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RESUMEN

Un almacén de repuestos estara expuesto a adquirir piezas mecanicas defectuosas es por lo que
se requiere de un sistema automatizado que permita realizar el control de calidad de piezas
adquiridas en un almacén de repuestos y lograr reducir la distribucion de piezas mecanicas
defectuosas, por lo tanto, el objetivo de esta investigacion fue desarrollar un programa de
clasificacion de piezas mecéanicas mediante redes neuronales artificiales para lograr una
distribucion de piezas de calidad a los clientes. La metodologia tuvo un enfoque cuantitativo que
a base de andlisis de datos y tabulacion permiti6 escoger una pieza mecanica para la investigacion,
un nivel descriptivo que especifica caracteristicas del elemento con un alcance correlacional que
cuantifica, analiza y establece vinculaciones, se aplicé un disefio experimental y transversal con
el fin de relacionar las variables en conjunto con su incidencia, siendo imprescindible un estudio
documental el cual permiti6 un desarrollo de redes neuronales artificiales y un estudio de campo
que permitio la aplicacion de las mismas mediante el software de MATLAB. Por medio de esta
metodologia se logro aplicar redes neuronales artificiales en la clasificacion de piezas mecéanicas
posteriormente seleccionadas, ademas se logré mejorar la productividad de un almacén de
repuestos automotrices. En esta investigacion se concluye que la clasificacion de piezas
mecanicas mediante redes neuronales artificiales resulta exitosa en un almacén de repuestos y
conlleva a mejorar su productividad, con ello se tiene confianza para adquirir las piezas mecanicas

para la empresa.

Palabras clave: < REDES NEURONALES >, < MATLAB >, < CONVOLUCION >, < PIEZAS
MECANICAS >, < CLASIFICACION >,
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SUMMARY

A spare parts warehouse will be exposed to acquire defective mechanical parts that is why an
automated system is required to perform quality control of parts purchased in a spare parts
warehouse and reduce the distribution of defective mechanical parts. Therefore, the research
objective was to develop a mechanical parts classification program using artificial neural
networks to achieve a distribution of quality parts to customers. The methodology had a
quantitative approach that based on data analysis and tabulation allowed choosing a mechanical
part for the research. A descriptive level that specifies characteristics of the element and
correlational that quantifies, analyzes, and establishes links. An experimental and transversal
design was applied to relate the variables together with their incidence, being essential a
documentary study which allowed the development of artificial neural networks and a field study
that allowed the application of them through MATLAB software. By this methodology it was
possible to apply artificial neural networks in the classification of mechanical parts subsequently
selected. In addition, the productivity of an automotive parts warehouse was achieved. In this
research, it is concluded that the classification of mechanical parts by means of artificial neural
networks is successful in a spare parts warehouse and leads to improve its productivity, this

provides confidence to acquire mechanical parts for the company.

Keywords: <NEURAL NETWORKS>, <MATLAB>, < CONVOLUTION >, < MECHANICAL
PARTS >, < CLASSIFICATION>.
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INTRODUCCION

En la actualidad hablar de redes neuronales artificiales puede llegar a ser muy complejo debido
al grado de conocimiento que se tiene sobre ellas, sin embargo, su aplicacién en la resolucion de
diferentes problemas cotidianos ha resuelto un sin nimero de estos mismos problemas ayudando

al ser humano a mejorar la eficiencia de su trabajo diario.

Uno de los problemas cotidianos del ser humano es la verificacion del buen estado de diferentes
piezas automotrices que se distribuyen en gran cantidad, ya que varios almacenes de repuestos
que distribuyen piezas mecéanicas dependen del mismo para poder satisfacer a los clientes y su
entorno en general. Para poder solucionar este tipo de demandas se ha desarrollado las redes
neuronales artificiales las cuales clasificaran dichos elementos segin sus caracteristicas y

determinaran su estado.

La adquisicion de piezas mecénicas en el sector automotriz se repite un sin nimero de veces
debido a esto estan expuestos a adquirir piezas mecanicas defectuosas, las redes neuronales nos
permiten clasificar dichas piezas mediante la automatizacién y finalmente distribuirlas a

diferentes clientes que acuden al almacén de repuestos en busqueda de dichos elementos.

Las redes neuronales artificiales mediante una base de datos de iméagenes son capaces de realizar
el procedimiento de seleccion, ya que se obtiene caracteristicas de las piezas basandose en
algoritmos que permitan decidir el estado de la pieza evaluada y aprobar su calidad, para esto se

hace uso de técnicas que se basan en inteligencia artificial.



CAPITULO |

1. PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1. Planteamiento del problema

El mercado de importacion de repuestos y autopartes en Ecuador alcanzo a junio de 2022 los USD
40 millones, un 12 % mas si lo comparamos con 2021, lo que supone alrededor de un crecimiento
de USD 26 millones. Las principales importaciones de repuestos y autopartes de automoviles
estan compuestas por: neumaticos (29 %), sistemas de suspension (8 %), rastreo satelital (8 %),
baterias (7 %), frenos (7 %), ruedas (7), embragues (6 %), sistemas de direccion (4 %),
guardabarros (3 %), caja de cambios (2 %) y otros (19 %) (Hoya, 2022, p.5).

El gran crecimiento de importacion de repuestos en Ecuador ha traido consigo el aumento de
almacenes de repuestos automotrices, la adquisicién de piezas mecanicas en gran cantidad
requiere un control de calidad ya que un almacén de repuestos estara expuesto a adquirir piezas
mecanicas defectuosas es por ello que se requiere de un sistema automatizado que permita realizar
el control de calidad de piezas adquiridas en el almacén y lograr reducir la distribucién de piezas

mecanicas defectuosas.

1.2. Limitaciones y delimitaciones

La cantidad de imagenes que la red neuronal necesita para proceder con la seleccién de piezas
mecanicas es muy amplia esto dependerad para determinar que la visién artificial mejore su
eficiencia en la clasificacién de piezas mecéanicas.

