IS
WeldingNet Nombre Fecha de modificacién Tipo Tamafio
Imagenes tesis i circular Carpeta de archivos
. cuadrada Carpeta de archivos
circular
medialuna Carpeta de archivos
zigzag 01/04/2025 9:51 Carpeta de archivos

v Este equipo
> B50S(C)
> = DATA (D)

> ‘3@ Red

Nombre de archivo: | resultados|

Tipo: Archivo de texto (*.txt)

A Ocultar carpetas [ Guardar Cancelar

Figura 58 Guardado de reporte (WeldingNet).

Esta interfaz fue disefiada con el propdsito de ser funcional, intuitiva y adaptable a
entornos de inspeccion y verificacion visual donde se requiere evaluar grandes volumenes de
imagenes en tiempo reducido, eliminando la subjetividad del juicio humano en la

clasificacion de cordones de soldadura.
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Capitulo 5
Conclusiones y
Prospectivas




5.1 Conclusiones

Las conclusiones obtenidas durante el desarrollo de este trabajo permiten probar que

los objetivos planteados fueron alcanzados satisfactoriamente, desde el disefio experimental

hasta la aplicacion practica del modelo de inteligencia artificial propuesto. A continuacion,

se describen conclusiones obtenidas durante este trabajo:

Se disefi6 y ejecutd una matriz de pruebas robdticas, que permitid reproducir 4 tipos
distintos de caligrafia de soldadura tipo MIG: circular, cuadrada, medialuna y zigzag.
Las trayectorias fueron definidas mediante pseudocodigos especificos que
estructuraban el avance del robot en funcion de variables geométricas como ancho,
paso y numero de repeticiones, controladas desde coordenadas programadas en
RAPID para celdas ABB. La matriz fue organizada en un mapa de colores que
relaciona cada caligrafia con sus condiciones de generacion, permitiendo una lectura
visual rapida del patrén producido. Ademads, se utiliz6 una nomenclatura
estandarizada para el etiquetado de las placas soldadas, facilitando la trazabilidad y
posterior agrupacion de las imagenes durante la etapa de entrenamiento. Este paso
sentd las bases metodoldgicas para la recoleccion estructurada de datos, bajo
condiciones repetibles y controladas.

Se construy6 una base de datos estructurada y balanceada, conformada por un total
de 177 imagenes por caligrafia, capturadas desde tres angulos diferentes (0°, 45° y
90°) para cada cordon. Esta estrategia de captura permitié introducir variabilidad
visual que simula diferentes posiciones de inspeccion. Las imagenes fueron
almacenadas en carpetas especificas por clase y sometidas a un proceso de
preprocesamiento que incluyd conversion a escala de grises, ecualizacion de
histograma y redimensionamiento a 140x224 pixeles.

Se disefi6 e implemento la red neuronal convolucional WeldingNet, adaptada a la
clasificacion de 4 caligrafias de soldadura. Esta red incluyé cinco capas
convolucionales, funciones de activaciéon ReLU, capas de max pooling intercaladas,
y una capa densa final con activacion softmax, orientada a la clasificacion de cuatro
clases. La arquitectura fue entrenada durante 30 épocas utilizando imagenes
preprocesadas y alcanz6 un desempefio del 95.14 % de precision sobre el conjunto de

validacion. Las curvas de aprendizaje mostraron una estabilizacion temprana sin
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signos de sobreajuste, mientras que las matrices de confusion y las métricas por clase
(precision, recall y F1-score) confirmaron una clasificacion balanceada, incluso entre
clases visualmente similares como zigzag y cuadrada. El modelo demostr6 una
capacidad adecuada para generalizar patrones a partir de imagenes nuevas,
cumpliendo con los estandares de desempefio esperados en tareas de vision industrial.
e Se desarroll6 una interfaz grafica de usuario, diseiada en MATLAB, para integrar de
manera funcional el modelo WeldingNet con una plataforma operativa de validacién
visual. La interfaz permite seleccionar una caligrafia objetivo, cargar imagenes
individuales o en lote, clasificar automaticamente cada cordon, visualizar el resultado
y exportar informes en formato .txt o .csv. Incluye indicadores visuales de aciertos
(OK) y errores (NG), asi como una imagen ilustrativa del patron esperado, facilitando
el trabajo comparativo. Esta herramienta fue disefiada con enfoque industrial, siendo
util para ingenieros de calidad, ingenieros de procesos o técnicos de inspeccion en
planta, asi como para su uso en laboratorios académicos o talleres formativos, donde

se requiera verificacion rapida, objetiva y sin intervencion manual del operador.

