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Resumen en espanol

El aseguramiento de la calidad dimensional y superficial en los filamentos de impresion 3D es
un factor critico para garantizar la fiabilidad de las piezas manufacturadas. El presente trabajo
de investigacion detalla el disefio, desarrollo e implementacién de un prototipo de inspeccion
visual y metrologia Optica en tiempo real, orientado a operar directamente en la linea de ex-
trusién bajo un entorno de laboratorio. El sistema propuesto prescinde de los tradicionales
micrometros de contacto laser, optando por una arquitectura basada en un sensor 4K y un
arreglo catoptrico de tres espejos que permite analizar el perimetro completo del material
de forma simultdnea. La metodologia abord6 la creacion de un algoritmo de visién artificial
cldsico para la medicién dimensional, logrando detectar desviaciones geométricas con una
resolucion de hasta 0.0058 milimetros por pixel. Para la deteccion de defectos superficiales
e internos, como micro-burbujas y contaminantes, se construyé un conjunto de datos pro-
pio y se realiz6 un experimento comparativo entre tres arquitecturas de aprendizaje profundo
(MobileNetV2, ResNet50 y EfficientNetB0). Los resultados demostraron que el modelo Effi-
cientNetB0, con un tamafio de lote de 4, super6 a las alternativas al alcanzar una precision de
clasificacion del 99.33 % bajo condiciones de estrés, manteniendo una latencia de inferencia
inferior a 80 milisegundos operando exclusivamente en CPU. Finalmente, la integracion del
sistema mediante una Interfaz Hombre-Maquina con procesamiento concurrente demostro la
viabilidad de clasificar defectos y validar la geometria del filamento conforme a los estric-
tos limites de la norma internacional ISO 5425:2023, ofreciendo una solucién de inspeccion

industrial altamente eficiente, de bajo costo y de arquitectura abierta.

Palabras clave: impresion 3D, control de calidad, metrologia ptica, aprendizaje profundo,

vision artificial..
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Abstract

The assurance of dimensional and surface quality in 3D printing filaments is a critical factor
in guaranteeing the reliability of manufactured parts. This research work details the design,
development, and implementation of a real-time visual inspection and optical metrology pro-
totype, aimed at operating directly on the extrusion line under a laboratory environment. The
proposed system dispenses with traditional laser contact micrometers, opting for an architec-
ture based on a 4K sensor and a three-mirror catoptric array that allows the complete perime-
ter of the material to be analyzed simultaneously. The methodology addressed the creation
of a classical computer vision algorithm for dimensional measurement, achieving the detec-
tion of geometric deviations with a resolution of up to 0.0058 millimeters per pixel. For the
detection of surface and internal defects, such as micro-bubbles and contaminants, a custom
dataset was built, and a comparative experiment was conducted between three deep learning
architectures (MobileNetV2, ResNet50, and EfficientNetB0). The results demonstrated that
the EfficientNetB0O model, with a batch size of 4, outperformed the alternatives by reaching a
classification accuracy of 99.33 % under stress conditions, maintaining an inference latency
of less than 80 milliseconds operating exclusively on CPU. Finally, the integration of the
system through a Human-Machine Interface with concurrent processing demonstrated the
feasibility of classifying defects and validating the filament geometry according to the strict
limits of the ISO 5425:2023 international standard, offering a highly efficient, low-cost, and

open-architecture industrial inspection solution.

Keywords: 3D printing, quality control, optical metrology, deep learning, computer vision.

12



Capitulo 1

Introduccion

1.1. Antecedentes

La impresién 3D, o manufactura aditiva, es un proceso de fabricaciéon que crea objetos tri-
dimensionales mediante la deposicion controlada de capas de material, ofreciendo ventajas
sobre los métodos tradicionales como menor desperdicio y la posibilidad de producir geo-
metrias complejas. Su adopcion se ha extendido a industrias como la aeroespacial, biomédi-
ca, disefio de productos, arquitectura y educacién, debido a su capacidad para fabricar objetos

personalizados y reducir costos.

Los antecedentes de la impresion 3D se remontan a los experimentos de polimerizacién loca-
lizada de los afios 60. En la década de 1980, surgieron tecnologias como la estereolitografia,
el sinterizado selectivo por laser (SLS) y la fusiéon por haz de electrones (EBM). En 1989,
la deposicion de material fundido (FDM) marcé un hito, y su adopcidon masiva comenzod en
2005 tras la liberacion de patentes, impulsada por movimientos de c6digo abierto como Re-
pRap, que democratizaron la tecnologia y aceleraron avances en FDM y en impresion con
resinas (Su 'y Al’ Aref, 2018).

Los polimeros dominan la impresion 3D por su facilidad de procesamiento y bajo costo. Ma-
teriales como el PLA, ABS, PETG, y elastomeros como TPU han ampliado las aplicaciones,
mientras que polimeros de ingenieria como el nylon y el policarbonato ofrecen alta resis-

tencia mecdnica y térmica. También se emplean materiales de soporte como HIPS y PVA, y



compuestos avanzados como PC/ABS para sectores especializados (Iftekar, Aabid, Amir, y
Baig, 2023).

En la tecnologia FDM, la calidad del filamento es critica: variaciones en didmetro, impurezas
o contaminaciones afectan directamente la extrusion y la calidad de las piezas. Irregularidades
provocan desde defectos superficiales hasta fallos completos de impresion, por lo que el uso
de filamentos uniformes y de alta pureza, junto con un control térmico preciso, es esencial

para mantener la estabilidad del proceso (Valerga, Batista, Salguero, y Girot, 2018).

Con esta base, se presenta a continuacion una revision de la literatura relacionada, abarcando
antecedentes locales, nacionales e internacionales sobre la calidad de filamentos para impre-

sion 3D y las tecnologias de monitoreo basadas en vision artificial.

1.1.1. Revision de literatura local

La revision de la literatura en el repositorio de la Universidad Auténoma de Querétaro no
arrojo resultados con una similitud significativa con el presente trabajo; sin embargo, se iden-

tificaron algunas tesis con informacion relevante.

En la tesis de Gasca (Gasca, 2022) se analiza el impacto de la impresién 3D en la ingenieria
a través del desarrollo de un pedal para el control de aceleracion. Un aspecto destacado de
este trabajo es la discusion sobre los problemas asociados con la impresion 3D, en particular
una posible falla de calibracién que impidié que la pieza se adhiriera correctamente a la cama
de impresion. Este problema podria estar relacionado con imperfecciones dimensionales en
el material. Ademas, el estudio incluye un andlisis de la resistencia a la traccion en diferentes

marcas y pigmentos de filamento.

Por otro lado, la tesis de Reséndiz (Reséndiz Carranza, 2025) aborda los desafios de la impre-
si6n 3D con nylon 6, demostrando sus aplicaciones practicas y la necesidad de realizar ajustes
para garantizar una impresion exitosa. Se documentan los problemas encontrados durante el
proceso y las modificaciones implementadas para solucionarlos, lo que resalta la complejidad

de trabajar con este material y la importancia de la optimizacion de pardmetros de impresion.

A diferencia de los trabajos presentados, el trabajo propuesto clasificard los errores que se

presenten en el filamento, evitando algunos de los errores que se presentan en los trabajos



anteriores.

1.1.2. Revision de literatura nacional

En el ambito nacional se tuvo un éxito mayor, ya que se encontraron articulos que hablan
directamente de las pruebas y consideraciones para un filamento utilizable y las pruebas para

certificar que un filamento se puede utilizar en una aplicaciéon muy especializada.

En la tesis de Rodriguez & Medina (Herndndez Rodriguez y Valle Medina, 2018) se trata
directamente de los desafios de la extrusion de filamento, poniendo especial énfasis en que
ellos estdn usando un material reciclado, tanto sin y con aditivos, también discuten el impacto
de las burbujas y las impurezas en la morfologia y resistencia del filamento, dejando en claro

que las burbujas producen roturas en los puntos donde se encuentran.

En el trabajo de investigacion de Herrarte et al. (Herrarte Lopez, Steven, y Villamil, 2024) se
diferencia fuertemente de otras maquinas de extrusion ya que su materia prima es cinta de bo-
tellas PET en lugar de pellets, a pesar de esto, muestra herramientas para encontrar problemas
dimensionales en el filamento que producen, haciendo hincapié en los errores dimensionales
bajos que obtuvieron, asi como algunas burbujas presentes por el tipo de proceso que se ha

llevado a cabo.

El sistema de inspeccion que se plantea en este trabajo se mejoran estos enfoques al integrar
algoritmos de vision artificial con una 6ptica adaptativa, logrando detectar imperfecciones

con alta precision sin depender exclusivamente de la observacion posterior a la impresion.

1.1.3. Revision de literatura internacional

Para la literatura internacional se obtuvieron multiples trabajos que tienen una relacion directa

con el presente trabajo, a continuacion, se muestran los dos principales.

El trabajo de Aniulis et al. (Aniulis, Dudzik, y Abramski, 2024) se habla del uso de la per-
mitividad eléctrica con el fin de medir las contaminaciones o los cambios en la densidad
del filamento, esta capacidad permite poder detectar contaminaciones que no serian visibles

de otra forma, como particulas en filamentos obscuros o una contaminacién de otro tipo de



plastico con color idéntico. El uso de un encoder longitudinal permite el poder mapear toda
la longitud del filamento, lo que es especialmente util, ya que se hace uso de 3 calipers ba-
sados en rodamientos y sensores de efecto hall que permiten detectar con gran precision las
dimensiones del filamento, estos 3 calipers se ponen en 3 dngulos distintos para poder medir,
con una mayor capacidad, la ovalidad del filamento. Ademas, se usa un medidor laser para
compensar la compresion que se da en uno de los calipers debido a la fuerza del resorte en

ellos y de esta forma compensar el resto.

En el uso de sensores sin contacto, el trabajo de Petsiuk & Pearce (Petsiuk y Pearce, 2021) se
distingue, ya que utiliza vision artificial para las mediciones de los 3 dngulos, como el pasado
trabajo, pero en este caso es haciendo uso de espejos. Se usan ROI (Regions Of Interest,
Regiones de Interés) para poder leer solamente una parte del filamento correspondiente a
cada uno de los dngulos, y asi bajar la carga computacional. Con los 3 ROI se puede simular
la forma del filamento, permitiendo asi que se pueda tener su didmetro, ovalidad y variacién
de ambos. Aunque su trabajo se tratd principalmente para filamentos reciclados, su sistema y

metodologia es perfectamente aplicable para filamentos de materiales virgenes.

En resumen, la impresién 3D ha revolucionado la manufactura al permitir la produccién efi-
ciente de objetos personalizados con menor desperdicio. Aunque la literatura muestra avances
significativos en el control de calidad del filamento, persisten limitaciones en la implementa-

cién practica de sistemas de inspeccion que sean verdaderamente efectivos y accesibles.

Con base en los trabajos analizados, resulta deseable contar con un sistema de inspeccion
sencillo y versétil, fundamentado en vision artificial, que permita superar las limitaciones ac-
tuales. Idealmente, una solucién 6ptima no deberia depender de sensores invasivos de contac-
to ni de sistemas mecédnicos complejos, sino que deberia ofrecer un andlisis 6ptico multivista
con capacidad de calibraciéon mediante patrones fisicos y reportar anomalias en tiempo real,

haciéndolo viable para lineas de produccién compactas.

A partir de este andlisis del estado del arte, en este trabajo se propone un sistema integral
de monitoreo basado en vision artificial multivista, calibrado con patrones fisicos, el cual es
capaz de identificar variaciones dimensionales, ovalidad, burbujas e impurezas en tiempo real
con alta precision. A diferencia de los estudios previos, se ofrece una solucion sin contacto,
adaptable, econdémica y con visualizacién inmediata mediante una interfaz gréafica, lo que
representa una mejora tangible para los procesos industriales de extrusion orientados a la

impresion 3D.



1.2. Justificacion

La deteccion temprana de defectos, como variaciones en el didmetro, la ovalidad, impurezas y
burbujas, permite evaluar problemas de extrusion, la presencia de contaminantes o humedad
en la materia prima, evitar el desperdicio de lotes completos de filamento, reducir fallos
en la impresiéon y minimizar la producciéon de piezas defectuosas. Esto se traduce en una
reduccion significativa de desechos tanto en la produccién como en el uso del filamento
(3devo, 2020). El sistema desarrollado en este trabajo tiene como finalidad verificar la calidad
del filamento para impresoras 3D, asegurando que opere correctamente en equipos de alta
velocidad mediante una extrusion uniforme y una precision dimensional 6ptima (Cardona,
Curdes, y Isaacs, 2016).

1.2.1. Impacto Tecnologico

La implementacion de este sistema representa un avance tecnoldgico clave, ya que la integra-
cién de una cdmara de alta resolucién, iluminacién indirecta y un arreglo de espejos permite
obtener mediciones precisas sin contacto fisico con el filamento. Este enfoque no solo mejora
la precision y estabilidad de las mediciones, sino que también lo hace adaptable a condiciones
de baja solidez del filamento, un aspecto critico en la manufactura de filamentos. Al evitar
el contacto directo, se reduce el riesgo de contaminacion y se optimiza la clasificaciéon de
filamentos, diferenciando entre aquellos que son optimos, utilizables o defectuosos, lo que
facilita la separacion de secciones inutilizables. Ademads, al liberar potencia de calculo en
la impresora, se abre la posibilidad de integrar mejoras adicionales, como la compensacion
de vibraciones y otros controles avanzados. Cabe destacar que este trabajo también tiene el
objetivo de generar tecnologia propia para la universidad y el pais, abriendo una nueva linea

de investigacion en dreas ain poco exploradas en nuestro contexto.

Adicionalmente, el sistema propuesto posee el potencial de servir como una herramienta
para la certificacion de filamentos por la norma ISO 5425:2023 (International Organization
for Standardization, 2023). Al proporcionar mediciones precisas y objetivas sobre la calidad
dimensional y la deteccion de defectos. Esto facilitaria la implementacion de protocolos de
control de calidad en entornos industriales, asegurando que unicamente los filamentos que
cumplan con especificaciones rigurosas sean utilizados en la impresioén 3D, lo que redundaria

en una mayor fiabilidad y eficiencia en la manufactura aditiva.



1.2.2. Impacto Cientifico

El desarrollo de algoritmos de vision artificial para determinar el didmetro y la ovalidad del
filamento, junto con la deteccion y clasificacion de anomalias internas, abre nuevas posibili-
dades en el ambito de la inspeccion de materiales. Estos algoritmos son aplicables no solo a
la impresion 3D, sino también a otros productos manufacturados, como tubos, cables o fibras
Opticas. La metodologia, basada en el anélisis de imagenes y calibrada mediante patrones de
referencia, contribuye al avance del conocimiento en control de calidad sin contacto, permi-
tiendo evaluar con precision la estructura interna de los materiales. Asimismo, la capacidad
de determinar el tamafio y la distribucién de imperfecciones puede utilizarse para disefiar
materiales con estructuras controladas, ampliando su aplicacion en diversas dreas cientificas

e industriales.