1.3.  Problema general de la investigacion

¢Es posible automatizar la seleccion de calidad en piezas mecanicas que son adquiridas en un

almacén de repuestos?

1.4. Problemas especificos de la investigacion

¢ Es posible tener piezas mecénicas de calidad cuando se las adquiere en gran cantidad?

¢Se puede aplicar redes neuronales artificiales en la clasificacion de piezas mecénicas?



1.5. Objetivos

1.5.1. Obijetivo general

Desarrollar un programa de clasificacion de piezas mecanicas mediante redes neuronales
artificiales con el fin de aplicarlas al control de calidad para reducir piezas defectuosas durante la
adquisicion en gran cantidad de dichas piezas por parte de un almacén de repuestos para lograr
una distribucién de piezas de calidad a los clientes.

1.5.2. Objetivos especificos

e Investigar mediante revision bibliografica y literatura cientifica las aplicaciones del Deep
Learning y como esta nueva tecnologia puede ser aplicada a la clasificacion de piezas
mecanicas.

e Seleccionar una pieza mecanica adquirida por un almacén de repuestos que tenga una
significativa demanda de venta.

e Entrenar lared neuronal mediante la obtencion de imagenes de la pieza mecanica seleccionada.

o Realizar pruebas de funcionamiento de la red neuronal para establecer la efectividad y

precisién de proceso.

1.6. Justificacion

1.6.1. Justificacion tedrica

Se pretende aplicar Redes neuronales artificiales para clasificar piezas mecanicas a partir de
imagenes con un preproceso que implica buscar caracteristicas de las piezas mecanicas con el fin

de decidir su estado de calidad y con ello brindar seguridad al adquirir piezas mecéanicas.

1.6.2. Justificacion metodoldgica

El presente trabajo de investigacion se desarrolla tomando en cuenta antecedentes documentales
y trabajos préacticos aplicados al control de calidad con los cuales se pretende conocer el desarrollo
de redes neuronales artificiales y el trabajo que desempefian los mismos en la clasificacion de
piezas mecénicas en la rama automotriz, los cuales nos permiten conocer los puntos de mejora en
el sistema de la calidad, ya que con ello se reduciria el nimero de piezas defectuosas adquiridas

por un almacén de repuestos.



1.6.3. Justificacion préctica

La gran adquisicidn de piezas mecénicas demanda su clasificacion ya que este procedimiento es
muy poco controlado debido al gran nimero de piezas adquiridas, es por ello por lo que se propone
aplicar redes neuronales artificiales mismas que ayudaran en la seleccion de piezas mecéanicas
mediante un sistema de automatizacion y de esta forma mitigar el nimero de piezas defectuosas
adquiridas por un almacén de repuestos automotrices.

1.7. Hip6tesis

1.7.1. Hipétesis del proyecto

La aplicacion de redes neuronales artificiales en la clasificacion de piezas mecanicas mejora la

productividad del almacén de repuestos automotrices “Motor Solutions”

1.7.2. Hipdtesis nula

La aplicacion de redes neuronales artificiales en la clasificacion de piezas mecéanicas no mejora

la productividad del almacén de repuestos automotrices “Motor Solutions”



CAPITULO II

2. MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes de la investigacion

En conjunto a lo investigado en la bibliografia acerca de clasificacion de piezas mecéanicas
mediante redes neuronales artificiales se encontrd varias investigaciones que detallan la
aplicacion de redes neuronales artificiales en la clasificacion de objetos, que seran el pilar de base
para la investigacion que se plantea en este proyecto de investigacion.

Desarrollo de una Red Neuronal Convolucional (RNC) con Anélisis de Componentes Principales
(PCA) y la Red Neuronal Convolucional sin el Analisis de Componentes Principales para realizar
la clasificacion de piezas metalicas de acuerdo con su forma geométrica, ya sea regular e irregular.
Para la experimentacion se utiliza el disefio factorial, con las variables: iluminacion, cantidad de
neuronas en capa oculta, tipo de optimizador y nimero de componentes, que permitan obtener al
menos el 93% de exactitud. Las piezas metalicas son expuestas a luz fria y calida a tres niveles
de iluminacion: 1000 Ix, 1500 Ix y 2000 Ix, establecidos en la Norma Oficial Mexicana NOM-
025-STPS-2008. A través del pretratamiento de imagenes con Analisis de Componentes
Principales se elimina el ruido que propician los datos redundantes (debido usualmente a la
dimension de los datos) y se obtiene una dimension menor a la original, esto permite que la Red

Neuronal Convolucional reciba una cantidad menor de datos de entrada (Jiménez, 2022, p.6).

Una red neuronal artificial si que es capaz de detectar anomalias con una precision elevada sin
ser supervisada por el ser humano. Ademas, a una velocidad muy elevada. Comprobar para el
caso de defectos en latas de refrescos. Con tan s6lo 2 horas de entrenamiento, un ordenador es
suficientemente potente como para detectar errores con un 97% de precision, errando en tan sélo
150 iméagenes de las 5000 que conforman la base de datos. El objetivo de este trabajo era idear y
crear el conjunto de un sistema capaz de detectar defectos en latas de refrescos. Por ello, las
principales partes del trabajo han sido la programacion de la red y la obtencion de la base de datos.
Ademas, en el trabajo también se ha podido ver con perspectiva lo potente que puede llegar a ser

la inteligencia artificial en distintas areas de aplicacion (Garcia, 2022, p.3).