Ademads de cumplir con los objetivos establecidos, este trabajo evidencid que es
posible clasificar caligrafias de cordon de soldadura sin requerir informacion sobre los
parametros eléctricos o mecanicos del proceso. El sistema opera tinicamente con evidencia
visual del corddn, esta independencia de variables externas lo hace viable para ser
implementado incluso en celdas de soldadura que no cuenten con sensores avanzados,
ofreciendo una solucidn de bajo costo para tareas de validacion. Finalmente, puede concluirse
que el objetivo general del proyecto fue cumplido satisfactoriamente. La metodologia
desarrollada fue validada técnica y funcionalmente, integrando con éxito sus etapas: desde la
generacion controlada de datos, el entrenamiento del modelo, hasta su implementacion final
a través de una interfaz practica y operativa. Se puede decir en general que el sistema

resultante es replicable y adaptable.

5.2 Prospectivas
Como resultado del trabajo desarrollado, se identifican nuevas lineas de investigacion

y desarrollo que podrian dar continuidad a este proyecto y acrecentar su aplicabilidad en
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contextos mas amplios o especializados dentro del d&mbito industrial. A pesar de que el
sistema propuesto ha demostrado ser funcional para la clasificacion de caligrafias de
cordones de soldadura MIG, existen multiples oportunidades para ampliar su alcance técnico

y operativo.

Una de las principales extensiones potenciales consiste en adaptar la metodologia
desarrollada para permitir la deteccion de variables del proceso de soldadura como el voltaje,
la corriente o la velocidad de alimentacion del micro alambre. Actualmente, el sistema se
basa unicamente en la forma geométrica del corddon, pero con una base de datos
adecuadamente etiquetada seria posible estimar estos parametros a partir de la forma del
cordon capturado en la imagen. Ademds de esta posibilidad, el mismo enfoque de
clasificacion visual puede extenderse hacia la deteccion de defectos comunes en la soldadura,
como porosidad, mordeduras o falta de fusién. Aprovechando la infraestructura y la
arquitectura de red ya probada, podria entrenarse un nuevo modelo o una variante multitarea
capaz de identificar anomalias visuales que comprometan la calidad estructural del cordon.
Este tipo de sistema resultaria particularmente Util en procesos donde se requiere una
inspeccion visual automatizada mas alld del patron geométrico, contribuyendo al

aseguramiento de calidad sin intervencion humana.

Otra linea de trabajo viable es la migracion de la solucion actual hacia sistemas
embebidos, que permita ejecutar el modelo en plataformas de bajo consumo energético y
tamafio reducido, como NVIDIA Jetson Nano o Raspberry Pi. Esto habilitaria la instalacién
del sistema directamente en celdas de soldadura sin requerir computadoras industriales,
facilitando su adopcion en entornos de manufactura con restricciones de espacio o recursos.
El despliegue en hardware embebido permitiria el monitoreo auténomo y continuo en tiempo
real, ampliando la utilidad del sistema mas allé del laboratorio y acercandolo a una aplicacién

directa en campo.

Ademas, esta informacion podria ser utilizada como parte de un sistema de
retroalimentacion, donde los datos visuales obtenidos tras el proceso se analicen

automaticamente y generen alertas o ajustes sugeridos en los pardmetros de soldadura. La
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integracion de este tipo de capacidades representaria un avance hacia la autonomia de celdas
roboticas basicas, sin necesidad de sensores externos, utilizando inicamente vision artificial
como entrada para la toma de decisiones. Este enfoque permitiria alargar la vida 1til de robots
industriales existentes, dotdndolos de capacidades de monitoreo y correccion inteligente sin

requerir cambios significativos en el hardware.