Mas alla de su implementacion en la manufactura aditiva, el principio de inspeccion catoptri-
ca y procesamiento neuronal concurrente desarrollado en este trabajo tiene un alto potencial
de escalabilidad hacia otros sectores estratégicos. La capacidad del sistema para detectar
variaciones micro-dimensionales sin contacto fisico puede adaptarse de manera directa a la
supervision de lineas de extrusion de tuberias de grado médico (como catéteres y sondas),
la fabricacion de fibras Opticas de telecomunicaciones y la inspeccién del revestimiento de
cables eléctricos. En todas estas industrias, la homogeneidad del polimero extruido es un fac-
tor de seguridad critico, lo que amplia significativamente el horizonte de aplicacion de esta

tecnologia.

1.2.3. Impacto Social

El sistema propuesto tiene un impacto social significativo, ya que mejora la seguridad y el
bienestar de los operarios al eliminar la necesidad de realizar mediciones manuales del fi-
lamento, reduciendo su exposicion a altas temperaturas y vapores generados durante la ex-
trusion. Esto contribuye a crear un entorno de trabajo mds seguro y confortable. Ademads, la
optimizacion en la clasificacion y uso del material contribuye a la reduccién del desperdi-
cio, generando beneficios econémicos y ambientales que promueven una manufactura mas
sostenible y responsable. Adicionalmente, el sistema podria contribuir indirectamente a apli-
caciones en el area médica, como la creacion de protesis. En el caso de prétesis externas, por

ejemplo, el uso de filamentos de alta calidad no solo mejora la estética del dispositivo, sino



que también puede devolver al usuario una mayor independencia y funcionalidad, impactan-

do positivamente en su calidad de vida.

En el dmbito de los Programas Nacionales Estratégicos (PRONACES), este trabajo contri-
buye a la reduccion de desechos plasticos de dos formas. De manera directa, se identifican
los lotes de filamento que presentan problemas y que, aunque no sean aptos para impresion
de alta calidad, pueden utilizarse en aplicaciones donde dichas imperfecciones no sean deter-
minantes, evitando que terminen como desechos. De forma indirecta, al verificar la calidad
del filamento antes de su uso, se previenen fallos en la impresion que puedan dejar piezas

incompletas, lo que reduce la necesidad de desechar impresiones defectuosas.

1.3. Descripcion del problema

Las variaciones de didmetro, la ovalidad del filamento o la presencia de impurezas o burbujas
son las principales causas de inconsistencias en la impresion, como la formacion de cavi-
dades, atascos en la boquilla e irregularidades en la superficie de las piezas. Por ello, para
garantizar la estabilidad y precision de los filamentos para impresion 3D, es crucial verificar

su impresion.

Los encoders son sistemas que pueden mantener un volumen constante de plastico extruido,
pero se ven limitados por la velocidad volumétrica méxima del extrusor. Por ejemplo, un
estandar reportado para PLA es de , lo que, utilizando una boquilla de y una altura de capa de
, se traduce en un avance tedrico de . Incluso los extrusores mds rapidos, con , alcanzarian un
maximo tedrico de ; sin embargo, en la practica se recomienda operar a velocidades inferiores,
alrededor del 80 % del maximo, para evitar tensiones excesivas en el sistema (Prusa Research,
2020).

Estos limites sugieren que el extrusor puede requerir variar su velocidad para compensar fila-
mentos demasiado delgados o gruesos, lo que incrementa el riesgo de atascos y subextrusion.
Ademads, las variaciones constantes en el flujo pueden generar problemas adicionales por la
inercia del material, y la propia presencia de burbujas e impurezas puede arruinar la impre-
sion por si sola. Estos cambios bruscos tienden a dejar una superficie irregular en el filamento,
similar al efecto “ghosting” reportado en la comunidad de impresién 3D, un problema que se

agrava cuando los filamentos no son verificados antes de ser utilizados a altas velocidades,



por lo que no resulta practico ni conveniente dejar que la impresora 3D compense los erro-
res dimensionales del filamento. El desarrollo de un sistema de inspeccién previo reduciria
la complejidad del control en la impresora, permitiendo operaciones a altas velocidades con
menos aceleraciones y desaceleraciones del filamento, y liberando potencia de cdlculo para

otras mejoras, como la compensacion de vibraciones (Klipper, s.f.).

Para ser eficaz, el sistema de monitorizacion de filamento debera registrar defectos a veloci-
dades de entre 30 y 60 mm/s (Aniulis et al., 2024) y debe interactuar minimamente con el
filamento, evitando deformaciones incluso cuando el material se encuentre caliente. Ademas,
dado que los filamentos varian ampliamente en color y composicion, desde blancos y trans-
parentes hasta negros, y de PLA o PETG a materiales ingenieriles como ASA y Nylon, el

sistema debe ser lo suficientemente flexible.

Por ultimo, es fundamental considerar la contraccion de los polimeros al enfriarse, la cual de-
pende del grado de cristalinidad y de las condiciones de enfriamiento. No tener en cuenta el
tipo y color del filamento puede generar falsos positivos o negativos; por ejemplo, el PLA, el
ABS y el PETG presentan coeficientes de contraccién de 0.21 %, 0.594 % y 0.304 %, respec-
tivamente en sus componentes (Revilla Dias, 2006), valores que pueden presentar cambios
con la inclusién de colorantes y/o aditivos. Es esencial determinar si el material aun se en-
cuentra sin solidificar o si simplemente se estd enfriando, para diferenciar entre dimensiones
erréneas y variaciones normales por contraccion, de lo contrario tendremos una medicién que

puede desembocar en un filamento de didmetro erréneo.

Es esencial determinar si el material atin se encuentra sin solidificar o si simplemente se
estd enfriando, para diferenciar entre dimensiones erroneas y variaciones normales por con-
traccion, de lo contrario tendremos una medicion que puede desembocar en un filamento
de didmetro erroneo. Para efectos de las pruebas experimentales desarrolladas en este tra-
bajo, se empled policarbonato (PC) como material de estudio, el cual presenta un factor de
contraccion térmica que oscila entre el 0.5% y el 0.7 %. Este parametro fue integrado en
la configuracion dindmica de la interfaz HMI para compensar las lecturas dimensionales en

tiempo real.

Para abordar y corregir los problemas previamente identificados en la impresiéon 3D, este
trabajo propone el desarrollo de un sistema de inspeccion de filamentos mediante vision
artificial. Este sistema permitird detectar y clasificar defectos como variaciones de didmetro,

ovalidad, burbujas e impurezas antes de que el filamento sea utilizado en impresoras 3D. Al



implementar esta solucidn, se busca garantizar una extrusion uniforme y precisa, reduciendo
la incidencia de fallos en la impresion y mejorando la calidad final de las piezas producidas.
Ademas, al identificar y eliminar filamentos defectuosos previamente, se optimiza el proceso

de impresion, disminuyendo el desperdicio de material y los tiempos de produccion.

1.4. Hipoétesis

Con un sistema de medicion basado en una camara, un arreglo de espejos y algoritmos de
vision artificial, es posible monitorear la calidad de filamentos para impresioén 3D, detectando
y clasificando irregularidades dimensionales externas que excedan tolerancias de £0.1 mm en
un filamento nominal de 1.75 mm, ademas de identificar anomalias internas como impurezas

y burbujas con un tamafo superior a 0.01 mm.

1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo general

Desarrollar un sistema de monitoreo para una maquina de extrusioén de filamento destinada
a impresoras 3D, capaz de detectar burbujas de aire, impurezas y variaciones dimensionales
(como diametro no uniforme u ovalidad excesiva) mediante la medicién dimensional basada
en vision artificial con el fin de cuantificar los resultados sobre las imperfecciones detectadas

con el sistema propuesto.

1.5.2. Objetivos especificos

1. Disenar y calibrar un arreglo 6ptico catoptrico y un sistema de iluminacion indirecta
para obtener tres vistas simultdneas de alta definicion, permitiendo la extracciéon de

parametros morfoldgicos del filamento sin contacto fisico.

2. Implementar rutinas de procesamiento de imagenes para la extraccion de Regiones de

Interés (ROI) y deteccion de bordes, evaluando los filtros morfolégicos optimos para el



analisis del contorno del material.

. Determinar el didmetro y la ovalidad del filamento estableciendo una constante de con-
version geométrica precisa (pixeles a milimetros) a partir de las tres vistas capturadas

mediante algoritmos de vision artificial.

. Validar la exactitud metroldgica del sistema 6ptico utilizando patrones fisicos cilindri-
cos de diametro conocido, garantizando la fiabilidad y trazabilidad de las mediciones

generadas.

. Detectar y clasificar anomalias en la matriz del filamento (burbujas e impurezas), asi
como desviaciones dimensionales, mediante algoritmos de vision artificial y aprendi-

zaje profundo para garantizar una alta tasa de precision en tiempo real.

. Desarrollar una Interfaz Hombre-Mdquina (HMI) intuitiva que centralice el monitoreo
del proceso e integre un panel de ingenieria para la modificacion dindmica de parame-

tros sin necesidad de alterar el codigo fuente.

. Evaluar el desempefio integral del prototipo en condiciones simuladas de produccion
industrial, comprobando la robustez del sistema frente a filamentos de diversas propie-

dades reflectivas y colores.

. Documentar y exponer los resultados obtenidos en un foro de divulgacién académica,
contribuyendo al estado del arte con el analisis del desempefio del sistema mecatrénico

y neuronal desarrollado.
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Capitulo 2

Fundamentacion tedrica

En los siguientes apartados se presentan los fundamentos tedricos que respaldan el desarro-
llo de este trabajo. Se describen los conceptos esenciales relacionados con la impresion 3D,
la calidad del filamento, la vision artificial y el procesamiento de imédgenes, asi como los
criterios técnicos que justifican la eleccién de tecnologias y metodologias. Esta fundamen-
tacion permite comprender el enfoque adoptado y su relevancia en el contexto actual de la

manufactura aditiva.

2.1. Vision artificial aplicada al control de calidad

2.1.1. Fundamentos de la vision artificial

Se entiende como vision artificial al acto de reproducir de forma artificial el sentido de la
vista humano para las maquinas. Es de especial importancia su uso ya que el ser humano es
un animal principalmente visual, por lo que la mayoria de la informacién que maneja es de
forma visual (Gémez-Allende, 1994).

A continuacion, se desglosan los pasos para llevar a cabo la vision artificial:
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2.1.2. Adquisicion de Imagenes

El primer paso es capturar la imagen del objeto o escena, lo cual se realiza mediante cimaras
o sensores especializados. La calidad de esta imagen influye directamente en la efectividad
del procesamiento posterior, ya que entre mayor sea la resolucion, mas detalles se podrin
captar en una sola toma; sin embargo, esto implica una mayor cantidad de informacién a
procesar y, por lo tanto, un incremento en el tiempo de computo. Lo ideal es encontrar un
compromiso entre alta calidad y bajo tiempo de procesamiento. Ademads, no se puede dejar
de lado la importancia de una iluminacién adecuada, ya que de esta dependera que el sensor
sea capaz o no de detectar detalles especificos que podrian ser criticos para el andlisis (Duque-

Domingo, Gémez-Garcia-Bermejo, y Zalama-Casanova, 2024).

2.1.3. Preprocesamiento

Antes de analizar la imagen, se aplican técnicas de preprocesamiento para mejorar la calidad
visual, con el objetivo de que la entrada sea lo mas fiel posible a la realidad. Entre estas
técnicas se encuentra el filtrado y la eliminacion de ruido, donde se utilizan filtros como el de
mediana para suavizar la imagen y eliminar interferencias que puedan dificultar la deteccién

de caracteristicas relevantes.

También se realiza la normalizacion y correccion de iluminacion, ajustando el brillo y el
contraste para obtener una imagen uniforme, independientemente de las variaciones en la
iluminacién ambiental. La normalizacién puede implicar tomar un promedio de un conjunto
de imagenes o aplicar un estandar que asegure que todas las capturas tengan caracteristicas
similares. Gracias a estas técnicas, se logra que las imagenes resalten tinicamente los detalles
distintivos, evitando la presencia de informacion irrelevante que podria afectar la identifica-

cioén o inducir errores en los clasificadores autométicos (Sudeep y Pal, 2017).

2.1.4. Segmentacion

Este proceso consiste en dividir la imagen en regiones o segmentos. La segmentacion facilita
la identificacion de objetos y defectos al reducir las dreas en las que el sistema debe concen-

trarse, disminuyendo asi la carga de procesamiento. Uno de los métodos mds comunes es la
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umbralizacidn, que se basa en el uso de un valor umbral para separar el fondo del objeto. Esta
separacion se realiza considerando la intensidad y/o el color de cada pixel. En la ecuacion (1)
se muestra la ecuacion de la umbralizacion, donde es la intensidad del pixel en la posicion ,

es el umbral predefinido o adaptativo y el pixel de la imagen segmentada.

, 1, sil,,>T
I, = (1)
0, sil,,<T

Depender de un umbral 7" estético definido manualmente presenta un alto riesgo de fallo ante
ligeros cambios en la iluminacién ambiental o al alternar entre filamentos de distintos colores.
Para solucionar esta vulnerabilidad, el sistema emplea el método de binarizacioén de Otsu. Es-
te algoritmo estadistico analiza el histograma de la imagen en tiempo real y calcula de forma
autonoma el umbral 6ptimo 7" que minimiza la varianza intra-clase (la variacion dentro de los
pixeles del fondo y del objeto). Hoy en dia, el método de Otsu sigue siendo un estandar indis-
pensable como etapa de preprocesamiento automatico en arquitecturas modernas de vision

artificial para la deteccion de defectos superficiales (Han y Kutbay, 2025).

2.1.5. Extraccion de Caracteristicas

Una vez segmentada la imagen, se extraen las caracteristicas relevantes que permitiran la

identificacion y clasificacion de los objetos.

Entre las técnicas utilizadas se encuentra el andlisis de formas y patrones, que reconoce fi-
guras geométricas y texturas a través de la comparacion con formas conocidas, asi como
mediante el uso de histogramas y matrices de concurrencia. También se realiza la extraccion
de color, usando modelos como RGB o HSV para obtener informacién sobre las combi-
naciones cromadticas presentes en la imagen. Esta informacion es especialmente ttil en el

reconocimiento por textura, ya que aporta datos adicionales sobre la superficie del objeto.

Finalmente, se aplican transformaciones como la Transformada de Hough, que permite detec-
tar lineas y circulos transformando la imagen al espacio paramétrico. Esta técnica es util para
verificar la precision de contornos y bordes, especialmente cuando se busca comprobar la
regularidad o simetria de las estructuras detectadas (Kranthi Kumar, Chaduvula, y Rao Mar-
kapudi, 2020).
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2.1.6. Reconocimiento y Clasificacion mediante Deep Learning

Para la clasificacion final de las imperfecciones, se descartaron los clasificadores clasicos
(como las Mdquinas de Soporte Vectorial) debido a su rigidez ante variaciones complejas,

optando en su lugar por el Aprendizaje Profundo (Deep Learning).