Proponer un nuevo sistema de reconocimiento de defectos centrado en la integracion de técnicas

relevantes en su aplicacion; la Funcion de Frontera de Objetos (BOF) por su rapidez en la

segmentaciéon de iméagenes, la Red Neuronal Convolucional (CNN) la cual logra una mayor

extraccion de caracteristicas en las imagenes y las Méaquinas de Soporte Vectorial (SVM) con la
5



capacidad de clasificar datos linealmente no separables. Debido a que la extraccion profunda de
caracteristicas (CNN) utiliza un mayor procesamiento, se implementa el BOF para reconocer las
diferentes piezas elaboradas por una manufactura flexible y la CNN+SVM para el reconocimiento
de sus defectos. Se logrd un sistema mas robusto de deteccion de defectos en comparacion con
las técnicas aplicadas por separado en cuanto a la deteccidn de defectos en piezas a través de las

iméagenes reduciendo el tiempo de procesamiento (Rodriguez, 2018, p.1).

2.2. Bases tedricas

2.2.1. Redes neuronales artificiales

El tema de inteligencia artificial se ha venido analizando desde la década de los cincuenta, aunque
las limitaciones tecnoldgicas en los primeros retrasaron el avance de estudio de estas. En la
actualidad, con la rapida progresion del disefio de algoritmos, el crecimiento de conjuntos de datos
digitales y el desarrollo de una capacidad computacional, se tiene la posibilidad de ayudar a los

humanos en muchas tareas que se vuelven un bucle en sus actividades diarias.

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son sistemas que imitan el esquema funcional de las
neuronas del cerebro humano y tratan de imitar su comportamiento, intentando reproducir el
aprendizaje de una red neuronal para realizar una determinada tarea, a través de funciones

matematicas.

2.2.1.1. Introduccion a RNA

Una RNA (Red Neuronal Artificial) imita el comportamiento similar a un cerebro humano, con
la propiedad de aprender mediante la experiencia. Estos modelos neuronales tienen una estructura
esquematica muy parecida al cerebro, tratando de repetirlo mediante simulacion su arquitectura

se asemeja a una estructura de red bioldgica. (Cadena & Heredia, 2018, p.6).

Red
Estimulos __, | Receptores |— —* | Efectores |— Respuesta

+— | Neurcnal | +—

lustracion 2-1: Diagrama simple de una red neuronal

Fuente: (Alvaro, 2019)



Nuestro sistema nervioso se lo puede representar con un sistema de 3 capas como se muestra en
la ilustracion 1. Se puede representar al cerebro como una red neuronal ya que toma decisiones a
partir de estimulos gue son convertidos en pulsos eléctricos a través de receptores, el cerebro
actla y emite una respuesta a través de efectores, es decir la neurona es capaz de recibir una sefial

y enviar una orden.

2.2.1.2. Arquitectura de una neurona artificial

Una Red neuronal Artificial tiene como arquitectura una construccion por neuronas
interconectadas en varias capas. Los datos ingresan por medio de la capa de entrada, las cuales se
transmiten la informacion a través de una o varias capas ocultas finalmente calculando el resultado

en la capa de salida (Cadena & Heredia, 2018, p.7).

O,

0,

Entradas
sepieg

e i
Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

llustracion 2-2: Capas de una RNA

Fuente: (Garcia, 2022)

En la ilustracion 2 se muestra que en la entrada de la red neuronal se presenta 3 capas la capa de
estrada son variables que deben ingresar como base para que las capas ocultas procesen la
informacién y como resultado entreguen la capa de salida con informacion procesada con capas

de entrada como base del proceso de informacion.

2.2.1.3. Aplicaciones de RNA

Entre las areas de aplicacion de las redes se encuentran entre otras las siguientes: Analisis
Financiero; Procesado de Imégenes en el &mbito de la Medicina, Industria y Defensa; Diagnostico
Médico y Comercial; Robdtica y Control; Reconocimiento y Sintesis de Voz; Clasificacion de

Datos provenientes de sensores; Compresion y Codificacion de Informacion.



¢ Analisis Financiero
Las RNA en comparacion de métodos convencionales que se aplican a prondsticos financieros

presentan un mejor resultado y mayor confiabilidad en volimenes de ventas. (Olabe, 2013, p.59).

Application: Financial Analysis i )
Application: Mortgage Loan Evaluations

Financial trends
and data

Financial lorecasts
or assessments Loan application
e information

Loan approval
or disapproval

it

lustracion 2-3: RNA aplicado al anélisis financiero

Fuente: (Olabe, 2013)

e Procesado de Imégenes

Se aplican en general a la clasificacion de objetos a partir de caracteristicas plasmadas en
imagenes y las comparan con el objeto estudiado. (Lubinus; et al., 2021, p.5593).

Application: Image Classification

Imagyes Image classes

Reaction
development
(visual image)

Medical test result:
presence/absence
of reaction

Partially i O
obscured X
image of target

Completed picture
of target

[ o]

Application: Industrial Inspection

Images of
industrial parts,
for inspection - e

Fault/no fault
classification

llustracion 2-4: RNA aplicadas al procesamiento de iméagenes

Fuente: (Olabe, 2013)

Diagndstico
Mediante lectura de sensores y con una prueba de datos que entregan los sensores se llega a un

diagndstico confiable analizando cada parametro que nos entrega un sensor. (Alvaro, 2019, p.28).
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Application: Diagnosis

Diagnostic 3
test results- = Diagnosis,
data and = fault evaluation

sensor readings

Dermatology
symptoms

Diagnosis of
skin disease

-

Sensor data
from jet
engine

Identification
of fault type

NNEN

Application: Automotive Control System Diagnostics

Automotive
engine sensor
data and
observations

Identification
of fault type

lustracion 2-5: RNA aplicas en diagnostico

Fuente: (Olabe, 2013)

e Control y robética
Las RNA han sido entrenadas para reproducir o predecir el error que se produce en la posicion

final de un robot, este error se combina con la posicion deseada para proveer la exactitud de la
posicion final. (Cadena & Heredia, 2018, p.17).