Esta linea de desarrollo no solo ampliaria la funcionalidad del sistema actual, sino
que también lo convertiria en un componente valioso dentro de esquemas de manufactura
inteligente para mantener estandares de calidad elevados y reducir el retrabajo o desperdicio
de material. En resumen, la metodologia presentada en este trabajo no se limita inicamente
a la clasificacion visual de patrones geométricos, sino que establece una base solida sobre la
cual se pueden construir sistemas mas complejos e integrados. La extension hacia la
prediccion de variables de proceso y su eventual incorporacion como parte de una ldgica de
retroalimentacion representan pasos logicos y técnicamente viables, cuya implementacion
futura podria aportar beneficios significativos en términos de automatizacion, control de

calidad y eficiencia productiva en procesos de soldadura asistida por robot.

126



Bibliografia
Abadi, M., Agarwal, A., Barham, P., et al. (2016). TensorFlow: Large-scale machine learning
on heterogeneous systems. TensorFlow. Recuperado de https://www.tensorflow.org/

ABB Robotics. (2023). RobotStudio: Offline programming and simulation software.
Recuperado de https://new.abb.com/products/robotics/robotstudio

Abiodun, O. 1., Jantan, A., Omolara, A. E., Dada, K. V., Mohamed, N. A., & Arshad, H.
(2018). State-of-the-art in artificial neural network applications: A survey. Heliyon, 4(11).

Aldeoes, Y. N., Ghockle, P., & Sondkar, S. Y. (2021). Comparison of Machine Learning
Algorithms for Bearing Failures Classification and Prediction. In International Conference on
Advances in Electrical and Computer Technologies (pp. 269-282). Singapore: Springer Nature
Singapore.

Alejo Ramirez, Alfonso (2024), protocolo de investigacion de la maestria en ciencias —
mecatronica, Clasificacion de errores en rebabas de soldadura por punto de una celda de manufactura
robotizada aplicando inteligencia artificial.

Anowar, F., Sadaoui, S., & Selim, B. (2021). Conceptual and empirical comparison of
dimensionality reduction algorithms (pca, kpca, lda, mds, svd, lle, isomap, le, ica, t-sne). Computer
Science Review, 40, 100378.

Bazurto, A. J., Quispe, E. C., & Mendoza, R. C. (2016). Causes and failures classification of
industrial electric motor. In 2016 IEEE ANDESCON (pp. 1-4). IEEE.

Bhavsar, K., Vakharia, V., Chaudhari, R., Vora, J., Pimenov, D. Y., & Giasin, K. (2022). A
comparative study to predict bearing degradation using discrete wavelet transform (DWT), tabular
generative adversarial networks (TGAN) and machine learning models. Machines, 10(3), 176.

Bishop, C. M. (2006). Pattern Recognition and Machine Learning. Springer. ISBN:
9780387310732.

Bradski, G., & Kaehler, A. (2008). Learning OpenCV: Computer vision with the OpenCV
library. O'Reilly Media.

Castellino, A. M., Donolo, P. D., Bossio, G. R., De Angelo, C. H., & Garcia, G. (2007).
Diagnostico de fallas en los rodamientos de motores eléctricos empleando variables eléctricas. XII
Reunioén de Trabajo en Procesamiento de la Informacion y Control, 6.

Chapman, S. (2012). Maquinas eléctricas. Mc Graw Hill.

Chen, X., Xu, W., Liu, Y., & Islam, M. R. (2019). Bearing corrosion failure diagnosis of
doubly fed induction generator in wind turbines based on stator current analysis. IEEE Transactions
on Industrial Electronics, 67(5), 3419-3430.

Esakimuthu Pandarakone, S., Mizuno, Y., & Nakamura, H. (2019). A comparative study
between machine learning algorithm and artificial intelligence neural network in detecting minor
bearing fault of induction motors. Energies, 12(11), 2105.