Especificamente, se implementé una Red Neuronal Convolucional (CNN) basada en la ar-
quitectura EfficientNetB0. Las redes convolucionales operan aplicando multiples filtros o
nicleos matematicos a la imagen, extrayendo mapas de caracteristicas que van desde bordes
simples en las primeras capas, hasta patrones complejos (como la refraccion de una burbuja

interna) en las capas mds profundas.

La eleccion particular de la arquitectura EfficientNetBO se fundamenta en su innovador méto-
do de .*calado compuesto”. A diferencia de otras redes que aumentan su tamafio de forma
arbitraria, esta arquitectura escala la profundidad, el ancho y la resolucion de la red de manera
balanceada. Esto permite lograr un nivel de precision superior en la clasificacion multiclase
manteniendo un costo computacional sumamente bajo. Esta eficiencia algoritmica es el pilar

que permite evaluar rapidamente una imagen con una alta confianza (Tan y Le, 2019).

2.1.7. Implementacion de openCV

OpenCV es la libreria de vision artificial mas ampliamente utilizada a nivel mundial. Escrita
en C y C++, cuenta con soporte para varios lenguajes de programacion, entre ellos Python,
que se empleard parcial o totalmente en el presente trabajo debido a su flexibilidad y legi-
bilidad. Uno de los aspectos mds sobresalientes de OpenCV es su alto nivel de eficiencia y
rendimiento, lo que le permite operar en entornos con recursos limitados, como mini PC o
teléfonos moviles de gama baja. Esta capacidad hace que sea ideal tanto para aplicaciones
industriales como domésticas. Ademads, su compatibilidad con entornos de computo para-
lelo maximiza su desempefio en sistemas de multiples nucleos, lo que la convierte en una

herramienta poderosa para el procesamiento en tiempo real.

Gracias a esta eficiencia, OpenCV permite disefar sistemas capaces de capturar, analizar y
reaccionar ante imdgenes en tiempo real, lo cual es fundamental en lineas de produccién
industrial para detectar errores de fabricacion de manera inmediata. La biblioteca también

ofrece herramientas avanzadas para la clasificacion y segmentacion de imagenes, lo que faci-

14



lita la identificacion de objetos y la distincion de caracteristicas especificas dentro de escenas
complejas. Estas funciones se apoyan en clasificadores, algoritmos de clustering y técnicas de
segmentacion basadas en bordes o regiones, reduciendo la necesidad de depender de software

externo y garantizando un alto rendimiento.

Otro aspecto clave de OpenCV es su capacidad para calibrar camaras, eliminando distor-
siones Opticas causadas por defectos en la lente o el sensor. Esta caracteristica es esencial en
sistemas que realizan mediciones dimensionales, ya que asegura que las imdgenes capturadas
representen con precision la realidad fisica, evitando errores adicionales que comprometan
la validez de los datos. En el contexto de este trabajo, esta capacidad resulta critica para

garantizar que las dimensiones medidas a través de vision artificial sean confiables.

A pesar de contar con una gran cantidad de herramientas propias, OpenCV también ofrece
una notable compatibilidad con otras bibliotecas de inteligencia artificial y aprendizaje pro-
fundo, como TensorFlow y PyTorch. Esta integracion permite ampliar sus capacidades cuan-
do se requiere aplicar modelos mas complejos de andlisis o clasificacion. Ademds, OpenCV
es facilmente ampliable mediante funciones personalizadas desarrolladas por el usuario, lo

que proporciona una gran flexibilidad para abordar problemas especificos.

Finalmente, la comunidad activa que respalda a OpenCYV, junto con una documentacion ex-
tensa y detallada, facilita su aprendizaje y aplicacion practica. Existen numerosos ejemplos,
tutoriales y proyectos similares que permiten acelerar el desarrollo y resolver rdpidamen-
te problemas comunes. Esta accesibilidad convierte a OpenCV en una herramienta no so-
lo robusta, sino también amigable para desarrolladores con distintos niveles de experiencia
(Bradski y Kaehler, 2008).

2.1.8. Uso de ROIs para optimizacion computacional

El ROI (Region de interés, por sus siglas en inglés) es una técnica ampliamente utilizada
dentro de la vision artificial, ya que permite, en primera instancia, concentrar la aplicacién
de los algoritmos en una regiéon muy especifica, esto permite que no se tenga que preocupar
por lidiar con una gran cantidad de datos que no son relevantes, esto también repercute en
que se tenga que hacer uso de una menor cantidad de poder computacional ya que es menos

cantidad de pixeles a procesar.
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Se le considera a los ROI como sub imagen, ya que se forma una nueva imagen a partir
de los puntos que estaban dentro de la imagen original, estas sub imdgenes son muy utiles
para poder separar la informacion de una toma completa, estas tomas son muy comunes en
el ambito industrial, ya que es mds facil que se tome una imagen de cuadro completo que
una parte muy especifica, con el fin de ahorrar de recursos, debido a que se procesan menos
pixeles, mejorando las capacidades de ejecucion en tiempo real del sistema que haga uso de
los ROI. También ayuda a la mejora de la eficiencia de algoritmos de alta eficiencia al no
tener que entrenarlos para ignorar datos irrelevantes y s6lo darle datos que le sean relevantes
(Hossain y cols., 2023).

2.1.9. Calibracion del sistema de vision artificial

La calibracién de una cdmara es el proceso por el cual se toma una imagen y se compara
con un patrén conocido, de esta forma, se observan los errores que se puedan presentar en la
imagen tomada y se compensan para que la imagen tomada corresponda correctamente con

la realidad.

Una cdmara ideal tendria como modelo de cdmara estenopeica o cimara pinole, es decir como
una caja con un agujero muy pequeio, en este modelo, la imagen se forma perfectamente
y sin distorsiones. El modelo de esta camara estd dado en la ecuacion (2) donde se toma
un punto tridimensional con coordenadas (XY, Z) proyectado a un plano bidimensional
con coordenadas (x,y), donde f serd la distancia focal de la cdmara. Lamentablemente, las
camaras realmente no siguen este modelo debido a que tienen lentes que son las que doblan

la luz.

x 11f-X
B 2
=zl 2)

Entre los principales problemas que se pueden presentar estan los defectos de deformidad de

la lente y de descentralizacion.

Uno de estos problemas es la distorsion radial, esta distorsion se da cuando la lente no esta
perfectamente tallada y tiene errores al formar la curva del lente, esta distorsion provoca que

las lineas rectas se curven, esta curvatura provoca problemas en la dimension vista. Existen
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dos tipos principales de distorsion, la distorsion de barril y de cojin, el primero se da cuando
las rectas parecen curvarse hacia afuera del campo visual, muy comun en lentes de gran

angular. Y el segundo es cuando las rectas se curvan hacia dentro del campo visual.

La ecuacion para la correccion radial se muestra en la ecuacion (3) donde tenemos a la distan-
cia r que es la distancia radial del punto al centro 6ptico, r seria la distancia radial corregida y
k1, k2, k3 siendo los coeficientes de correccion que provienen del uso de tableros de ajedrez

o cuadriculas que son usados como patrones conocidos para la calibracion.

v =r(1+ kir? + kor* + kyr®) 3)

Otro problema es el descentrado de las lentes, en este problema la lente o lentes no esta per-
fectamente alineado con el centro del receptor, este problema se puede presentar por alguna
inexactitud de los soportes de la lente o de la misma lente que no fue tallada perfectamente

céntrica. Este error induce problemas de enfoque en la imagen o generando zonas borrosas.

Para corregir este problema, se hace uso de matrices de transformacion, que ajustan el punto
central de la cdmara con la ecuacién (4), en la que se puede ver la ecuacién de correccién
para cada una de las coordenadas del centro de la cdmara, donde (2, 3/)son las coordenadas

corregidas y (Az, Ay) los desplazamientos causados por el descentrado.

¥=x+Ax, Yy =y+Ay 4)

El proceso para la correccion de los errores de calibracion es: se toman multiples imdgenes
de un objeto conocido, como un tablero de ajedrez; se detectan los puntos clave; se calculan
los pardmetros de las ecuaciones de correccion; y finalmente se aplican las correcciones a las

configuraciones de la cdmara para tener una imagen mds precisa (Zhong y Dong, 2015).

2.1.10. Calibracion directa y calibraciéon usando patrones

En una calibracion directa se toman en cuenta unicamente las caracteristicas de la camara, la
distancia al objetivo y las coordenadas tridimensionales del objeto. Con estos parametros es

posible determinar el tamafo aparente del objeto frente a la cdmara. Sin embargo, este enfo-
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que presenta una alta sensibilidad al tipo de cdmara y a las distorsiones Opticas introducidas
por la lente. Aunque este método fue el mas empleado durante muchos afios y se conoce
como calibracion tradicional, su precision se ve limitada por dichas variables, lo que puede

generar errores importantes en las mediciones.

En contraste, la calibracion con patrones utiliza una referencia fisica conocida para rela-
cionar los pixeles con medidas reales. Generalmente se emplean patrones como tableros de
ajedrez o arreglos de puntos, aunque también pueden utilizarse otros objetos de dimensiones
conocidas. Al conocer con exactitud las dimensiones del patrdn, el sistema puede compen-
sar errores Opticos y lograr una mayor precision dimensional. Este método permite ajustar
dindmicamente la relacion entre pixeles y unidades métricas, adaptandose a las condiciones

reales del sistema de vision.

Es importante destacar que la fuente de iluminacién juega un papel critico en este proceso. Su
intensidad y uniformidad pueden alterar la percepcion de los bordes del patrén, especialmen-
te si este no es completamente plano o si presenta relieves. Estos efectos pueden provocar
errores en la deteccion de puntos de referencia y, en consecuencia, afectar la calibracion. Por
ello, la mejor forma de garantizar mediciones confiables es realizar la calibracién y la ad-
quisicion de imdgenes en condiciones constantes, prestando especial atencion a la distancia
entre el objeto y la lente, asi como a la intensidad de la luz utilizada (Duan, Wang, Zhao, y
Zhao, 2016).

2.2. Principios de la extrusora de un solo husillo y forma-

cion del filamento

La extrusién de polimeros es un proceso termomecénico donde el material es forzado a través
de una matriz para generar un perfil continuo. La extrusora de un solo husillo (Figura 1) se
divide funcionalmente en tres zonas criticas, seguin la dindmica del transporte de sélidos y
fundido (Osswald y Herndndez-Ortiz, 2017):

= Zona de alimentacion: Los pellets de polimero ingresan desde la tolva. En esta etapa,
el disefio del husillo se enfoca en el transporte de s6lidos mediante la friccion entre el

material, el cilindro (barril) y el canal del husillo.
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= Zona de compresion o transicion: El canal del husillo disminuye su profundidad
gradualmente. Esto genera una alta presion que elimina el aire atrapado y compacta el
material mientras se funde debido al calor de las resistencias y el calor disipado por el

cizallamiento viscoso.

= Zona de dosificacion (Metering): En esta etapa final, el polimero se encuentra en un
estado viscoeldstico homogéneo. El husillo actia como una bomba de presion constante

que garantiza que el flujo hacia el dado sea uniforme y estable.

TOLVA DE PELLETS
BARRIL CALEFACTOR DADO / BOGUILLA —
METROLOGIA LASER

L1 LABRLLAI L A\ L AR

[~ § [
UL O TINA DE ENFRIAMIENTO
RODILLOS DE TRACCION

Figura 1: Diagrama de funcionamiento de una extrusora de filamento.

2.2.1. Dinamica de formacion y calibracion dimensional

Al abandonar el dado, el polimero fundido experimenta el fenémeno de hinchamiento (die
swell), resultado de la memoria elastica del material al liberarse de los esfuerzos de cizalla-
miento (Vlachopoulos y Polychronopoulos, 2019). La formacion final del didmetro (1.75 mm
en este caso) no depende unicamente del orificio del dado, sino de la relacion de estiramiento

(drawdown ratio) impuesta por el sistema de traccion (puller).

El filamento se solidifica en una tina de enfriamiento. Si el diferencial térmico entre el nucleo
y la superficie es asimétrico, se generan tensiones residuales que derivan en ovalidad. La esta-

bilidad de este proceso es fundamental, pues pequenas fluctuaciones en las revoluciones por



minuto (RPM) del husillo o en la velocidad del puller se traducen en variaciones volumétricas

detectables por el sistema de vision artificial desarrollado (Valerga y cols., 2018).

2.3. Proceso de extrusion y fundamentos reolégicos

La fabricacién de filamentos termoplésticos para impresion 3D se realiza a través de un pro-
ceso de extrusion continuo, el cual transforma la materia prima sélida en un perfil cilindrico
constante. Sin embargo, los polimeros fundidos no se comportan como fluidos newtonianos,
sino que presentan un comportamiento viscoeldstico complejo que afecta directamente la ca-
lidad dimensional del extruido, fenémeno estudiado a fondo por la reologia de polimeros
(Vlachopoulos y Polychronopoulos, 2019).

Durante su paso por el dado de extrusidn, el polimero estd sometido a altas tasas de ciza-
Ilamiento. Debido a su naturaleza pseudoplastica (shear-thinning), la viscosidad del material
disminuye a medida que aumenta la velocidad de deformacion. Al abandonar el dado extru-
sor, el material experimenta una caida abrupta en los esfuerzos y una relajacion de las cadenas

poliméricas previamente estiradas.

Este fendmeno de relajacion eldstica da lugar al hinchamiento del extruido (conocido co-
mo die swell), donde el didmetro del filamento emergente es mayor que el orificio del dado
(Vlachopoulos y Polychronopoulos, 2019). Si el enfriamiento posterior en las tinas de agua
no es térmicamente uniforme, o si las tensiones mecanicas del sistema de traccion varian, la
contraccion viscoeldstica se vuelve asimétrica. Esta asimetria reoldgica y térmica es la cau-
sa fundamental de los problemas de ovalidad, estrias y variaciones de didmetro longitudinal
que afectan a las piezas fabricadas mediante deposicion de material fundido (Valerga y cols.,
2018).

2.4. Fundamentos de metrologia dimensional en vision ar-
tificial

Al funcionar el sistema propuesto como un instrumento de inspeccidon y metrologia optica

sin contacto, es imperativo establecer los conceptos metroldgicos fundamentales que rigen
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la evaluacién de su desempefio. En el ambito del control de calidad automatizado moderno,
los parametros de medicion se definen de la siguiente manera (Czimmermann y cols., 2020;

Duque-Domingo y cols., 2024):

= Exactitud de medida: Es el grado de concordancia entre un valor medido y un valor
verdadero de un mensurando. En el contexto de este sistema, define qué tan cerca esta
el didmetro calculado por el algoritmo de vision artificial del didmetro fisico real del

filamento pléstico.