Application: Broom Balancing
Current broom
position and Next movement
recent history  _ of cart
Application: Robot Control
Visual sensors  — Robot arm
Ba | commands
Application: Robot Control
Desired target | |- Robotarm
position —t - commands

lustracion 2-6: RNA aplicados a control y robotica

Fuente: (Olabe, 2013)



e Procesado de texto a voz
Tiene la finalidad de partir simbolos graficos encontrados en un texto convertirlos en un lenguaje
hablado, este sistema de computacion neuronal fue presentado por Sejnowsji y Rosemberg y fue
nombrado como NETTALK (Olabe, 2013, p.63).

Application: Phoneme Recognition

C Phoneme
Individual . recognition
phonemes . and classify
. cation

Identification
of words;
Written text

Spoken words

LR O

Phonetic character
strings, for
pronunciation

Written Text

llustracion 2-7: RNA aplicadas al procesado de voz

Fuente: (Olabe, 2013)

e Otras aplicaciones
Filtros de ruido, modelacién en sistemas, procesado de una sefial, Problemas de combinatoria,

etc. Son varias aplicaciones y usos que se le da a las redes neuronales artificiales (Olabe, 2013, p.64).

2.2.1.4. RNA Convolucional. (CNN)

La Deep Learning (DL), esta enfocada en la investigacion profunda que trabaja con algoritmos
inspirados en la estructura y funcionamiento del cerebro a través del uso de redes neuronales
artificiales que se basa en la estructura y funcién del cerebro humano, mediante el reconocimiento
0 categorizacion de iméagenes de los datos distribuidos en maltiples capas compuestas de médulos
simples y no lineales, haciendo posible la transformacion de los datos para su discriminacion. Las
redes neuronales convolucionales (CNN, del inglés Convolutional Neural Networks) son el

modelo de DL de mayor importancia en la actualidad. (Lubinus & et al., 2021, p.5591).
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Las redes neuronales convolucionales que se basan en imagenes son una clasificacion entorno a
las redes neuronales artificiales utilizadas dentro de la vision artificial. siendo muy Utiles para la
clasificacion y segmentacion de iméagenes en funcion de las caracteristicas, imitan la visién del
ser humano, que es capaz de clasificar y diferenciar entre varios objetos, tomando como base las
diversas caracteristicas, como el color, los bordes, las curvas, en general su estructura, es decir,
se enfocan en todo aquello que les permite distinguir un objeto del resto, son una clasificacion
dentro de las redes neuronales artificiales muy utilizadas dentro de la vision artificial. Estas redes
son muy Uutiles para la clasificacion y segmentacion de imagenes en funcién del color o las

caracteristicas.

Las CNN se componen por capas: capa de convolucion, capa de reduccion y capas densas, de las
cuales, las dos primeras llevan a cabo una fase de extraccion de caracteristicas, mientras que las
Gltimas son las encargadas de realizar la fase de clasificacion. Las primeras capas permiten llevar
a cabo una fase de extraccion de caracteristicas que permitiran la clasificacion en funcién de las

caracteristicas tomadas de las imagenes tomadas de entrada.

En la fase de clasificacion o también llamada fase de regresion que se realiza en las capas densas
se relacionan todas las caracteristicas ya extraidas y se obtiene directamente una clasificacion.
Por ejemplo, CNN y se entrena para detectar gatos. La primera fase extrae las principales
caracteristicas de un gato como el pelaje, el color, la forma que tiene el gato. La segunda fase
utiliza todas las caracteristicas extraidas y puede decir si lo que hay en la imagen es un perro o
no. Las CNN establecen relaciones entre los diferentes pixeles de una imagen, buscando
relaciones en ella, y eso les permite tener un contexto mucho mas general con coherencia. Se
observa lo que se podria llamar “neurona artificial” y como esta trata de seguir la misma

arquitectura de una neurona bioldgica (Lubinus & et al., 2021, p.5592)..

2.2.2. Piezas mecéanicas

Se denominan Piezas mecénicas a aquellos elementos que conforman distintos tipos de
maquinaria y que cumplen un roll dentro de ella para realizar eficientemente sus funciones, estas

piezas son fabricadas mediante procesos tradicionales como:

e Torneado

e Fresado

e Herramientas de corte y abrasion
e Maquinado CNC
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Dichos elementos aplicados a la industria automotriz se fabrican con diferentes materiales segun

requiera el trabajo que la pieza mecéanica vaya a realizar, los materiales mas usados son:

e Aleaciones de hierro
e Aleaciones de aluminio

e Aleaciones de magnesio

Estan formadas por materiales blandos, cumplen la funcién de sellar la union de dos piezas
evitando fugas y garantizando la hermeticidad entre dichas piezas que comlinmente estan
expuestas a altas temperaturas y presiones. Por lo general podemos encontrar juntas en un motor
de combustion interna (MCI) como por ejemplo la junta entre el cabezote y el colector de escape.
Como podemos observar en la imagen se presentan varias juntas en el MCI marcadas de color

anaranjado.

llustracion 2-8: Piezas mecanicas en el vehiculo

Fuente: (LOCTITE TEROSON, 2023)

2.2.3. Imégenes aplicadas para la RNA.

Las imagenes tomadas como base de datos es un pilar fundamental para CNN ya que la red
neuronal debe ser entrenada previamente antes de su aplicacion, el nimero de imagenes que se
tenga influye considerablemente en la eficiencia de la red neuronal artificial es decir la cantidad

de iméagenes es directamente proporcional a la eficiencia de la red neuronal.

Oxford-17 utilizo un conjunto de 1360 imagenes flores de 17 clases diferentes, todas originarias

del Reino Unido. Caracterizadas por un gran tamafio, donde la ubicacion y la luz varia mucho a

12



lo largo del conjunto de datos. Existen muchas similitudes entre diferentes clases de flores, como

muchas diferencias entre las mismas clases de flores. (Aljure, 2021, p.27).

(Narciso Horna & Manzano Ramos, 2021, p.158) recaudaron un total de 820 iméagenes y con ayuda de
redes neuronales artificiales seleccionaron arandanos segun estandares de exportacion, de las
cuales se utilizaron 500 centrados a defectos mas comunes que se presentan en las empresas

agroindustriales de la zona de estudio, como resultado obtuvieron una clasificacion considerada.