127


https://new.abb.com/products/robotics/robotstudio

Farid, D. M., Rahman, M. Z., & Rahman, C. M. (2011). An ensemble approach to classifier
construction based on bootstrap aggregation. International Journal of Computer Applications, 25(5),
30-34.

Forsyth, D. A., & Ponce, J. (2011). Computer Vision: A Modern Approach (2nd ed.).
Pearson. ISBN: 9780136085928.

Gangsar, P., & Tiwari, R. (2020). Signal based condition monitoring techniques for fault
detection and diagnosis of induction motors: A state-of-the-art review. Mechanical systems and signal
processing, 144, 106908.

Gavrila, H., Manescu, V., Paltanea, G., Scutaru, G., & Peter, [. (2017). New trends in energy
efficient electrical machines. Procedia Engineering, 181, 568-574.

Gonzalez, R. C., & Woods, R. E. (2008). Digital Image Processing (3rd ed.). Prentice Hall.
ISBN: 9780131687288.

Hong, T.S., Ghobakhloo, M., & Khaksar, W. (2014). Robotic Welding Technology: An
Overview. Journal of Manufacturing Processes, 16(4), 56-85. DOI: 10.1016/B978-0-08-096532-
1.00604-X

He, K., Zhang, X., Ren, S., & Sun, J. (2016). Deep residual learning for image recognition.
2016 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), Las Vegas, NV, USA,
27-30 June 2016. https://doi.org/10.1109/CVPR.2016.90

Hunter, J. D. (2007). Matplotlib: A 2D graphics environment. Computing in Science &
Engineering, 9(3), 90-95.

Ji Z, Yanhong Z, Baicun W, Jiyuan Z. Human—cyber—physical systems (HCPSs) in the
context of new-generation intelligent manufacturing. Engineering 2019;4:624-36.

Kalirane, M. (2023, enero 20). Ensemble learning in Machine learning: Bagging, boosting
and stacking. Analytics Vidhya. https://www.analyticsvidhya.com/blog/2023/01/ensemble-learning-
methods-bagging-boosting-and-stacking/.

Kankar, P. K., Sharma, S. C., & Harsha, S. P. (2011). Fault diagnosis of ball bearings using
machine learning methods. Expert Systems with applications, 38(3), 1876-1886.

Kankar, P. K., Sharma, S. C., & Harsha, S. P. (2012). Vibration-based fault diagnosis of a
rotor bearing system using artificial neural network and support vector machine. International Journal
of Modelling, Identification and Control, 15(3), 185-198.

Laganiére, R. (2011). OpenCV 2 Computer Vision Application Programming Cookbook.
Packt Publishing.

Lin, S. L. (2021). Application of machine learning to a medium Gaussian support vector
machine in the diagnosis of motor bearing faults. Electronics, 10(18), 2266.

Li, Z., & Yan, X. (2013). Study on data fusion of multi-dimensional sensors for health
monitoring of rolling bearings. Insight-Non-Destructive Testing and Condition Monitoring, 55(3),
147-151.

128



MathWorks. (s.f.). Create Apps with Graphical User Interfaces. MATLAB & Simulink.
Recuperado el 21 de mayo de 2025, de
https://www.mathworks.com/help/matlab/creating_guis/about-the-gui-development-
environment.html

Mehta, A., Goyal, D., Choudhary, A., Pabla, B. S., & Belghith, S. (2021). Machine learning-
based fault diagnosis of self-aligning bearings for rotating machinery using infrared thermography.
Mathematical Problems in Engineering, 2021, 1-15.

Navarro-Navarro, A., Biot-Monterde, V., Ruiz-Sarrid, J. E., Antonino-Daviu, J., Osornio-
Rios, R. A., & Zamudio-Ramirez, 1. (2023). Detection of Corrosion in Ball Bearings in Synchronous
Reluctance Motors through the Computation of Statistical Indicators of Current Signals. In 2023
IEEE 14th International Symposium on Diagnostics for Electrical Machines, Power Electronics and
Drives (SDEMPED) (pp. 530-534). IEEE.