= Precision de medida (Repetibilidad): Es el grado de concordancia entre las indica-
ciones obtenidas en mediciones repetidas del mismo objeto, bajo condiciones idénticas
de iluminacién y procesamiento. Evalua la dispersion y consistencia de los resultados

numéricos de la red y el algoritmo.

= Resolucion espacial: Es la minima variacion de la magnitud medida que da lugar a una
variacion perceptible. En este proyecto metroldgico, la resolucion maxima estd dictada

por la equivalencia geométrica en milimetros por pixel (mm/px).

= Trazabilidad metrolégica: Es la propiedad por la cual el resultado de la medicién
Optica puede relacionarse de manera documentada con una referencia fisica de mayor
exactitud. En este desarrollo, la trazabilidad se establece al calibrar las camaras contra

un patrén cilindrico rectificado, validado previamente con un micrémetro mecanico.

2.5. Técnicas de medicion de calidad en filamentos

2.5.1. Métodos opticos de medicion dimensional

La medicion dimensional es el proceso por el cual se tiene el tamafio de un objeto, hablando
de métodos Opticos, se pueden usar laseres que miden la distancia de un punto a otro del
objeto segun la interrupcién del laser con el objeto. Un método més avanzado de medicion
Optica es el uso de cdmaras, las cdmaras usan la cuenta de los pixeles para poder lograr tener
una dimension, por lo que es importante poder saber donde empieza y termina el objeto, es

donde los filtros entran en efecto.
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En el presente trabajo se mencionaran 3 filtros que se usardn para la mediciéon dimensional

Optica, siendo estos los sugeridos para tal fin, pero no siendo estos los filtros finales a usar.

Filtro Sobel

El filtro Sobel es un filtro para la identificacion de bordes de una imagen, para lo cual utiliza
dos kernel diferentes, uno que es sensible para los bordes verticales y otro para los hori-
zontales, este sistema de hacer uso de dos kernel ayuda a poder mitigar ain mas el ruido,

proporcionando una ponderacion en escala de grises.

Los kernel para la deteccién de los bordes horizontales (S,) y verticales (S,)se presentan
en la ecuacion (5), para aplicarlos se obtiene el gradiente que se pondra en cada pixel, este
se puede ver en la ecuacion (3), donde se separa cada gradiente por horizontal (Gz(i, j))y
vertical (Gy(i, 7)), al final se obtiene la magnitud del gradiente completo del pixel (G(7, 7))
y la direccion de este (6(i, 7)) en la ecuacién (7). Con este proceso se resaltan los cambios

bruscos en la imagen, identificindolos como si fuera un borde.

-1 0 1 -1 -2 -1
Se=1-2 02, Sy=10 0 0 ()
-1 0 1 1 2 1

1 1 1 1

Goliy§) = D> Y I(itu,j+v)-Sa(u,v),  Gyli,g) = Y > I(itu,j+v)-Sy(u,v)

u=—1v=-—1 u=—1v=-1
(6)

G(i,j) = \[Gali J)? + Gy i.)% 600, ) = arctan (%) @

2.5.2. Deteccion de defectos mediante procesamiento de imagenes

Los métodos de deteccion de defectos mediante imagenes se clasifican dentro de las pruebas

no destructivas, caracterizadas por no causar dafio adicional a la muestra durante su analisis.
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Este enfoque presenta ventajas significativas, ya que el uso de cdmaras digitales modernas
tiene un bajo costo y un consumo energético reducido. Ademas, la captura de imdgenes es
muy rapida, y al combinar una buena iluminacién con una lente de campo amplio y un arreglo

de espejos, es posible obtener multiples secciones y vistas del objeto al mismo tiempo.

El proceso de deteccion de defectos sigue una secuencia clara: obtencion de imagenes, pro-
cesamiento y acondicionamiento, extraccion de caracteristicas y clasificacion. La obtencién
requiere un sistema de captura bien calibrado que considere las posibles distorsiones de lente
y sensor, asegurando asi una representacion fiel de la realidad. Es fundamental que el sensor
tenga la resolucidn suficiente para captar todos los detalles relevantes y que la iluminacién

proporcione un nivel adecuado de brillo y contraste.

Durante el procesamiento de la imagen, la captura a color se convierte inicialmente a esca-
la de grises. Posteriormente, se aplican técnicas para mejorar la calidad visual y facilitar el
andlisis, tales como el filtrado de mediana (Median Blur) para reducir el ruido sin difuminar
los bordes, y la ecualizacion adaptativa de histograma (CLAHE) para mejorar el contraste
local. La extraccion de caracteristicas implica detectar elementos relevantes como los limi-
tes espaciales del objeto; para ello, operadores basados en gradientes como el filtro Sobel
son ampliamente utilizados. En particular, la aplicaciéon de Sobel combinada con operaciones
morfoldgicas (como el cierre) permite resaltar e identificar los cambios abruptos que delimi-

tan los contornos longitudinales del filamento.

Finalmente, en la etapa de clasificacion, se aplican técnicas de aprendizaje profundo (Deep
Learning). Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN), mediante arquitecturas optimiza-
das como EfficientNet, son capaces de procesar las regiones de interés extraidas para iden-
tificar patrones complejos. Estas herramientas, una vez entrenadas, permiten distinguir au-
tomaticamente entre filamentos en estado normal y aquellos que presentan defectos criticos

como burbujas o contaminacién superficial (Czimmermann y cols., 2020).

2.5.3. Importancia de la iluminacion en la medicion 6ptica

La iluminacién es un paso critico para la medicion Optica, ya que una correcta iluminacion
puede ser la diferencia entre una imagen ttil y una que es imposible obtener informacion.
La finalidad de una correcta iluminacion es incrementar el contraste en las caracteristicas

deseadas, reducir el contraste de todo lo demas y aumentar la robustez de la medicion; para
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lograr estos criterios hay que tomar en cuenta el tipo de iluminacion, la geometria, filtros o

patron de la iluminacion.

Tipos de iluminaciéon

El tipo de iluminacién proporciona una gama completamente diferente de informacion, ya
que en este aspecto se consideran tanto la intensidad como la o las longitudes de onda y la
forma en que se emite la luz. Tradicionalmente, las fuentes fluorescentes y la halégena de
cuarzo han sido ampliamente utilizadas por ofrecer una luz brillante, confiable y con una
buena relacion costo-eficiencia. Sin embargo, en los Gltimos afios, el uso de diodos emisores
de luz (LED) ha comenzado a desplazarlas gracias a su capacidad para ofrecer resultados
equivalentes con un menor consumo energético, un costo reducido y una vida til significati-
vamente mayor. Cuando se requiere un brillo particularmente alto, la luz de haluro metalico

es una de las opciones mas empleadas.

Para aplicaciones que demandan luz parpadeante e intensa, el xenén ha sido una fuente des-
tacada por su capacidad de emitir destellos rapidos, aunque incluso en este campo los LED
estdn ganando terreno debido a su capacidad para igualar la intensidad, ofrecer mayor ve-
locidad de parpadeo y permitir un control mas preciso. En muchos casos, una sola fuente
de iluminacién no resulta suficiente para revelar todos los detalles necesarios; por ello, es
comun emplear dos tipos distintos de iluminacion de forma complementaria, aprovechando

las fortalezas de cada una para resaltar diferentes caracteristicas de la muestra.

Geometria de iluminacion

Al hablar de la geometria nos referimos a la disposicion fisica de las fuentes de luz en relacion
con la muestra y el sensor de la cdmara. Este aspecto es crucial para lograr una distribucioén
uniforme de la luz y evitar sombras o reflejos que puedan opacar las caracteristicas relevantes
en la imagen. La forma en que se configura esta geometria influye directamente en la calidad

y utilidad de la imagen capturada.

Existen varios tipos de iluminacion segtn esta geometria. La iluminacién coaxial se produce
cuando la fuente de luz se alinea con el eje Optico del sensor, lo que permite una distribucion

uniforme de la luz y minimiza la aparicion de sombras. No obstante, este tipo de iluminacidn
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puede provocar reflejos molestos cuando se trabaja con materiales muy reflectivos. Por otro
lado, la iluminacién oblicua se genera al dirigir la luz desde un costado del eje formado entre
el sensor y la muestra, lo que facilita la visualizacion de texturas y contornos en la superfi-
cie, siendo especialmente util para identificar defectos superficiales o trabajar con materiales

brillantes.

Ademads, la iluminacién mediante difusores y reflectores permite suavizar la luz, eliminando
zonas de sobre o subexposicion y proporcionando una iluminacién homogénea. Finalmente,
la retroiluminacion es ideal para resaltar los contornos de la muestra y, en el caso de materia-

les semitransparentes o transparentes, permite visualizar también su interior.

Filtros y patrones de iluminaciéon

Los filtros y los patrones permiten agregar una forma mas de control a la iluminacion pa-
ra resaltar ain mas algunas caracteristicas, esto gracias a que los filtros permiten cambiar o
eliminar componentes espectrales de la fuente de iluminaciodn, y al poder ser estos intercam-
biables se pueden mover para ver algin detalle especifico en cualquier momento, pudiendo
ser este cambio totalmente automaético. Para los patrones nos puede ayudar a hacer més vi-
sibles algunas caracteristicas, algunos ejemplos son rayas o puntos que nos permiten ver la
geometria de la superficie a revisar o a compensar posibles distorsiones en la lente de la
camara (Martin, Sales, y Manager, 2013).

2.5.4. Norma ISO 5425:2023

Debido a la necesidad de la repetibilidad y confianza en la extrusion de material, el filamento
usado se ha vuelto un factor critico. Debido a esto, se ha publicado la norma ISO 5425:2023,
en la cual se establecen los requisitos técnicos y metodologias necesarias para estandarizar la
produccién y evaluacion de filamentos de PLA, destacando, que sus tolerancias dimensiona-

les son aplicables directamente a otros materiales.

Dentro de la norma se especifica que el didmetro del filamento debe mantenerse dentro de
tolerancias estrictas dependiendo de su clasificacion (1). Para filamentos de 1.75 mm consi-
derados como productos premium, la tolerancia maxima permitida es de £0.03 mm, lo que

establece un limite inferior admisible de 1.72 mm y un limite superior de 1.78 mm. Para
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filamentos clasificados tinicamente como calificados, la tolerancia se mantiene igual. Adicio-
nalmente, la ovalidad, que es la diferencia entre los didmetros mayor y menor en una seccion

transversal, no debe superar los 0.05 mm en filamentos de 1.75 mm.

Tabla 1: Tolerancias dimensionales aceptadas por la norma ISO 5425:2023

Diametro Tolerancia Ovalidad
Nominal (DN) | Producto Premium | Producto Calificado Maxima
1.75 mm +0.03 mm +0.05 mm <0.05 mm
otra media +1.7 % DN +1.1 % DN < £2.6 % DN

En cuanto a propiedades mecdnicas, se establece una carga de traccion minima de 125 N para
filamentos de 1,75 mm, lo cual garantiza un nivel basico de integridad estructural durante el
proceso de impresion. Asimismo, se exige una elongacion minima en la rotura del 10 % para
filamentos de 1,75 mm, como pardmetro de flexibilidad y resistencia a la fractura durante el

bobinado y alimentacion.

Otro aspecto fundamental abordado por la norma es el contenido de humedad, el cual no
debe superar el 0,5 %. La presencia excesiva de humedad puede causar problemas severos en
la impresion como burbujeo, deformaciones o pérdida de adherencia entre capas. También
se exige una apariencia uniforme del filamento: libre de burbujas, rayaduras o impurezas
visibles, ya que estos defectos pueden derivar en fallos mecanicos o estéticos en las piezas

finales.

Ademas de los criterios de calidad fisica y mecénica, la norma exige un etiquetado claro y
completo que incluya informacion sobre el tipo de material, color, pais de origen, temperatura
recomendada de impresion, masa neta y cédigo de identificacién, con el fin de facilitar su

trazabilidad y uso correcto.

Finalmente, la ISO 5425:2023 propone métodos estandarizados para la evaluacion de estas
propiedades, incluyendo mediciones de didmetro y ovalidad mediante micrometros o siste-
mas laser, ensayos de traccion, y determinacion de humedad mediante técnicas gravimétricas.
También se introducen consideraciones ambientales importantes, como la procedencia de la
materia prima, huella de carbono, reciclabilidad del producto y principios de economia cir-

cular (International Organization for Standardization, 2023).
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2.6. Factores que afectan la deteccion de defectos

2.6.1. Sensor IMX317

El sensor de imagen utilizado en un sistema de vision artificial es un componente critico para
garantizar el correcto desempeiio del equipo. En el presente trabajo, se requiere un sensor
de alto rendimiento y alta definicidn, ya que se llevardn a cabo mediciones dimensionales
en objetos pequenos, donde los margenes de tolerancia son reducidos. Por esta razon, se ha
propuesto como principal opcidn el sensor Sony IMX317, dadas sus capacidades técnicas

que se ajustan a los requerimientos del sistema.

El Sony IMX317 es un sensor CMOS de tipo 1/2.5”que ofrece una resolucién efectiva de
3840 x 2160 pixeles (8.29 megapixeles), equivalente a video 4K. Esta alta resoluciéon permite
capturar imagenes nitidas y detalladas, esenciales para tareas de inspeccion visual y monito-
reo de calidad. Con un tamaio de pixel de 1.62 pum x 1.62 um, proporciona una sensibilidad
considerable, alcanzando aproximadamente 1145 digitos a F5.6 con una integracién de 1/30
s, y un nivel de sefial de saturacion minimo de 3050 digitos, lo que garantiza un rendimiento

fiable incluso en condiciones de iluminacidén cambiantes.

El sensor admite varios modos de lectura, con resoluciones que van desde 1280 x 720 hasta
3840 x 2160 pixeles, y tasas de fotogramas desde 32.81 fps hasta 249.26 fps, dependiendo del
modo y de la interfaz seleccionada (CSI-2 o Sub-LVDS). Esta versatilidad lo convierte en una
herramienta adaptable a diferentes requisitos de velocidad y resolucién segun la aplicacién

concreta.

Ademads, el IMX317 incorpora caracteristicas avanzadas como obturador electrénico con
tiempo de almacenamiento variable, reduccion de corriente oscura, bajo nivel de ruido y alta
sensibilidad. También incluye capacidades de alto rango dindmico (HDR) mediante la fun-
cion Digital Overlap HDR (DOL-HDR), lo que mejora la visibilidad de detalles en escenas

con alto contraste.

Gracias a esta combinacion de precision, calidad de imagen y adaptabilidad, el Sony IMX317
representa una opcion adecuada para sistemas de monitoreo en tiempo real, donde es funda-
mental detectar y clasificar irregularidades con alta fiabilidad en entornos industriales exi-

gentes (Sony Corporation, 2018).
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2.6.2. Influencia del color y transparencia

En el presente trabajo, uno de los principales desafios en relacién al color y transparencia
de los filamentos a medir es la dificultad que causan estas propiedades al momento de hacer
las mediciones. Estas variaciones de color y transparencia podrian provocar errores en los

algoritmos de clasificacién al momento de su entrenamiento.