(Aljure, 2021, p.33) utilizaron redes neuronales artificiales convolucionales y la aplicaron en la
seleccion de flores. Busco crear un modelo que clasifique de manera eficiente cinco clases de
flores (margarita, diente de ledn, rosa, girasol y tulipan), la base de datos para este estudio cuenta
con 3,669 imagenes las cuales se encuentra distribuida para 5 clases de flores.

La red neuronal artificial para poder entrenar adecuadamente a mas de cantidad de imégenes
necesita que cada imagen tenga una determinada resolucion, esto es necesario debido a que por
el tamafio y la cantidad de imagenes se alcanzaria un exceso de memoria y la red no seria capaz

de entrenar adecuadamente.

(Garcia, 2022, p.22). En la bisqueda de defectos en latas de refresco mediante redes neuronales y
vision artificial utilizo iméagenes con una resolucion de 1467*467 sin embargo esta resolucion
seria demasiada extensa y la cantidad de imagenes en conjunto con esa resolucion englobaria un
exceso de memoria y con ello la RNA no podria entrenar, para solucionar este detalle la maxima

resolucion que la red fue capaz de asimilar es de 300*300 pixeles.

(Aguilar & Campoverde, 2019, p.11) clasificaron frutas mediante RNA convolucionales e infirieron que
es importante referir, que dependiendo del tamafio y cantidad de las imagenes (resolucion) se
obtendran mejores resultados de aprendizaje, en dicha investigacion se implementa imagenes
desde 500*500 pixeles.

Para mejorar la calidad de imagen se utiliza filtros que ayuden en la disminucion del ruido de la
imagen. (Gamarra & Bertel, 2014, p.5) escogieron filtros espaciales, para ello se hizo uso de un filtro
adaptativo. Los parametros de dicho filtro son diferentes para cada pieza, pues, aunque se
controlaron las condiciones de iluminacion, algunas vistas son mas brillantes y tienen un mayor
contraste con el fondo. Estos parametros se seleccionaron a partir de pruebas realizadas a cada

vista, escogiendo los que arrojaran mejores resultados en el filtrado.
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Las imagenes presentan caracteristicas las cuales son consideradas importantes dentro de la
Vision Artificial para lograr distinguir un determinado objeto de otro ya que todo elemento
presenta caracteristicas diferentes las cuales son propias del mismo y se las puede clasificar acorde

a la semejanza de sus caracteristicas.

— Tamafio

*Se recomienda un valor estandar de pixeles para la redimensidn de la imagen, con
el fin de reducir el costo computacional en el procesamiento de la imagen. Por
ejemplo imdgenes de 36 x 36 0 24 x 24 pixeles.

— Luminosidad

+Cantidad de luz que se refleja sobre la superficie. La unidad de medida es el Lux y
corresponde a la iluminacién de una superficie de un metro cuadrado que recibe el
flujo de un lumen repartido uniformemente.

+Se define como la diferencia de la luminosidad en relacién con la luminosidad de
fondo.

C Saturacion

«Se refiere a la intensidad de cada color color en una imagen. Donde 0% de
saturacién indica una escala de gris, y si hay una luminosidad del 100% presente,
entonces corresponde a blanco. Si no hay iluminacién (0%), entonces la saturacién
es de color negro.

llustracion 2-9: Caracteristicas de una imagen

Fuente: (Jiménez, 2022)

2.2.4. RNA con MATLAB

Con herramientas y funciones para administrar grandes conjuntos de datos, MATLAB ofrece
“toolboxes" especializadas para trabajar con machine learning, redes neuronales, Deep learning,

vision artificial y conduccion auténoma (Math Works,2020).

Este software de un alto nivel de aplicaciones es capaz de disefiar redes neuronales artificiales,
entrenarlas acorde a su necesidad y aplicarlas en la industria de forma rapida y precisa acorde a
la necesidad de su usuario.

2.2.4.1. Disefio de redes en Matlab

El desarrollo de la red implica los siguientes pasos:

Acceder al paquete de datos

Crear laRNA
Establecer la entrada y salida de la red

> w0 np e

Ajustar los parametros de la red tales como ponderaciones y tendencias
14



5. Entrenar a la Red
6. Validar los resultados

7. Integrar la Red en un sistema de produccion. (Math Works,2020)

2.2.4.2. Capas de una CNN con MATLAB

e Capa de entrada
Es aquella encargada de recibir los datos del exterior y comunicar esta informacion a todas las

neuronas de la proxima capa.

e Capa de convolucién

Segun (Chirinos & Calero, 2021, p.11), €s muy importante en una CNN, las neuronas de la primera capa
convolucional no estan conectadas a cada uno de los pixeles de la imagen de entrada, sino
solamente a aquellos que se encuentran dentro de su campo receptivo. En la segunda capa
convolucional cada neurona esta conectada solamente a las neuronas localizada en un pequefio
rectdngulo en la primera capa. Esta arquitectura permite que la red se concentre en caracteristicas
de bajo nivel en la primera capa oculta, luego las ensambla en entidades de nivel superior en la

siguiente capa oculta, y asi sucesivamente.

e Capa Pooling
En esta capa se lleva a cabo un proceso que tiene por objetivo reducir el gasto computacional,
obteniendo valores de promedio y de maximo en los datos de entrada como se puede observar en

la siguiente ilustracion.

218812

12/19/9] 7

'8 ]w0fa]3]

1812] 9 |10
15/ 9 21112
112 7 18/10
Promedio Maiximo

lustracion 2-10: Capa Pooling

Fuente: (Chirinos & Calero, 2021)
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e Capa Full Conected
Tiene la funcion de vincular a las neuronas ocultas y al ser una capa oculta se denomina feed-
forward debido a que la informacién solo puede tener un sentido de envio, es decir la informacion

no puede volver atrés.

e Capa de saliday funcion SoftMAX
Segun (Chirinos & Calero, 2021, p.12) la capa de salida es una funcién SoftMAX en la que la salida de
cada neurona corresponde a la probabilidad estimada de la clase correspondiente se encarga de
medir la evidencia que cada imagen tiene a una clase especifica, consiste en realizar una sumatoria
de la evidencia pertenecida de cada uno de sus pixeles a esa clase. Visualmente lo podriamos

representar como en la siguiente ilustracion.