Nava, D., & Pardo, P. (Eds.). (2023). La generacion eléctrica se dirige hacia un aumento en
el uso de fuentes fosiles. Expansion. https://expansion.mx/empresas/2023/10/12/generacion-
electrica-dirige-fuentes-fosiles.

Pires, J. N., Loureiro, A., Ferreira, P., Fernando, B., Godinho, T., & Morgado, J. (2003).
Using Object-Oriented and Distributed Software to Assist Industrial Robotic Welding Applications.
IEEE Robotics & Automation Magazine, June 2003, 45-55.

Popovi¢ O, Proki¢-Cvetkovi¢ R, Burzi¢ M, Luki¢ U, Belji¢ B. Fume and gas emission during
arc welding: hazards and recommendation. Renew Sustain Energy Rev 2014;37:509-16.

Ramos, B.; Santos, E. Comparative study of different digitization techniques and their
accuracy. Comput.-Aided Des. 2011, 43, 188-206.

Roshheim, M. E. (1997). In the footsteps of Leonardo — articulated anthropomorphic robot.
IEEE Robotics & Automation Magazine, 4(2), 12-14. https://doi.org/10.1109/100.591641

Rout, A., Deepak, B.B.V.L., & Biswal, B.B. (2019). Advances in Weld Seam Tracking
Techniques for Robotic Welding: A Review. Robotics and Computer-Integrated Manufacturing, 56,
12-37. DOI: 10.1016/j.rcim.2018.08.003

Safizadeh, M. S., & Latifi, S. K. (2014). Using multi-sensor data fusion for vibration fault
diagnosis of rolling element bearings by accelerometer and load cell. Information fusion, 18, 1-8.

Saha, D. K., Hoque, M. E., & Badihi, H. (2022). Development of intelligent fault diagnosis
technique of rotary machine element bearing: a machine learning approach. Sensors, 22(3), 1073.

Samanta, B. 1. S. W. A.J. 1. T., Al-Balushi, K. R., & Al-Araimi, S. A. (2003). Artificial neural
networks and support vector machines with genetic algorithm for bearing fault detection. Engineering
applications of artificial intelligence, 16(7-8), 657-665.

Sathujoda, P. (2021). A novel corrosion detection method using wavelet transformed mode
shapes of a functionally graded rotor-bearing system. Composites Part C: Open Access, 5, 100134.

Sen, R., Choudhury, S.P., Kumar, R., & Panda, A. (2018). A Comprehensive Review on the
Feasibility Study of Metal Inert Gas Welding. Journal of Materials Processing Technology, 255, 212-
237. DOI: 10.1016/j.jmatprotec.2018.01.030.

129



Sharma, A., Amarnath, M., & Kankar, P. K. (2016). Feature extraction and fault severity
classification in ball bearings. Journal of Vibration and Control, 22(1), 176-192.

Sharma, S., Abed, W., Sutton, R., & Subudhi, B. (2015). Corrosion fault diagnosis of rolling
element bearing under constant and variable load and speed conditions. IFAC-PapersOnLine, 48(30),
49-54,

Shipman, J. W. (2013). Tkinter 8.5 reference: A GUI for Python. New Mexico Tech.
Recuperado de https://docs.python.org/3/library/tkinter.html

SKF. (2017). Skf.com. Recuperado el 15 de abril de 2024, de
https://www.skf.com/mx/products/rolling-bearings/bearing-failure-and-how-to-prevent-it.

Sonka, M., Hlavac, V., & Boyle, R. (2014). Image Processing, Analysis, and Machine Vision
(4th ed.). Cengage Learning. ISBN: 9781133593607.

Szabo, L. (2019). A survey on the efficiency improves of electrical machines. In 2019 26th
International Workshop on Electric Drives: Improvement in Efficiency of Electric Drives (IWED)
(pp. 1-6). IEEE.

Szeliski, R. (2010). Computer Vision: Algorithms and Applications. Springer. ISBN:
9781848829343.

Tao, J., Liu, Y., & Yang, D. (2016). Bearing fault diagnosis based on deep belief network
and multisensor information fusion. Shock and vibration, 2016.