Problemas asociados a filamento transparentes

En particular, los filamentos transparentes presentan una complicacién unica por los fendme-
nos Opticos que presentan cuando la luz interactda con ellos. Uno de estos fendémenos opticos
es el brillo especular que puede ocurrir con el uso de retroiluminacién, este tipo de brillo
causa que el centro del filamento sea mucho maés brillante que el resto, este aumento desme-
dido del brillo podria provocar que se puedan ocultar las burbujas o impurezas que se puedan
encontrar dentro del filamento haciendo complicado reconocer estas caracteristicas del fila-
mento. Una forma de mitigar este problema es el considerar el angulo de incidencia de la luz
y el tipo de iluminacion, buscando que la iluminacion no esté perfectamente alineada con la

cadmara y que se use iluminacién difusa.

Influencia del color en la deteccion

Otro aspecto a tomar en cuenta es el color, diferentes colores interactuardn de forma diferente
con la luz, los colores mds obscuros la absorberan, esto provocaria que el algoritmo de detec-
cién de impurezas detecte todo el filamento como una o bien le sea imposible desempefiar su
labor, en caso de los de colores de baja saturacion o claros pasaria como en el caso anterior de
los transparentes, pudiendo con pequefias variaciones en los pigmentos dar falsos positivos

de impurezas y burbujas.

Este problema se debe abordar principalmente por software, usando normalizacién del his-
tograma o usar espacios de color mds robustos contra estos cambios. Otra opcidn seria usar
filtros especiales en la iluminacién o la cdmara. Para cambios constantes de color se podrian
hacer constantes calibraciones para mantener al dia al sistema o usar algoritmos adaptativos
(Chiang, Yang, Liu, y Lin, 2023).
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2.6.3. Impacto del ruido en la deteccion de defectos

El ruido en una imagen es un problema que estd presente en todos los sistemas de vision
artificial, este normalmente causa que la imagen pierda la definicidn de sus caracteristicas, o

perderlas por completo, por lo que es importante mitigarlo.

Supresion de ruido y mejora de contraste

En el procesamiento de imagenes industriales, la eliminacion de ruido no debe comprometer
la nitidez de las caracteristicas métricas. Por ello, se descartan filtros de difuminado general
(como el Gaussiano) en favor del filtrado de mediana (Median Blur). Este filtro no lineal es
altamente efectivo para eliminar el ruido impulsional preservando la integridad de los bordes
del objeto (Gonzalez y Woods, 2018), lo cual es critico para la medicion dimensional del

filamento.

Adicionalmente, los filamentos plasticos (especialmente los translicidos o brillantes) generan
reflejos especulares que saturan el sensor. Para mitigar esto, se implementa la Ecualizacion
Adaptativa de Histograma Limitada por Contraste (CLAHE). Esta técnica divide la imagen en
regiones y ecualiza el contraste localmente, evitando la sobreexposicion y mejorando drasti-
camente la visibilidad de imperfecciones internas previas a la evaluacion por algoritmos de

inteligencia artificial (Bae, Yoon, y Cho, 2025).

Necesidad del filtrado

En ocasiones no es necesario filtrar el ruido, pues este no afecta en los procesos posteriores,
un ejemplo de eso es el uso del filtro Sobel que, por el uso de un gradiente, puede contrarrestar
casi totalmente le ruido cuando no es muy notorio y deja los bordes més prominentes intactos,
por lo que es importante siempre valorar la cantidad de ruido presente y si es necesario aplicar
un filtro, ya que podriamos perder detalles si aplicamos mal el filtro; por lo que podemos
decir que el ruido no siempre es un problema y dependerd mas del caso especifico que se
tenga (Tang, Chen, Sun, y Lin, 2023).

29



2.7. Sensibilidad del sistema a condiciones ambientales

En general, todos los sistemas de vision tienen problemas por los cambios ambientales que
se presentan, especialmente cuando estos cambios implican aumento o descenso drastico de
brillo o algiin material que impide la vista. Estos cambios provocan que se pueda perder
la precisién o incluso impedir por completo la medicién, por lo que es importante poder

mantener estos problemas bajo control.

La forma de poder contrarrestar estos inconvenientes pasa por soluciones que ajusten el brillo,
de la fuente de iluminacién, por ejemplo, en una fuente retroiluminada el poder ajustar la
salida de luz de esta podria suprimir algunos efectos, reduciendo su brillo para no saturar
al sensor cuando le llega mas luz de la esperada o aumentandolo si hay algin material que
se interponga en la visién del sensor. Otro acercamiento por hardware es el encerrar todo el
equipo en una camara que esté aislada de lo que pase en el exterior, pese a que esta es una
aproximacion mas sensata y simple en condiciones de laboratorio, es poco probable que sea

el enfoque usado en este trabajo.

En la parte de software pasa por la normalizacion de histograma o el uso de sistemas adapta-
tivos, los cuales podrian responder a estos cambios de forma més rapida compensando estos
cambios. Un enfoque con mejor probabilidad de éxito serian sistemas hibridos que integren

ajustes por hardware y software incluyendo sensores ambientales (Caraiman y cols., 2017).

2.8. Defectos: burbujas e impurezas

Las impurezas y las burbujas en el filamento de impresién 3D son dos de los defectos mas
comunes y criticos, pues afectan tanto el proceso de extrusion como las propiedades finales

de las piezas impresas.

En primer lugar, las impurezas pueden tener origenes muy diversos: restos de polvo o fibras
de ambiente, fragmentos de otros polimeros adheridos al husillo de extrusion, aditivos mal
mezclados o incluso pequefias particulas de metal procedentes del proceso de fabricacion
del filamento. Al entrar al hot end, estas particulas no fundidas funcionan como obstaculos
en el flujo plastico, provocando una extrusion irregular. En la préctica esto se traduce en

surcos visibles o “puntos duros” en la superficie de la pieza, asi como en un aumento de
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la presion interna que puede dafiar el engranaje de alimentacion o la boquilla. Cuando la
particula alcanza un tamafio cercano al didmetro de la boquilla, es casi seguro que causard un
atasco parcial o total, forzando la maquina a parar o a retraccion excesiva, lo que a su vez deja
conos, hilos sueltos y fallos estéticos. Incluso si no obstruyen por completo, las impurezas
actian como defectos nucleantes: un pequefio granizo que inicia grietas cuando la pieza esta

bajo carga o vibracion.

Por su parte, las burbujas se originan cuando el filamento contiene humedad o gases disueltos.
Durante el secado inadecuado o el almacenamiento en ambientes himedos, las moléculas de
agua penetran en el polimero; al llegar al hot end, esa agua se vaporiza violentamente y
forma pequeias cavidades de gas. Al expandirse dentro del flujo fundido, estas cavidades se
convierten en micro explosiones que interrumpen momentdneamente el suministro continuo
de material, generando pequefias “pompas’ o agujeros internos en la pieza. En lugar de un
conducto de plastico homogéneo, el extrusor descarga un chorro intermitente de burbujas
y plasticos, lo que provoca una superficie granulada y quebradiza. Esas burbujas internas
también son puntos débiles: bajo esfuerzos mecédnicos, concentran tensiones en su perimetro
y actian como iniciadores de grietas, reduciendo drasticamente la resistencia a la traccion y

la durabilidad de la pieza.

Ademads, la combinacion de impurezas y burbujas multiplica los problemas. Una burbuja
que explota junto a una particula contaminante puede generar un fragmento de material mal
fundido que incrusta atin mds aire y polvo en la pieza. Este efecto en cascada convierte
defectos puntuales en fallos generalizados, complicando el postprocesado y la postergacion

de la calidad hasta la fase final de impresion.

Dado el alto impacto de estos defectos, la identificacion y el control tanto de impurezas como
de burbujas resultan imprescindibles. En un entorno industrial de alta velocidad, donde cada
segundo de paro cuesta dinero, detectar y descartar filamentos defectuosos antes de su uso en
la impresora puede ahorrar horas de tiempo de maquina y kilogramos de material perdido.
En el plano del usuario doméstico o de laboratorio, evita frustraciones y permite concentrarse
en la creatividad y la funcionalidad, en lugar de en lidiar con impresiones fallidas. Por ello,
un sistema de inspeccién previo que combine deteccion Optica de particulas y medicion de
translucidez para revelar cavidades internas se convierte no solo en un lujo, sino en una
necesidad para garantizar la fiabilidad y repetibilidad de la impresiéon 3D (Baechle-Clayton,
Loos, Taheri, y Taheri, 2022; Ng, Koay, Chan, Choo, y Ong, 2020).
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Capitulo 3
Metodologia

Este capitulo detalla la aplicacion de los fundamentos tedricos previamente expuestos, des-
cribiendo el disefio, construccion e implementacion del sistema de inspeccion visual para

filamentos de impresién 3D.

3.1. Diseno mecanico y hardware de procesamiento

La estructura que soporta la camara y los espejos fue disefiada utilizando el software CAD
online Onshape. Los modelos tridimensionales se desarrollaron con un enfoque modular, lo
que permite modificar posiciones y dangulos mediante el ajuste de tornilleria. La manufactura
de las piezas se realizd mediante impresion 3D utilizando PETG con un alto porcentaje de

relleno, garantizando la rigidez estructural necesaria para las geometrias delgadas del disefio.

Para el ensamble se emplearon tornillos fosfatados M5 y M6. Una vez lograda la alineacion
Optica Optima, la estructura se fij6 de manera permanente utilizando cianoacrilato y un ace-
lerante a base de una solucion sobresaturada de bicarbonato de sodio, con el fin de evitar
cualquier movimiento o desajuste provocado por vibraciones. Estratégicamente, se dejaron
cuatro tornillos sin fijar, lo que permite extraer el modulo de los espejos para realizar tareas

de mantenimiento, limpieza de la éptica y ajustes finos.

En cuanto a la unidad de procesamiento, el software fue disefiado con una arquitectura mul-

tiplataforma. Sin embargo, para la validacion de este prototipo, el sistema se ejecutd bajo el
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sistema operativo Linux Mint en un equipo informatico con un procesador Intel Core i7 de
cuarta generacion y 8 GB de memoria RAM. Cabe destacar que el procesamiento matemati-
co y la inferencia de la red neuronal se ejecutan integramente en la CPU. Se prescindi6 de
la aceleracion por hardware mediante tarjeta grifica (debido a incompatibilidades de soporte
con la GPU AMD integrada) con el objetivo de demostrar la alta eficiencia y el bajo cos-
to computacional de los algoritmos desarrollados. La comunicacion y transmision de video

desde la camara se realiza mediante una interfaz USB estandar.

3.2. Diseio del sistema de adquisicion optica

La base del funcionamiento del sistema radica en la captura de imdgenes del filamento con
una resolucion y nitidez 6ptimas. Dado que la medicion dimensional se fundamenta en la
distancia en pixeles entre los bordes detectados, se selecciond el sensor Sony IMX317 por
su capacidad de captura en resolucion 4K y su alta sensibilidad luminica. La captura macro-
fotografica de un objeto de dimensiones milimétricas, situado a escasa distancia de la lente,
presenta retos significativos de enfoque. Para solucionar esto, se ajust6 el iris de la cdmara
para limitar la entrada de luz, incrementando asi la profundidad de campo y asegurando que

los bordes del filamento se mantengan nitidos.

Para lograr una reconstruccién dimensional precisa y detectar defectos que podrian quedar
ocultos, se disené un arreglo catdptrico que permite obtener tres vistas simultaneas (frontales
y laterales a 120°) utilizando un solo sensor. La arquitectura se basa en una distancia de 35
mm entre la lente del sensor y el centro del filamento. Los espejos laterales se posicionaron
con un angulo de inclinacion de 45° respecto al eje Optico principal, permitiendo que las re-
flexiones se proyecten de forma paralela en el sensor, optimizando asi el uso del drea efectiva
del sensor 4K (Figura 2).
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Figura 2: A) Vista lateral mostrando la posicion de la cdmara, el filamento, los espejos y las
luces. B) Vista frontal desde la perspectiva del sensor. (Autoria propia)

3.3. Sistema de iluminacion y calibracién métrica

Se implemento un arreglo de iluminacion indirecta utilizando grupos de diodos emisores de
luz (LED) de GaN (Nitruro de Galio) de 5 mm. Estos componentes proporcionan una ilumi-
nancia de 19,680 lux (medida en el plano de incidencia del filamento) con una temperatura
de color de 6,500 K (blanco frio), garantizando un contraste éptimo para la deteccion de bor-
des y texturas superficiales. El circuito consta de cuatro LEDs conectados en serie con una
resistencia de limitacion de 333 €2, alimentados por una fuente ajustable de 12 V a 15 V. Esta
configuracion permite una iluminacién “modulada”mediante el control del voltaje de entrada,
evitando la saturacion del sensor IMX317 en filamentos altamente reflectivos y permitiendo

ajustar la penetracion luminica en materiales translicidos.

A& ara
WYFilamento

Figura 3: Vista frontal sin espejos del sistema de adquisicién de imagenes del diagrama de
luces, camara y el filamento.(Autoria propia)

Luz

Para garantizar la precisiéon metroldgica del sistema informético, se llevé a cabo un proce-
so de calibracion utilizando un patrén fisico de dimensiones conocidas. Se empled un rayo
de bicicleta de acero de 2.32 mm de didmetro, verificado previamente con un micrometro
Mitutoyo (margen de error de 0.005 pulgadas). Para emular las propiedades Opticas ideales,

la superficie del patrén fue pulida a nivel de espejo y posteriormente recubierta con pintura
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blanca mate, permitiendo que el algoritmo de vision artificial extraiga la constante de conver-
sion milimetros por pixel con alta fidelidad. En la Figura 4 se puede observar en la parte A la
captura del patrén de calibracion visto desde la cdmara a través del arreglo de espejos, y en

la parte B, la validacién dimensional de dicho patrén mediante el microémetro.

Figura 4: A) Vista macro del patrén de calibracion en la cdmara con los espejos. B) Medicion
del patrén de calibracién con micrémetro.(Autoria propia)

3.4. Arquitectura de Software e Interfaz HMI

Para garantizar la operabilidad del sistema en un entorno industrial o de laboratorio, se de-
sarroll6 una Interfaz Hombre-Maquina (HMI) robusta utilizando el lenguaje Python y la bi-
blioteca customtkinter. Esta interfaz (Figura 5) centraliza el monitoreo y la configuracién del
equipo, permitiendo al operador visualizar el estado del material en tiempo real mediante un
panel de metrologia que reporta el didmetro promedio, la ovalidad y los niveles de contrac-

cion térmica.
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Figura 5: Diagrama del funcionamiento de la interfaz HMI.(Autoria propia)

El desafio computacional mas significativo en sistemas de vision artificial en tiempo real es
evitar el bloqueo de la interfaz grafica durante el procesamiento pesado de imagenes. Pa-
ra resolver esto, la arquitectura del software se diseiié bajo un paradigma de concurrencia
mediante hilos de procesamiento (multithreading). Un hilo principal se encarga exclusiva-
mente de renderizar la interfaz y actualizar los indicadores visuales (como los seméforos de
calidad), mientras que un hilo secundario en segundo plano (el backend o motor de procesa-
miento) gestiona la captura de video de la camara 4K, el preprocesamiento con la biblioteca

OpenCV Yy la inferencia del modelo de aprendizaje profundo.