Softmax

lustracion 2-11: Ejemplo de la funcion SoftMAX

Fuente: (Chirinos & Calero, 2021)

2.2.4.3. Meétricas de validacion de una CNN en MATLAB

e Matriz de confusién

También llamada tabla de contingencia contiene una particion de los ejemplos en funcion de su

clase y prediccion, presenta 4 variables: verdadero positivo (TP), falso positivo (FP), falso
negativo (FN) y verdadero negativo (TN).

Accuracy
Se la conoce como exactitud, detalla los ejemplos clasificados con éxito sobre el total de ejemplos.

Se la determina mediante la siguiente ecuacion.

16



TP+TN
TP+TN+FP+FN

Accuracy =

Precision

También conocido como valor predictivo positivo, el cual corresponde a datos positivos ya
clasificados sobre el total de datos con prediccion positiva, se la obtiene mediante la proxima

ecuacion.

TP

p .. -
recision TP + FP
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CAPITULO Il

3. MARCO METODOLOGICO

3.1. Enfoque de la investigacion

El presente trabajo de investigacion se fundamento en el enfoque cuantitativo el cual sustentara
la hipdtesis planteada de la investigacion mediante recoleccion de datos y analisis de datos con
herramientas estadisticas.

En este caso se usd el método deductivo ya que a partir del marco tedrico y datos obtenidos
obtendremos conclusiones acordes a los objetivos de la investigacion en busca de soluciones para

el problema de la investigacion.

Este enfoque implica la recoleccién de datos que ayudaran a entrenar la RNA misma que podra
determinar el estado de calidad de una junta metalica en funcién de una base de imagenes
recolectada y que servira de entrenamiento para la red neuronal en un proceso llevado a cabo en
las capas ocultas de la RNA, los datos que se obtienen serviran para determinar la calidad de un

numero considerado de piezas metalicas adquiridas por un distribuidor de repuestos automotrices.

3.2.  Nivel de la investigacion

La investigacién presenta un nivel descriptivo el cual busca especificar las caracteristicas del
objeto que se someta a un analisis, es decir, Gnicamente mide y recoge informacién de manera

independiente de las variables de estudio e indica sobre que se recolectaran estos datos.

Se encuentra el alcance correlacional que asocia las variables mediante un patrén predecible,
inicialmente se mide cada una de estas, después se cuantifica, analizan y posteriormente se

establecen las vinculaciones (Hernandez, 2014, p.93).
Permite la recoleccion de datos fisicos en tiempo real de las juntas metalicas adquiridas por un

distribuidor de repuestos automotrices con esta informacidn se relacionan vinculos con la base de

datos de imagenes que se encuentran en la capa oculta de la RNA.
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3.3. Disefio de la investigacién

El disefio conlleva a evidenciar los lineamientos para la solucién del problema, conduce a lograr
el alcance de los objetivos establecidos en el primer capitulo aplicando estrategias para la
recoleccién de la informacidn, a mas de ello permite un andlisis autentico aplicado al problema

general de la investigacion.

3.3.1. Investigacion experimental

Recolecta informacion y obtiene los datos mediante la experimentacion, posteriormente compara
las variables de estudio considerando que las variables dependientes no se manipulan mientras

que las variables independientes pueden variarse en dos 0 mas grados. (Hernéndez, 2014, p.129).

La aplicacion inicia con la recoleccion de la base de datos de imagenes de juntas metalicas en
diferentes aspectos es decir con una clasificacion que muestre si son o no defectuosas, a
continuacion, mediante la RNA se compara dentro de las capas ocultas de la red neuronal entre
la base de datos de imagenes y la junta metélica que en ese momento este presente, por tltimo, la

RNA determina la calidad de la junta metélica.

3.3.2. Investigacion transversal

Permite la recoleccion de datos en un momento y tiempo Gnico, como objetivos pretende describir
las variables, relacionarlas unas con otras en conjunto con su incidencia (Hernandez, 2014, p.154). El
método de investigacion transversal en esta investigacion inicia con la recoleccién de imagenes
de juntas metalicas mismas que son clasificadas en una base de datos como defectuosas 0 no
defectuosas acorde a la incidencia de defectos que estas presenten ya se por su proceso de

fabricacion, almacenaje o transporte hasta el distribuidor de repuestos automotrices.

3.4. Tipo de estudio

3.4.1. Investigacion documental

Se la llevo a cabo a través de tesis doctorales e ingenieriles, articulos cientificos, y libros los

mismos que fueron de sustento y guia en la presente investigacion esto conlleva a la confiabilidad

de la recopilacién de informacidn en esta investigacion.
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3.4.2. Investigacion de campo

Se la realiza con el fin de recolectar una base de datos de imagenes de juntas metalicas en unos
almacenes distribuidor de repuestos automotrices, esta base de datos tiene como objetivo lograr

el entrenamiento de la RNA misma que sera capaz de clasificar juntas metélicas defectuosas o no

defectuosas.
3.5. Poblacion y tamafio de la muestra

Un boletin publicado por la Camara de la Industria Automotriz Ecuatoriana (CINAE) indica que
desde marzo 2022 a marzo 2023 las importaciones de autopartes en USD han incrementado
significativamente sus cifras, en marzo 2022 el total de importaciones de autopartes en USD
fueron de 121050328,06 y en marzo de 2023 el total de importaciones de autopartes en USD
fueron 129728764,20 se detalla en la ilustracion 3-1.