Varela-Arregoces, E., & Campbells, E. (2011). Redes Neuronales Artificiales: una revision
del estado del arte, aplicaciones y tendencias futuras. Investigacion y Desarrollo en TIC, 2(1), 18-27.

Video de Internet sobre formacion de cordones de soldadura tipo MIG consultado en 2024.
https://www.youtube.com/watch?v=vZDntClawVw

Wang, Q., Jiao, W., Wang, P., & Zhang, Y. (2020). A tutorial on deep learning-based data
analytics in manufacturing through a welding case study. Journal of Manufacturing Processes. DOI:
10.1016/j.jmapro.2020.04.044

[l Wang, B, Hu, S. J,, Sun, L., & Freiheit, T. (2020). Intelligent welding system
technologies: State-of-the-art review and perspectives. Journal of Manufacturing Systems, 56, 373—
391. https://doi.org/10.1016/1.jmsy.2020.06.020

Weman, K., & Lindén, G. (Eds.). (2006). MIG welding guide. Woodhead Publishing.

Yadav, E., & Chawla, V. K. (2022). An explicit literature review on bearing materials and
their defect detection techniques. Materials Today: Proceedings, 50, 1637-1643.

Yani, I., Resti, Y., & Burlian, F. (2018). Identification of bearing failure using signal
vibrations. In Journal of Physics: Conference Series (Vol. 1007, No. 1, p. 012067). IOP Publishing.

Yoshioka, T., & Shimizu, S. (2009). Monitoring of ball bearing operation under grease
lubrication using a new compound diagnostic system detecting vibration and acoustic emission.
Tribology Transactions, 52(6), 725-730.

130


https://docs.python.org/3/library/tkinter.html
https://www.skf.com/mx/products/rolling-bearings/bearing-failure-and-how-to-prevent-it
https://doi.org/10.1016/j.jmsy.2020.06.020

Zamudio-Ramirez, 1., Biot-Monterde, V., Navarro-Navarro, A., Antonino-Daviu, J., Osornio-
Rios, R. A., Méki-Ontto, P., ... & Fajt, T. (2022). Detection of corrosion in ball bearings through the
computation of statistical indicators of stray-flux signals. In IECON 2022—48th Annual Conference
of the IEEE Industrial Electronics Society (pp. 1-6). IEEE.

Zhang, B., Xu, L. J., & Sun, H. (2020). A Fault Diagnosis Method for Single Pitting Corrosion
of Rotating Machinery Bearing Based on Wavelet Analysis. In 2020 International Conference on
Robots & Intelligent System (ICRIS) (pp. 55-59). IEEE.

Zhang, Y., Shi, H., Zhou, X., & Zheng, Z. (2015). Vibration analysis approach for corrosion
pitting detection based on SVDD and PCA. In 2015 IEEE International Conference on Cyber
Technology in Automation, Control, and Intelligent Systems (CYBER) (pp. 1534-1538). IEEE.

131



Anexos

Constancia presentacion ICAPPLEC -
UNIVERSIDAD DE

GUANAJUATO

El Departamento de Estudios Multidisciplinarios
otorga la presente

CONSTANCIA

A

Osiris Giuseppe Garcia Zarate, Martin Valtierra Rodriguez, Juan Primo Benitez Rangel, Juan Pablo Amézquita Sénchez, José Luis Gonzalez
Cérdoba
attended the International Conference on Applied Electronics and Computers (ICApplEC) in Yuriria, Guanajuato, 6™ - 8" November 2024,
and presented the work titled 'Metodologia para la Clasificacion de Caligrafias de Cordon de Soldadura MIG analizando el rendimiento de
diferentes algoritmos de Procesamiento de Imagenes y Aprendizaje de Maquinas' (oral presentation).