Para detallar el flujo de procesamiento de imagenes ejecutado por el hilo secundario, el algo-

ritmo sigue una secuencia estricta de seis pasos fundamentales por cada fotograma capturado:
1. Adquisicion y particion espacial: Se recibe el fotograma crudo en resolucion 4K y se

recorta inmediatamente en tres Regiones de Interés (ROI) estéticas. Esto aisla las refle-
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xiones de los tres espejos y descarta la informacién irrelevante del fondo, reduciendo

drasticamente la carga computacional.

. Conversion y mejora de contraste: Cada ROI se convierte a escala de grises. A con-
tinuacion, se aplica el algoritmo CLAHE (Ecualizacion Adaptativa de Histograma Li-
mitada por Contraste) para homogeneizar la iluminacion local y mitigar los reflejos

especulares severos generados por el plastico fundido.

. Filtrado de ruido: Se implementa un filtro de mediana (Median Blur) no lineal. Este
paso elimina el ruido impulsional del sensor sin comprometer ni difuminar la nitidez

de los bordes del material.

. Extraccion de contornos (Metrologia): Sobre la imagen filtrada y mejorada, se aplica
el operador direccional de Sobel combinado con la binarizacion adaptativa de Otsu.
Esto genera un mapa de bordes binario nitido, a partir del cual se calcula la distancia

euclidiana transversal (didmetro en pixeles).

. Clasificacion de anomalias (IA): De forma concurrente, cada cinco fotogramas, las
ROIs preprocesadas se redimensionan al formato de entrada requerido por la red con-
volucional (224 x 224 pixeles) y se envian al modelo EfficientNetBO para su inferencia

categdrica (Normal, Burbujas o Contaminacion).

. Fusion de datos y retroalimentacion: Los resultados dimensionales (geometria) y
categdricos (defectos internos) se empaquetan en un arreglo de datos y se envian al
hilo principal para actualizar en tiempo real los indicadores semaf6ricos y gréficos de
la Interfaz Hombre-Mdquina (HMI).
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Figura 6: Diagrama de funcionamiento interno del sistema.



Adicionalmente, se implementé un “Panel de Ingenieria”’dindmico que permite la configu-
racion del sistema sin necesidad de interrumpir el flujo de extrusion o reiniciar el softwa-
re. A través de este panel, el usuario puede calibrar la constante Optica en milimetros por
pixel (mm/px), ajustar las tolerancias geométricas de advertencia y error critico, modificar
los pardmetros de filtrado y alternar entre distintos modos de visualizacion (vista normal, vis-
ta superpuesta o vista del mapa de bordes). Esta arquitectura modular y concurrente garantiza
un rendimiento fluido, manteniendo la latencia al minimo y maximizando la eficiencia de la

inspeccion.

3.5. Entrenamiento y validacion del modelo de clasificacion

El nucleo de la toma de decisiones para la categorizacion de los defectos recae en la aplica-
cién de redes neuronales convolucionales. Sin embargo, para que el sistema pudiera realizar
inferencias precisas y en tiempo real dentro de las limitaciones del hardware, fue necesario

someterlo a un riguroso proceso de experimentacion, entrenamiento y validacion supervisada.

La primera etapa consisti en la generacion de un conjunto de datos propio. Utilizando el
prototipo fisico bajo las condiciones finales de iluminacion y calibracion Optica, se capturaron
249 fotogramas de filamentos: 83 en estado normal, 83 con burbujas y 83 con contaminantes.
Mediante el procesamiento de las Regiones de Interés (ROI) en cada fotograma, se aislaron
los recortes individuales correspondientes a las tres vistas de los espejos, obteniendo un total
de 747 imagenes crudas. Posteriormente, estas imagenes fueron etiquetadas manualmente y

divididas en las tres clases operativas del sistema.

Para garantizar la representatividad del conjunto de datos y someter a la red neuronal a esce-
narios realistas, fue necesario inducir de manera controlada las imperfecciones en las mues-

tras de filamento utilizadas en el experimento.

El material seleccionado para estas pruebas fue un filamento de policarbonato (PC) transpa-
rente. La eleccion de este polimero se fundamentd no solo en su disponibilidad en el labora-
torio como material de purga, sino también en sus propiedades Opticas de alta transmitancia
y estabilidad geométrica. Cabe destacar que el lote utilizado contaba con un tiempo de al-
macenamiento prolongado (dos afios) bajo condiciones ambientales no controladas, lo que

propici6 la absorcion natural de humedad.

39



= Induccion de burbujas: Las microcavidades internas se generaron aprovechando la
humedad ambiental previamente absorbida por la matriz del policarbonato. Se aplico
un choque térmico localizado mediante la llama directa de un soplete, lo que provoco
la vaporizacién stbita y ebullicién de la humedad atrapada. Inmediatamente después,
el material se someti6 a un enfriamiento rapido para solidificar el polimero y conser-
var la geometria de las microburbujas resultantes. Finalmente, se realizé una limpieza

superficial mecédnica con un pafio para eliminar cualquier residuo de hollin.

= Induccion de contaminantes: Con el objetivo de proteger la integridad mecénica del
sistema de extrusion real, se optd por simular un escenario de contaminacién superficial
severa. Para ello, se aplico calor focalizado a la muestra de filamento hasta alcanzar
su punto de reblandecimiento y, posteriormente, se le incrustaron limaduras de hierro
procedentes de los residuos de mecanizado del taller universitario. Esta técnica asegur6

la adhesion térmica de las particulas sin comprometer el equipo.

En la Figura 7 se observa la disposicion del equipo y la 6ptica durante la fase de captura de
datos en el laboratorio. Asimismo, en la Figura 8 se presenta la evidencia macrofotografica de
las muestras fisicas utilizadas para construir el conjunto de datos, evidenciando las diferencias

morfoldgicas entre las tres clases.

Figura 7: Montaje experimental para la adquisicion del conjunto de datos. Se aprecia la ca-
libracion del sistema de iluminacion indirecta y el arreglo catoptrico durante el paso del
filamento. (Autoria propia)

40



R LR T 1T

il
(¥ e ‘

i
i
Lt
il

Figura 8: Muestras fisicas utilizadas para el entrenamiento del modelo: A) Filamento con
burbujas internas inducidas por humedad, B) Filamento con impurezas incrustadas en la ma-
triz plastica, C) Filamento en estado normal. (Autoria propia)

Para evaluar el desempefio de la inteligencia artificial con informacién completamente nueva,
el conjunto total de 747 imagenes se dividi6 estratégicamente. Se separaron 150 ROIs (co-
rrespondientes a las vistas de 50 fotogramas) para dejarlos intactos y exclusivos para la fase
de validacion. Los 597 ROIs restantes (extraidos de los otros 199 fotogramas) se destinaron

al entrenamiento.

Para evitar el sobreajuste y garantizar la robustez del modelo ante pequefias variaciones am-
bientales, a este conjunto de entrenamiento se le aplicaron técnicas de aumento de datos (data
augmentation), tales como rotaciones aleatorias, inversiones espaciales y ajustes ligeros de
brillo. Este proceso permitié multiplicar la variabilidad de las muestras, expandiendo el con-
junto de entrenamiento de 597 ROIs a un total de 6000 imagenes procesadas, sin necesidad
de capturas fisicas adicionales. En la Figura 9 se muestra el diagrama de todo el proceso de

obtencion de ROIs y aumento de datos.

41



Dataset Original: 747
ROIs Extraidos

Divisién Estadistica

80%
80/20
Conjunto de
Entrenamiento: 597 Conjunto de
ROIs Validacion: 150 ROIs
Modificaciones Aleatorias ‘
Proceso de Data Sin Aumento -
Augmentation Imagenes Intactas

Filtros de Brillo Ruido Gaussiaho Rotaciones y Zoomy
y Contraste y Desenfoque Espejo (Flips) Recorte

P Expansion del Set def<
Entrenamiento

—
Dataset de
Validacién Final

Dataset de
Entrenamiento Final:
6000 imagenes

Figura 9: Proceso de obtenciéon de ROIs y aumento de datos

El proceso de entrenamiento se configuré mediante la biblioteca TensorFlow/Keras utilizan-
do la funcion de pérdida de entropia cruzada categdrica, ideal para la clasificacion multicla-
se. Con el objetivo de seleccionar la arquitectura més eficiente, se disefié un experimento
comparativo evaluando tres modelos de estado del arte: ResNet, MobileNet y EfficientNet.
Adicionalmente, para cada arquitectura se realizaron pruebas variando el tamaifio del lote
(batch size) en configuraciones de 4, 8, 16 y 32 imdgenes, buscando el equilibrio 6ptimo que

maximizara la precisiéon y minimizara la pérdida.

Cada configuracion fue entrenada durante un maximo de 100 épocas, monitoreando conti-
nuamente las métricas de precision (accuracy) y pérdida (loss) en el conjunto de datos. Final-

mente, los pesos sindpticos de cada modelo fueron exportados y empaquetados en un archivo
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compilado.

Para la seleccion final del modelo 6ptimo, se comparé la precision y la pérdida de cada una
de las arquitecturas. Adicionalmente, se aplic una prueba de estrés utilizando un conjunto
de datos de validacién sometido a un aumento de datos mucho més agresivo e inusual. Esta
prueba permitié evaluar la capacidad de generalizacion y adaptacion de cada red ante esce-
narios ruidosos, eligiendo finalmente el modelo que demostré el mejor desempefio global en
ambos procesos. En la Figura 10 se puede ver el proceso completo del entrenamiento y la

seleccion del mejor modelo.
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3.6. Construccion e integracion del prototipo fisico

La materializacion del disefio conceptual se completé de manera satisfactoria. A diferencia
de los sistemas industriales completamente cerrados, el prototipo se ensamblé deliberada-
mente con una arquitectura abierta (sin carcasa exterior). Esta decision de disefio tuvo como
objetivo someter a prueba la robustez de los algoritmos de binarizacidén adaptativa frente a
la contaminacién luminica y los cambios de iluminacion del entorno. Adicionalmente, se
empled adhesivo termofusible de manera abundante, cumpliendo una doble funcién: actuar
como material difusor para suavizar la incidencia de los LEDs y proporcionar un encapsu-
lado eléstico que dota a la estructura de resistencia mecédnica ante vibraciones o impactos

accidentales.

En la Figura 11 se presenta una vista frontal del ensamble, equivalente a la distribucién es-
quemadtica mostrada previamente en el capitulo de Metodologia. En esta perspectiva se apre-
cia la configuracion geométrica de los espejos y el canal de paso del filamento. Asimismo, la
comparativa entre el equipo apagado (A) y encendido (B) evidencia la alta intensidad de la

iluminacién indirecta implementada.

Figura 11: Vista frontal del prototipo de inspeccién. A) Sistema inactivo. B) Sistema de ilu-
minacion LED encendido. (Autoria propia)

Por otro lado, la Figura 12 muestra el perfil lateral del equipo, revelando la ubicacién del
sensor 4K, las conexiones de datos USB y de alimentacidn, asi como los soportes estructura-
les. Como se puede observar, los brazos impresos en PETG que sostienen la Optica presentan
geometrias intencionadamente esbeltas. Esta caracteristica reduce el peso total del conjunto,
minimiza la inercia en caso de vibraciones y facilita ajustes mecdnicos posteriores 0 procesos

de termomoldeo localizado para calibracion fina.
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Figura 12: Vista lateral del prototipo mostrando la distribucion de la camara, 6ptica, ilumina-
cién y cableado estructural. (Autoria propia)

Finalmente, el método de fijacion seleccionado (cianoacrilato con acelerante de polimeriza-
cion rapida a base de bicarbonato) resulté ser un acierto critico durante la fase de desarrollo.
Esta técnica permiti6é congelar instantineamente la posicion de los espejos una vez que se
encontrd el angulo optimo de refraccion, evitando la necesidad de imprimir iterativamente
multiples versiones del chasis y reduciendo significativamente los tiempos de ensamblaje y

calibracién optica.

3.6.1. Analisis de costos y viabilidad

Para evaluar la competitividad del sistema frente a soluciones comerciales basadas en laser
(que pueden superar los $1,500 USD), se presenta un resumen de los costos de los compo-

nentes principales en la Tabla 2.
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Tabla 2: Desglose de costos del hardware del prototipo.

Componente Cantidad | Costo Est. (MXN)
Sensor Sony IMX317 4K 1 $1,350.00
Espejos de primera superficie 2 $0.00 (Reciclado)
Estructura PETG (Impresi6én 3D) 100g $50.00
Arreglo LED vy electrénica 1 $85.00
Tornilleria y adhesivos 1 $50.00
Total $1,535.00

3.6.2. Criterios de seleccion de hardware

La seleccion de los componentes principales del prototipo obedecid a criterios técnicos es-

pecificos para satisfacer los requerimientos de la norma ISO 5425:2023:

= Sensor Sony IMX317: Se eligié por su resolucién nativa 4K. Al dividir el campo
visual en tres vistas mediante espejos, una resoluciéon menor (como 1080p) no habria
proporcionado suficientes pixeles por cada ROI para alcanzar la resolucion espacial de

0.0058 mm/px necesaria para detectar micro-burbujas.

= Material Estructural (PETG): Se seleccion6 PETG sobre PLA para la fabricacion
del chasis debido a su mayor resistencia térmica y estabilidad mecénica a largo plazo
en entornos de laboratorio, asegurando que el arreglo 6ptico mantenga su alineacién a

pesar de las vibraciones de la linea de extrusion.

= Espejos de primera superficie: A diferencia de los espejos convencionales, estos re-
flejan la luz directamente desde la superficie frontal, eliminando el .®fecto fantasma.®
doble reflexion que introduciria errores de medicion en los algoritmos de deteccion de

bordes.

= Arquitectura en CPU (Intel i7): Se opté por optimizar el software para ejecucion
en CPU para demostrar la eficiencia del modelo EfficientNetB0O, permitiendo que el
sistema sea replicable en estaciones de trabajo industriales estdndar sin necesidad de

hardware de procesamiento grafico (GPU) especializado.
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Capitulo 4
Resultados y discusion

En el presente capitulo se exponen y analizan los hallazgos derivados de la implementacion
del sistema propuesto. Los resultados se estructuran en cuatro areas fundamentales: la vali-
dacién de su precision metroldgica dimensional, el rendimiento de inferencia del modelo de
aprendizaje profundo, y el desempeio global de la Interfaz Hombre-Md4quina (HMI) operan-

do en tiempo real.