CIF Importaciones de

Autopartes en USD

(Periodo a Marzo 2022 vs 2023

129.728.764,20
132.000.000 @
] 0
130.000.000
128.000.000
L ; 121.050.328,06
124.000.000 Q
122.000.000
120.000.000
118.000.000
116.000.000
Total CIF Importaciones Total CIF Importaciones
a Marzo 2022 a Marzo 2023

llustracion 3-1: Importaciones de autopartes 2022 vs 2023

Fuente: (Camara de la Industria Automotriz Ecuatoriana, 2023)

Por medio de la Asociacion de Empresas Automotrices del Ecuador (AEADE, 2022), se llega a la

conclusion que la mayoria de la poblaciéon ecuatoriana prefieren acudir a un almacén de

distribucion de repuestos genéricos o alternos, frente a una minoria que muestra una clara

preferencia por adquirir repuestos originales o genuinos, dada la tendencia del ecuatoriano
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medido a la funcionalidad y a los menores costes y no a la exclusividad. Actualmente, alrededor

del 75 % de los recambios son genéricos, mientras que el 25 % son genuinos.

Tomando en consideracion lo antes expuesto, la investigacion se la realiza en un almacén
distribuidor de repuestos genéricos o alternos, almacén que retne los requisitos necesarios para
poder adquirir repuestos automotrices en gran cantidad para préximamente ser distribuidos, con
la presente informacion la investigacion se la lleva a cabo en “Motor Solutions”, almacén de

repuestos automotrices genéricos ubicado en la ciudad de Latacunga.

3.5.1. Ubicacion geogréfica de “Motor Solutions”

Se ubica en la provincia de Cotopaxi, cantén Latacunga, entre las calles Av. Marco Aurelio Subia
y C. Gatazo, Su propietario Coello Luis.

/’;‘ B
0o Q
) Q / ® Q
: I RN F
Qe Q°
\ 9\

llustracion 3-2: Ubicacion geografica

Fuente: (GOOGLE MAPS, 2023)

3.5.2. Seleccidn de la pieza mecanica con mas demanda de venta

El reporte de ventas de “Motor Solutions” de los primeros 15 dias del mes de marzo en 2022 y
2023 refleja que sus ventas de piezas mecanicas han ido incrementando, la ilustracion 3-2 y 3-3
refleja la cantidad de repuestos adquiridos por los clientes que frecuentan el almacén de repuestos
la primera mitad del mes. En consecuencia, a esta base de datos, la pieza mecénica a ser
clasificadas por la red neuronal artificial son las juntas metalicas ya que presentan la mayor salida
de ventas, se adquirieron alrededor de 90 juntas metalicas, la primera mitad del mes de marzo
2023.
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llustracion 3-3: Venta de repuestos primeros 15 dias mes de marzo 2022

Funete: (Motor Solutions, 2023)

llustracion 3-4: Venta de repuestos primeros 15 dias marzo 2023

Fuente: (Motor Solutions, 2023)

3.5.3. Juntas o empaques

Estan formadas por materiales blandos, cumplen la funcién de sellar la unién de dos piezas
evitando fugas y garantizando la hermeticidad entre dichas piezas que comlinmente estan
expuestas a altas temperaturas y presiones. Por lo general podemos encontrar juntas en un motor

de combustion interna (MCI) como por ejemplo la junta entre el cabezote y el colector de escape.
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Como podemos observar en la imagen 3-5 se presentan varias juntas en el MCI marcadas de color

anaranjado.
www , aficionadosalamecanica.com
Distribuidor
5 Tapa de culata
Junta térica Junta de la tapa
= Arandelas
de caucho
Culata
Colector de
admisién
Colector Piiidn de arrastre

del arbol de levas Junta

Filtro de aceite

Bomba de agua

Bl t
s i Junta de la bomba
Junta del colector
de escape Polea correa de

distribuccion
Junta del carter

Carter de aceite

Junta del tapén /$

Tapon del carter

lustracion 3-5: Despiece de un MCI

Fuente: (Cardona, 2016)

3.5.3.1. Juntas metalicas.

Una junta metalica debe soportar altas temperaturas, presion, tension en la presencia del fluido a

ser sellado, en especial debemos considerar lo siguiente:

e Corrosion bajo tension: los aceros inoxidables 18-8 pueden presentar el fendmeno de la

corrosion bajo tensién en presencia de algun fluido. (Veiga, 2003, p.121).

e Corrosion inter granular: los aceros inoxidables austeniticos, en temperaturas entre 420 °C 810
°C, presentan, en presencia productos quimicos, la precipitacion de carbonatos entre los
granos, fendmeno conocido como corrosion inter granular en los aceros inoxidables

austeniticos. (Veiga, 2003, p.121).

e Compatibilidad con el fluido: la junta debe resistir al deterioro o ataque corrosivo por el fluido,

y al mismo tiempo no contaminarlo. (Veiga, 2003, p.121).
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Algunos materiales utilizados en la fabricacion de juntas metélicas son;

e Acero al carbono

e Acero inoxidable AISI 304
e Acero inoxidable AISI 304l
e Acero inoxidable AISI 316
e Acero inoxidable AlISI 316l
e Acero inoxidable AISI 321
e Acero inoxidable AISI 347

3.5.4. Devolucidn de juntas metalicas

Coello Luis propietario de “Motor Solutions” menciona que la alta demanda de venta que
presentan los empaques o juntas metélicas se debe al arduo trabajo que estas llevan a cabo en el
vehiculo, sin embargo, varias de estas juntas metalicas son devueltas debido a que presentan
defectos y para su correcto funcionamiento estas deben estar en dGptimas condiciones, estos
defectos se producen debido al almacenaje al momento de transportarlos hacia al almacén de
repuestos para proximos ser distribuidos, en el Gltimo afio se han registrado varias devoluciones
de dichos elementos y en promedio general de cada 200 juntas metélicas adquiridas 43 son

clasificadas como defectuosas.