Ciloo  Pobrgoe - P -
Dr. Carlos Rodriguez Dofate ! Dr. Igor Guryev
Director del Departamento de Estudios Multidisciplinarios Chair
Division de Ingenieria Campus Irapuato-Salamanca ICApplEC 2024

Universidad de Guanajuato

o=
Universidad e Guanajuato
CAMPLUS IRAPUATO - SALAMANCA
DEPARTAMENTO
DE ESTUDIOS

MU TIRIC S 100 10 DeAe

Articulo

Metodologia para la Clasificacion de Caligrafias de Cordén de Soldadura MIG analizando‘ el
rendimiento de diferentes algoritmos de Procesamiento de Imagenes y Aprendizaje de Maquinas |
JOVENES EN LA CIENCIA

https://www.jovenesenlaciencia.ugto.mx/index.php/jovenesenlaciencia/article/view/4700

132


https://www.jovenesenlaciencia.ugto.mx/index.php/jovenesenlaciencia/article/view/4700

Metodologia para la Clasificacion de Caligrafias de Cordén de Soldadura
MIG analizando el rendimiento de diferentes algoritmos de
Procesamiento de Imagenes y Aprendizaje de Maquinas
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Resumen

El presente trabajo propone una metodologia para la clasificacion de caligrafias en cordones de soldadura
utilizando técnicas de procesamiento de imagenes y aprendizaje de maquina. La metodologia incluye las
siguientes etapas: preprocesamiento de las imagenes mediante filtros adaptativos, extraccion de
caracteristicas geométricas y de textura asociados a las clases de soldadura en condiciones limpias y sucias,
asi como la implementacion de tres algoritmos de inteligencia artificial (Redes Neuronales Convolucionales -
CNN, K-Nearest Neighbors - KNN y Maquinas de Soporte Vectorial - SVM) ejecutados desde una
computadora personal cargada con imagenes de cordones de soldadura previamente preparadas, y la
evaluacion del desempefio de cada algoritmo mediante diferentes métricas de precision y matrices de
confusion. Los resultados obtenidos permiten tener un panorama general de los tres enfoques para la
clasificacion de patrones de soldadura, bajo distintas configuraciones de preprocesamiento y resolucion de
las imagenes. Cada algoritmo se evalué bajo diferentes configuraciones de preprocesamiento y resoluciones
de imagen para determinar su capacidad de distinguir caracteristicas y patrones geométricos en los cordones
de soldadura tipo “zigzag” y “lineal”, antes y después de limpieza. Los resultados obtenidos muestran que,
aunque las redes neuronales convolucionales (CNN) alcanzan mayores precisiones con imagenes de alta
resolucion y preprocesamiento adecuado, los modelos KNN y SVM ofrecen una clasificacion efectiva incluso
con resoluciones intermedias y menor preprocesamiento. Esto indica que KNN y SVM son alternativas viables
cuando se busca un balance entre costo computacional y precision, pemitiendo una implementacion eficiente
en sistemas con recursos limitados o para aplicaciones de respuesta rapida. En particular, el modelo SVM
demostré6 una mayor estabilidad y capacidad de generalizacion bajo diferentes configuraciones de
preprocesamiento y resolucion, mientras que KNN, aunque mas sensible a variaciones en la calidad de la
imagen, logré un desemperfio adecuado en condiciones intermedias. La metodologia propuesta es capaz de
clasificar los patrones de soldadura tipo “zigzag” y “lineal”, antes y después de la limpieza.

Palabras clave: Clasificacion de imagenes, Redes Neuronales Convolucionales (CNN), K-Nearest Neighbors (KNN),
Maquinas de Soporte Vectorial (MSV), Caligrafias de Soldadura, Aprendizaje de maquinas.

Introduccion

La automatizacion del control de calidad en los procesos de soldadura ha ganado relevancia en los tltimos
anos debido al creciente aumento en los requisitos de fusion para asegurar la calidad de las uniones soldadas.
Segun la Sociedad Americana Soldadura (AWS, American Welding Society), se estima que aproximadamente
el 60% de las fallas estructurales en componentes metalicos estan relacionadas con uniones de soldadura
defectuosas, lo cual impacta directamente en la seguridad y durabilidad de las piezas fabricadas, asi como
de los usuarios o personal que interactian con las piezas manufacturadas (American Welding Society, 2015).
Asimismo, el mercado global de automatizacion de soldadura alcanzé un valor de 5.2 mil millones de délares
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