4.1. Validacion de exactitud metrologica y analisis estadisti-

Co

Como se describi6 en la metodologia, el proceso de calibracion inicial se realizé mediante un
patrén fisico de acero pulido y recubierto en blanco mate. Para determinar el didmetro real de
este patron con trazabilidad mecénica, se utilizé un micrémetro digital con una exactitud de

0.001 mm. Los resultados de este procedimiento de caracterizacion se presentan en la Tabla
3.
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Tabla 3: Mediciones obtenidas con micrémetro para determinar el didmetro real del patrén
de calibracion.

N° | Medicion (mm) | N° | Medicién (mm)
1 2.050 6 2.036
2 2.041 7 2.035
3 2.035 8 2.053
4 2.049 9 2.040
5 2.034 10 2.036
Promedio poblacional 2.0409

Nota: El promedio de las diez mediciones independientes se establecié como el valor de referencia absoluto

para el calculo de la constante dptica de conversion.

A partir de este valor promedio de 2.0409 mm, el algoritmo de vision artificial calcul6 las
constantes de conversion dimensional para cada una de las tres perspectivas del arreglo
catoptrico. Los resultados de esta relaciéon de milimetros por pixel se resumen en la Tabla
4. Los valores obtenidos indican que un solo pixel en el sensor equivale a un maximo de ~
0.0058 mm. Esta resolucion espacial confirma que el sistema excede los requerimientos de
la norma ISO 5425:2023, permitiendo la deteccion de defectos con dimensiones inferiores a
0.01 mm.

Tabla 4: Valores de la constante 6ptica de conversion (mm/px) por espejo.

Espejo (Vista) | Relacién (mm/px)
0.00574
2 0.00419
0.00587

Una vez calibradas las constantes, se procedio a validar la exactitud y repetibilidad del equipo
en un escenario de inspeccion real. Para ello, se realiz6 un anélisis estadistico comparativo
contrastando las lecturas del instrumento Optico contra mediciones mecdnicas manuales. En
este experimento se evaluaron tres tipos de especimenes con distintas propiedades Opticas y
didmetros: un filamento polimérico y dos patrones de alambre metalico calibrado. El registro

de las mediciones recolectadas se detalla en la Tabla 5.
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Tabla 5: Registro comparativo de mediciones para evaluacioén de dispersion y exactitud.

Filamento Alambre Grueso Alambre Delgado
Muestra | Vision Art. | Micrémetro | Vision Art. | Micrometro | Vision Art. | Micrémetro
1 1.807 1.834 1.987 1.993 0.789 0.940
2 1.796 1.833 1.993 1.990 0.799 0.905
3 1.801 1.832 1.984 1.987 0.807 0.932
4 1.794 1.834 1.980 1.988 0.625 0.936
5 1.796 1.826 1.977 1.986 0.807 0.903

Nota: Valores expresados en milimetros (mm). La primera columna de cada categoria presenta el calculo

del sistema de visién, mientras que la segunda muestra la medicién mecénica de referencia.

A partir de las diferencias absolutas registradas en la Tabla 5, se realizé un andlisis de exac-
titud segmentado por rango operativo. Se determiné que el sistema presenta su maximo des-
empefio en especimenes con didmetros cercanos al valor nominal de disefio para impresion
3D (1.75 mm). Para el rango operativo comprendido entre 1.75 mm y 2.0 mm (filamento y

alambre grueso), el sistema obtuvo un error promedio de exactitud de 0.0194 mm.

Es importante notar que en especimenes fuera del rango de diseio, como el alambre delga-
do (=0.9 mm), el error promedio ascendi6 a 0.157 mm debido a los limites de resolucién
espacial y enfoque de la dptica catdptrica a dicha escala. No obstante, al centrar el analisis
en el proposito de la investigacion, el error de 0.0194 mm valida la capacidad del equipo,
ya que es significativamente menor a la tolerancia de £+ 0.03 mm estipulada por la norma
ISO 5425:2023 para filamentos de grado premium. Asimismo, las variaciones observadas en
las muestras poliméricas evidencian la capacidad del sensor para captar la morfologia real
y la ovalidad del material sin la compresion mecdnica que introduce el micrometro manual.
De este modo, se confirma la utilidad del prototipo como un instrumento de metrologia no
invasivo con capacidad de certificacion industrial. En la Figura 13 se presentan las capturas

utilizadas para el contraste de estas mediciones.
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Figura 13: A) Medicién de didmetro de filamento usando micrémetro. B) Captura de parame-
tros dimensionales en tiempo real mediante la interfaz del sistema.

4.2. Evaluacion y seleccion del modelo de Inteligencia Arti-

ficial

Tras definir la viabilidad metrolégica del prototipo, la siguiente etapa consistié en validar el
“motor de decision”del sistema: el modelo de aprendizaje profundo encargado de clasificar
los defectos de la superficie del filamento. Como se detall6 en la metodologia, se realizo
un experimento comparativo (Grid Search) entrenando tres arquitecturas de estado del arte
(MobileNetV2, ResNet50 y EfficientNetB0) bajo diferentes configuraciones de tamafio de
lote (4, 8, 16 y 32), generando un total de 12 modelos candidatos.

4.2.1. Fase de Validacion Estandar

Durante la primera fase de evaluacion, se analizé el comportamiento de los modelos frente al
conjunto de validacion original (imdgenes no sometidas a aumento de datos). Los resultados
demostraron que la arquitectura EfficientNetBO fue superior en la extraccion de caracteristi-
cas. Especificamente, la configuracion con un tamaiio de lote de 4 (Batch 4) alcanz6 la métrica
mas alta del experimento con un 98.00 % de precision (Accuracy) y la menor tasa de error
(Loss) con un valor de 0.0708, en la Figura 14 se puede ver el desempefio que tuvo en su

entrenamiento.

51



Exactitud - EfficientNetB0_Batchd Pérdida (Loss) - EfficienthetB0_Batchd

——Entrenamienta
08 ——Yalidacion
095
0.5 4
Zoao =
2 S04
E 2
= =
Loas 20.3 4
: &
0.2 1
0.80
—tEntrznamientg | 0.1
— Validacidn
0.75
0 10 20 0 0 50 0 10 20 30 a0 50

Epocas Epocas

Figura 14: Curvas de aprendizaje (Precision y Pérdida) del modelo EfficientNetBO con ta-
mafio de lote 4. (Autoria propia)

En comparacion, las mejores configuraciones de ResNet50 (Batch 4 y 8) se estancaron en
un 97.33 % de precisién con pérdidas superiores a 0.100. La superioridad de EfficientNet se
atribuye a su método de escalado compuesto, el cual optimiza el procesamiento de texturas
sutiles, como los bordes de refraccion que generan las micro-burbujas en el interior del fila-

mento plastico. En la Figura 15 se puede ver la comparacién de los demds modelos frente a
EfficientNet lote 4.

Exactitud (Accuracy) en Validacidn Estandar Pérdida (Loss) en Validacidn Estandar
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Figura 15: Comparativa de Precision y Pérdida en la fase de validacion estandar para las tres
arquitecturas evaluadas con diferentes tamafos de lote. (Autoria propia)

4.2.2. Fase de Benchmark: Latencia y Prueba de Estrés

Para garantizar que el sistema pudiera operar en un entorno industrial real (donde existen

vibraciones, reflejos anémalos o polvo), los modelos preseleccionados fueron sometidos a
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una segunda fase de evaluacién o “prueba de estrés”. Esta prueba evalud su rendimiento
utilizando un conjunto de datos con .*umento agresivo”, simulando condiciones extremas de

ruido gaussiano, desenfoque y alteraciones bruscas de contraste.

Adicionalmente, dado que el sistema integrado estd disefiado para ejecutarse integramente
en una Unidad de Procesamiento Central (CPU) sin aceleracion por tarjeta grafica dedicada,
la latencia de inferencia y el consumo de memoria RAM se establecieron como criterios

criticos. En la Figura 16 se presenta el andlisis comparativo de estas métricas.

Exactitud (Accuracy)
1.00

99.3%99.3%
98.7%98.7908.7%98.7%
0.98 1
~ 0.96
<
E
=
2
'6034
2
w
0.92
0.90 4
D
&
& &
&
LAl
&
Latencia (ms por imagen) Tamafio del Modelo (MB)
96.4 97.6 97.2 96.6 90.7 90.7 90.7 90.7
80 1
68.0 681 68.9
& 601
=
=]
=
E
£ & 401
2
=
o
a
2
£
207 163 163
04
R T - T - R R S - s B
PO S S
& 03’0 @“Q} &7 a?’é u‘f”b R (ff"b R q,:o &3;6
,@é"é?’\,g, & e,é’w'&ea""e?\\“eé'z‘?\é'
S F L LS T T N SES
& & & F F F F @ F F
< & &g ¢ W ¥ F
& & & & & R

Figura 16: Resultados del benchmark masivo de modelos bajo la prueba de estrés con aumen-
to de datos agresivo. Se compara precision, latencia y peso. (Autoria propia)
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El andlisis de la prueba de estrés reafirmé la robustez del modelo EfficientNetBO con Batch
4, el cual no solo mantuvo su desempefio, sino que demostrd una excelente capacidad de

generalizacion al alcanzar un 99.33 % de precision frente a las imdgenes distorsionadas.

Mas alla de la precision, la eficiencia computacional fue el factor decisivo. El modelo basado
en ResNet50 demostré ser excesivamente pesado para un entorno de ejecucion en CPU, con
un tamaiio de archivo de 90.67 MB y una latencia promedio de ~96.4 ms (10.3 FPS). Por el
contrario, EfficientNetB0 registré un peso sumamente ligero de apenas 16.29 MB, logrando

tiempos de inferencia de ~77.6 ms por fotograma (12.8 FPS).

Con base en estos resultados —maxima precision en validacion, resistencia superior al ruido
y la latencia mas baja del experimento— el modelo EfficientNetBO_Batch4 fue seleccionado

como el motor de clasificacion definitivo para su integracion en la Interfaz Hombre-Maquina.

Para cuantificar el impacto de la técnica de aumento de datos (Data Augmentation), se eva-
Iu6 el desempeiio del sistema antes y después de su aplicacion. El modelo base, entrenado
exclusivamente con las 597 imdgenes originales (sin transformaciones), alcanzé una preci-
sién de validacion médxima de aproximadamente 97.33 % y present6 signos de sobreajuste
(overfitting) temprano de 0.0903. Al aplicar las transformaciones espaciales y luminicas (ex-
pandiendo el conjunto a 6000 imédgenes), el modelo EfficientNetBO (Batch 4) experimento
una mejora sustancial: incrementé su precision absoluta al 99.33 % bajo condiciones de estrés
y redujo su pérdida (Loss) a 0.0708. Esto demuestra cuantitativamente que el aumento de da-
tos mejoro el rendimiento general del sistema en un 2.0 %, siendo una etapa relevante para

garantizar la robustez del algoritmo ante variaciones industriales reales.

Es importante aclarar que, para la clasificacion de defectos internos y superficiales, el sistema
no emplea un umbral porcentual estitico (como un drea o volumen minimo de impurezas o
burbujas). En su lugar, el modelo de aprendizaje profundo (EfficientNetB0) opera de manera
cualitativa sobre las regiones de interés (ROI): detecta la presencia o ausencia de estas ano-
malias basdndose en la extraccion de caracteristicas complejas (como variaciones abruptas de
contraste, refraccion de luz en microcavidades y patrones morfoldgicos irregulares) aprendi-
das durante su entrenamiento. Por lo tanto, el sistema es capaz de alertar sobre la presencia
de un defecto independientemente de la proporcion del drea total que este ocupe dentro de la

vista del filamento.
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4.3. Desempeio de la Interfaz Hombre-Maquina (HMI)

La Interfaz Hombre-Mdaquina (HMI) actiia como el nexo fundamental entre los sistemas de
adquisicion dptica, el procesamiento neuronal y el operario. Gracias a ella, los datos crudos y
las inferencias matematicas se traducen en indicadores visuales de facil interpretacion. Para
un andlisis detallado, el desempefio de la interfaz se dividird en tres apartados: la ventana
principal de operacion, el panel dindmico de ingenieria y la demostracion de deteccién de

fallos en tiempo real.

4.3.1. Ventana principal de monitoreo

La ventana principal constituye la primera vista operativa del programa y centraliza todos
los parametros requeridos para la operacion estandar del equipo. Su disefio fue concebido
bajo el principio de usabilidad intuitiva, permitiendo una supervision continua del proceso de

extrusion sin requerir manipulacién manual bajo condiciones normales.

Como se ilustra en la Figura 17, la interfaz se ha segmentado en cuatro dreas funcionales
clave. En la Zona A se despliega la renderizacion en tiempo real del video capturado por el
sensor 4K. Sobre esta transmision se superponen elementos graficos de diagndstico: las lineas
azules delimitan las Regiones de Interés (ROI) donde se ejecuta el reconocimiento espacial,
mientras que las barras verdes representan el didmetro fisico detectado. Adicionalmente, el
sistema permite proyectar el mapa de bordes generado por el algoritmo de binarizacion (lineas
amarillas), lo que permite al operador visualizar exactamente qué contornos estd reconocien-

do la maquina.

En la Zona B se ubica el panel de metrologia en vivo. Este sector reporta el didmetro pro-
medio (calculado a partir de una media movil de las dltimas 10 mediciones para suavizar el
ruido), la ovalidad geométrica, el porcentaje de contraccion térmica y el didmetro instantaneo
exacto del fotograma actual. Estos valores numéricos cambian de color dindmicamente si los

pardmetros exceden las tolerancias permitidas.

La Zona C alberga los indicadores semaféricos correspondientes a las inferencias de la red
neuronal convolucional. Para evitar ambigiiedades, las alertas utilizan un c6digo dual (color

y texto). La severidad se clasifica segtn el impacto fisico que el defecto tendria en el hot-
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end de una impresora 3D: color verde para un filamento en estado normal, color amarillo
como advertencia ante la presencia de micro-burbujas, y color rojo como alerta critica por

contaminacién con impurezas.

Por dltimo, en la Zona D se ubican los controles de acceso al Panel de Ingenieria, el cual

permite la calibracion profunda del sistema y sera abordado en la siguiente seccion.

Ggico IA - Filamento 3D

METROLOGIA EN LINEA

0.0230 mm

2.057 mm

\ . _ESPEJO1: X SUCIEDAD

ESPEJO 2: ¥ NORMAL

ESPEJO 3: / NORMAL

® Panel de Ingenieria

Figura 17: Distribucién funcional de la ventana principal. A) Renderizado de video en tiempo
real. B) Panel de metrologia. C) Seméforos de inferencia de IA. D) Acceso a configuracion.
(Autoria propia)

4.3.2. Panel dinamico de ingenieria

El panel de ingenieria estd compuesto por seis pestaiias modulares (Figuras 18, 19 y 20).
Con excepcion de la pestafia de Sistema, todos los pardmetros y valores pueden ser modifica-
dos dindmicamente en tiempo de ejecucion (en caliente). Los ajustes realizados se serializan
y almacenan de forma automadtica en un archivo de configuraciéon en formato JSON. Esta
arquitectura de software permite exportar e importar perfiles de configuracion y realizar ajus-
tes profundos en el comportamiento de la maquina sin necesidad de alterar o recompilar el

codigo fuente.
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La primera pestana, Visual, estd diseflada para gestionar la retroalimentacion gréfica del algo-
ritmo de vision. Permite al operario alternar entre visualizar inicamente los bordes segmenta-
dos o superponer el mapa de bordes sobre el flujo de video en tiempo real. Adicionalmente, se
puede personalizar el grosor y color de las lineas de contorno, o habilitar una ventana secun-
daria de diagndstico que muestre exclusivamente los resultados de la binarizacién mientras

la interfaz principal mantiene el video original.

La pestafia Optica representa uno de los logros técnicos mds significativos del sistema: la
calibracion métrica automatizada. Al colocar un patrén de calibracion cilindrico rectilineo en
la zona de enfoque e ingresar su didmetro conocido, el algoritmo recalcula instantineamente
la constante Optica de conversion (mm/pz) y la guarda en la configuracion. Esta flexibilidad
elimina la dependencia de un patrén calibrado tinico y costoso, permitiendo reajustar el siste-
ma utilizando cualquier herramienta cilindrica de precision disponible en el laboratorio o la

industria.

El médulo de Geometria facilita la reubicacion digital de las Regiones de Interés (ROI) y
de las guias de medicién durante la operacion. Esta funcidn resulta critica para compensar
desajustes mecdnicos o dafios Opticos imprevistos sin necesidad de detener la produccién. A
modo de ejemplo, durante las validaciones experimentales de este proyecto, esta caracteristi-
ca permiti6 desplazar las ventanas de lectura para evadir exitosamente un rasguilo superficial
ocasionado de manera accidental en uno de los espejos, manteniendo intacta la capacidad

operativa y precision del equipo.

La pestafia de Filtros controla el preprocesamiento de imagenes, permitiendo activar o des-
activar filtros de ruido y ajustar los pardmetros matemaéticos utilizados para la deteccion de
contornos. Esta parametrizacion directa otorga al sistema la versatilidad necesaria para adap-
tarse rapidamente a filamentos con diferentes propiedades reflectivas (como transparentes,

mate o metalicos) sin requerir modificaciones en el c6digo base.

En el apartado de Tolerancias se establecen los umbrales geométricos de calidad del produc-
to. El sistema permite configurar tolerancias suaves o de advertencia (que activan el color
amarillo en los indicadores de la HMI) y tolerancias duras o criticas (que activan el color
rojo). Este modulo estd disefiado para alinear la inspeccion con los parametros estrictos es-
tipulados por la norma ISO 5425:2023, o bien, para adaptarse a tolerancias personalizadas

seglin los requerimientos de un proceso de impresion especifico.
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Por ultimo, la pestaia Sistema administra las variables de infraestructura que requieren que
el equipo detenga su captura para aplicarse. Aqui se configura el identificador (ID) del puerto
USB asignado a la camara, lo que facilita una rapida reconexién en caso de desconfiguracién
del hardware. Ademads, permite actualizar la ruta de acceso al modelo de red neuronal con-
volucional compilado, facilitando la actualizacién de la inteligencia artificial si se entrenan

modelos mas precisos en el futuro o para alguna tarea especifica.

Panel de Control HMI Panel de Control HMI
Visual Optica Geometria Filtros Tolerancias Sistema Visual Optica Geometria Filtros Tolerancias Sistema
Modos de Visualizacion Calibracion Lente/lEspejos

Vista en Pantalla Principal:

<7 Vista Superpuesta

Monitor Externo:

. &3 Mostrar Ventana Secundaria (Sobel)

Personalizacidn de la Vista Superpuesta
Color del Borde: Amarille

Grosor (Pixeles) 2

Figura 18: Vista detallada de panel de ingenierfa: Médulos de Visualizacién y Optica.
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Panel de Control HMI Pa ontrol HMI

Visual Optica Geometria Filtros Tolerancias Sistema visual Optica Geometria Filtros Tolerancias Sistema
Margen Superior/Inferior (E]. 0.05): 0.05 R MEDIAN BLUR

Margen Lateral (Ej. 0.15): B USAR CLAHE

Posiclon Linea Izquierda (EJ. 0.10): KE: . SAR MORPH CLOSE

Posicion Linea Central (Ej. 0.45) Longitud Min. Contorno (px):

n Linea Derecha (Ej. 0.80): Desvia Angular Max. (")

Aspect Ratio Min. (Ancho/Alto):

Figura 19: Vista detallada de panel de ingenieria: Configuracion de Geometria y Filtros.

Panel de Control HMI el de Control HMI

Visual Optica Geometria Filtros Tolerancias Sistema visual Optica Geometria Filtros Tolerancias Sistema

Didmetro Ideal (mm .75 5
4 ( ) ID de Camara (Requiere reiniciar):
Alerta Amarilla Didm. (+/- mm): o
Alerta Roja Diam. (+/- mm):
Ruta IA (.keras) (Requlere reinicial
Alerta Amarllla Ovalidad (mm):
’ /home/lalo/Escritorio/Tesis/Resultados_Comparacion/modelo_Effic
Alerta Roja Ovali (mm):
Alerta Amarilla Contraccion:

Alerta Roja Contraccion:

Figura 20: Vista detallada de panel de ingenieria: Ajustes de Tolerancias y Sistema (Ruta IA).
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4.3.3. Demostracion de deteccion de anomalias en tiempo real

Para concluir con la validacién del sistema integrado, se realizaron pruebas de funcionamien-
to continuo sometiendo al prototipo a muestras de filamento con distintos tipos de defectos
fisicos. La Figura 21 presenta una composicion de tres escenarios operativos distintos (A)
estado normal, B) presencia de burbujas y C) contaminacion), demostrando la capacidad de
la Interfaz Hombre-Maquina para reportar simultdneamente las mediciones dimensionales y

la clasificacion de la red neuronal.

En el primer escenario (A) estado normal), el clasificador de inteligencia artificial determina
que el material no presenta burbujas ni contaminacién. En el panel de metrologia de esta
misma captura, el didmetro promedio se muestra en color verde al encontrarse dentro de la
tolerancia permitida. Sin embargo, el sistema resalta la ovalidad en color rojo (indicando
una deformacion geométrica critica) y la contraccion térmica en color amarillo (advertencia).
Este comportamiento subraya una de las mayores ventajas del equipo propuesto: la capacidad
de desacoplar los defectos visuales de los defectos dimensionales, alertando al operario que,

aunque el plastico estd libre de impurezas, su geometria transversal no cumple con la norma.

En el segundo escenario (B) presencia de burbujas), el modelo convolucional detecta correcta-
mente las microcavidades generadas por humedad durante el proceso de extrusion, activando
la alerta correspondiente en la zona del clasificador. Simultaneamente, el panel de metrologia
refleja un didmetro y una ovalidad fuera de los rangos aceptables (color rojo), acompafiados
de una advertencia de contraccién (color amarillo). Esta lectura es fisicamente congruente
con la expansion irregular y la pérdida de volumen lineal que sufre el plastico cuando el agua

atrapada en su interior se evapora de manera abrupta al salir de la boquilla.

Finalmente, en el tercer escenario (C) contaminacion), el sistema identifica exitosamente la
presencia de impurezas incrustadas en la matriz del polimero. Al igual que en el caso anterior,
los indicadores dimensionales reportan valores criticos en rojo para el didmetro y la ovalidad,
evidenciando que la presencia de particulas extrafias altera significativamente la uniformidad

del material extruido.

Estos resultados confirman que la arquitectura concurrente del software opera de manera
exitosa. El procesamiento matematico de los contornos para la metrologia y la inferencia del
modelo de aprendizaje profundo se ejecutan en paralelo y sin bloqueos en la interfaz grafica,

brindando un diagndstico integral, preciso y en tiempo real sobre la viabilidad del filamento
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evaluado para su uso en impresién 3D.

=

2
METROLOGIA EN LINEA

0.0114 mm
1.682 mm
ESPEID 1: " NORMAL

ESPEIO2: o NORMAL

ESPEJD 3. & NORMAL

]
METROLOGIA EN LINEA

0.0694 mm

1.525 mm

PLER [

@ Parel e Ingeierin

METROLOGIA EN LINEA

-0.0235 mm

1678 mm

ESPEJO 1: X SUCIEDAD
ESPEJO 2: X SUCIEDAD

ESPEJO 3 X SUCIEDAD

@ Parml i ingaréera

Figura 21: Composicion de la interfaz evaluando tres escenarios de calidad del filamento: A)
estado normal, B) presencia de burbujas y C) contaminacion. (Autoria propia)
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4.4. Estrategias de control y acciones correctivas

La deteccion de anomalias en tiempo real mediante el sistema de vision permite una inter-
vencion inmediata en los parametros del proceso de manufactura. En la Tabla 6 se resumen

las acciones recomendadas segun el tipo de defecto clasificado por la red neuronal Efficient-

NetBO.

Tabla 6: Acciones correctivas sugeridas segun el defecto detectado.

Defecto Detecta-
do

Causa Raiz Probable

Accion Correctiva Sugerida

Burbujas internas

Exceso de humedad en
la materia prima (pe-
llets).

Aumentar la temperatura y el tiem-
po del sistema de secado; verificar
sellado de tolva (Baechle-Clayton y
cols., 2022).

Variacion de
didmetro (> =+
0.05 mm)

Desincronizacion entre

husillo y puller.

Ajustar el lazo PID de velocidad del
puller; verificar consistencia térmi-

ca en el dado.

Ovalidad excesi-

va

Enfriamiento asimétri-

co en la tina.

Ajustar flujo de agua o tempera-
tura del bano; verificar alineacién

mecanica de los rodillos.

Impurezas / Pun-

tos negros

Degradacion térmica o
contaminacién del ma-

terial.

Realizar purga del sistema; dismi-
nuir temperatura de procesamiento

si hay degradacion.
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Capitulo 5

Conclusiones

A partir de los resultados obtenidos y analizados en esta investigacion, se presentan las si-
guientes conclusiones fundamentales que confirman el cumplimiento de los objetivos y la

validacion de la hipétesis planteada.

En relacion con la hipdtesis de este trabajo, se demostré que el sistema es capaz de alcan-
zar una exactitud superior a 0.01 mm, superando significativamente el umbral de exactitud
propuesto inicialmente. Este nivel de resolucion, obtenido mediante la calibracién del arre-
glo optico y el procesamiento digital de imédgenes, garantiza la deteccion de irregularidades
dimensionales y la identificacién de anomalias internas con dimensiones menores a lo esti-

pulado originalmente, validando asf la capacidad diagndstica del equipo.

El desarrollo e implementacion de este sistema de inspeccion visual demostro la viabilidad
técnica de sustituir equipos metrolégicos de alto costo por una arquitectura basada en visién
artificial y aprendizaje profundo, sin sacrificar la precision ni la velocidad de respuesta en un
entorno de laboratorio. Respecto a los objetivos especificos de disefio, se confirmé que el uso
de un arreglo de espejos de primera superficie es una técnica altamente efectiva para la recons-
truccion dimensional de objetos cilindricos extruidos. Al medir el material desde multiples
angulos de forma simultdnea, el sistema logro calcular la ovalidad real del filamento plastico
con mayor fidelidad que un micrémetro tradicional, el cual tiende a deformar la muestra por
contacto mecanico. Ademads, se comprobé que el sistema cumple con la resolucién necesaria

para validar los parametros de la norma ISO 5425:2023.

La evaluacion exhaustiva de los modelos de inteligencia artificial arroj6 evidencia conclu-
yente sobre la superioridad de la arquitectura EfficientNetBO para esta aplicacion especifica.

Al enfrentar la red a un conjunto de datos con aumento agresivo, el modelo demostré una
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excelente capacidad de generalizacion para distinguir entre burbujas internas e impurezas
superficiales, alcanzando una precision del 99.33 %. Asimismo, su bajo peso computacional
permitié que la inferencia en tiempo real se ejecutara de manera fluida en un procesador

estandar, eliminando la dependencia tecnoldgica de hardware de aceleracion gréfica.

La arquitectura de software desarrollada para la interfaz hombre-méquina validé la importan-
cia del procesamiento concurrente mediante hilos. La capacidad de ajustar los pardmetros de
metrologia, los umbrales de binarizacién y la constante dptica en tiempo de ejecucion dota
al sistema de una versatilidad industrial excepcional, permitiendo su adaptacion inmediata a
diversos materiales y condiciones de iluminacién. En conjunto, estos elementos consolidan
una solucién de inspeccidn integral, precisa y eficiente para la industria de la manufactura

aditiva.

Finalmente, debido a la originalidad y desempeio de la HMI se considera que el presente
desarrollo posee las caracteristicas necesarias para su registro como Modelo de Utilidad ante
el Instituto Mexicano de la Propiedad Industrial (IMPI), asi como el registro de los algoritmos

ante el Instituto Nacional del Derecho de Autor (Indautor).

5.1. Trabajo Futuro

A pesar de los resultados satisfactorios obtenidos en este proyecto, la naturaleza escalable de
la arquitectura propuesta abre diversas vias para la mejora y expansion del sistema en futuras

investigaciones.

Se propone, como principal ruta de desarrollo, la integracién del procesamiento de software
con una etapa de control de hardware externo. Esta mejora consistiria en enviar sefiales digi-
tales de alerta desde la interfaz en Python hacia un microcontrolador inaldmbrico dedicado,
como un médulo de la familia ESP32 o ESP8266. De esta forma, al detectar un segmento de
filamento con defectos criticos o un didmetro fuera de tolerancia, el microcontrolador podria
accionar un mecanismo fisico automatizado para cortar y desechar el tramo defectuoso antes

de que sea enrollado en la bobina final.

Adicionalmente, se sugiere expandir el conjunto de datos de entrenamiento para incluir fi-

lamentos con propiedades Opticas mas complejas, como polimeros translicidos, filamentos
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con particulas de fibra de carbono o materiales termo-sensibles. Entrenar el modelo de apren-
dizaje profundo bajo estas nuevas condiciones permitiria robustecer aun mads el clasificador

neuronal y acercar el prototipo a un nivel de estandarizacion comercial.

Finalmente, como ruta critica para la consolidacion industrial del sistema, se plantea la reali-
zacion de pruebas de validacion dindmica con material en movimiento. Aunque el prototipo
demostré una latencia de inferencia inferior a 80 milisegundos operando en CPU, es necesa-
rio evaluar el comportamiento del sensor y la Optica operando directamente sobre una linea
de extrusion a velocidades estandar. Esta fase prospectiva permitird medir y compensar posi-
bles fendmenos dpticos como el desenfoque por movimiento (motion blur), asi como validar

la sincronizacién de la interfaz HMI con el flujo continuo del plastico fundido.
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