Devolucion de juntas metalicas 2022

Diciembre
MNoviem bre
Octubre
Septiembre
Agosto
Julio

Junio
Mayo

Abril
Marzo
Febrero
Enero

20 30 40 50

=
[
[==]

Devueltas por clientes m clasificadas por el operario

llustracion 3-6: Devolucion de juntas metalicas 2022

Realizado por: Remache. D, 2023.
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Tabla 3-1: Devolucion de juntas metalicas

Fuente: Motor Solution, 2022
Realizado por: Remache. D, 2023.

3.6. Organigrama de investigacion

Desarollo de la
RNA

Adquisicion de
base de datos
Preproceso de imdgenes
parala

adquisicion de

base de datos

de imagenes

4

Entrenamiento

Validacion

A

Resultados

Activar Window

lustracion 3-7: Organigrama de la investigacion

Realizado por: Remache. D, 2023.
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3.7. Meétodos, técnicas e instrumentos de la investigacion

3.7.1. Preproceso para la recoleccion de imagenes

3.7.1.1. Lugar de recoleccion de imagenes

Este proceso se lleva a cabo dentro del almacén de repuestos, en la bodega de almacenamiento,
para obtener las iméagenes que la RNA necesita para realizar la clasificacion de piezas mecénicas
es necesario acoplar el lugar de obtencion de imagenes, identificamos variables que intervengan

en el ruido de la imagen:

e lluminacion.

Al encontrarnos en una habitacion sin luz solar es més fécil determinar una iluminacion adecuada
para la toma de imagenes, en este caso se utiliz6 un foco de alta potencia 40W L/BLANCA
LEDVANCE tipo LED presenta una intensidad de 400 limenes.

=
,3

(e

llustracién 3-8: Foco LEDVANCE

Fuente: (Kywi, 2023)

e Posicion de la camara.

Esta variable es de suma importancia ya que las imagenes deben ser tomadas en una sola posicion
y a una misma distancia con ello conseguimos que la RNA tenga un entrenamiento mas
simplificado que le conlleve un menor tiempo a ser entrenada, para ello utilizamos un sistema de
empotramiento a la mesa de trabajo es decir la cdmara estara en una sola posicion capturando

imagenes a una misma distancia y posicion.
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llustracion 3-9: Tripode

Realizado por: Remache. D, 2023.

e Fondo de imagen.
Se utiliz6 un fondo verde debido a que este color permite enfocar caracteristicas netamente de la
junta metalica ya que la RNA debe enfocarse a las caracteristicas del objeto, no a las caracteristicas

de su alrededor.

llustracion 3-10: Verde de fondo

Realizado por: Remache. D, 2023.

e Posicion del objeto de estudio.
Esta variable al igual que la posicion de la cAmara cumple el mismo objetivo de obtener imagenes
en una sola posicion para facilitar el entrenamiento de la RNA y que conlleve menos tiempo de

entrenamiento.

3.7.1.2. Calidad de imagen

Este parametro es muy significativo ya que de la calidad de imagen la RNA podra detectar

caracteristicas que determinen si una junta metalica estd o no esta en perfectas condiciones,
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permitiendo clasificarla como buena o mala, para ello la toma de imagenes se realiza con un
dispositivo mévil HONOR X8a, con una pantalla de 6,7 pulgadas, 1080 x 2388 pixeles, RAM

8GB y lo mas imprescindible una cadmara frontal de 100 MP.

llustracion 3-11: HONOR X8a

Fuente: HONOR

3.7.1.3. PC para el desarrollo de la investigacién

Para el desarrollo completo de la investigacion se us6 un PC con las caracteristicas mostradas en
la ilustracion 3-12

28



MNombre del dispositivo DESKTOP-930CBFM

Procesador AMD Ryzen 5 3500U with Radeon Vega
Mobile Gfx 210 GHz

RAM instalada 8.00 GB (5.92 GB utilizable)

Id. del dispositivo BCO60416-F2D2-4772-99FC-2C95E8516224

Id. del producto 00331-10000-00001-AA273

Tipo de sistema Sistema operativo de 64 bits, procesador x64

Lapiz y entrada tactil La entrada tactil o manuscrita no esta

disponible para esta pantalla

Caonpiar

Cambiar el nombre de este equipo

Especificaciones de Windows

Edicién Windows 10 Pro

Version 22H2

Se instals el 111252021

Compilacién del SO 19045.3086

Experiencia Windows Feature Experience Pack

1000.19041.1000.0

lustracion 3-12: Caracteristicas del PC de la investigacion.

Realizado por: Remache. D, 2023.

3.7.2. Recoleccion de imagenes

Se logr6 obtener imagenes que contribuyan a la clasificacion de juntas metalicas mediante el
acondicionamiento del lugar de captura de iméagenes utilizando todo aquello mencionado
anteriormente, se cred un punto fijo de toma de fotografias a una misma iluminacion y distancia,
tomando en cuenta la calidad de imagen que se requiere para que RNA pueda clasificar las juntas

metélicas en defectuosas o no defectuosas.

llustracion 3-13: Inicio de toma de imagenes

Realizado por: Remache. D, 2023.
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(Narciso Horna & Manzano Ramos, 2021) en su publicacion de sistema de vision artificial basado en
redes neuronales convolucionales recaudaron 820 imagenes incluyendo los cinco defectos mas
comunes que se presentan en las empresas agroindustriales el cual obtuvo un rango de precisiones

del 24% al 40,5% para los cinco defectos de arandanos.

(Jiménez, 2022) utilizé un total de 1080 imagenes en su estudio de clasificacion de piezas metélicas,
a partir de los resultados del disefio factorial se y pruebas con la cdmara de 8 MP, el mejor
resultado de exactitud correspondié al 83.89 %, el disefio de la factorial favorecio a la exactitud
de la RNA a pesar de utilizar una cdmara de bajos MP.

(CHIRINOS & CALERO, 2021, p.20) obtuvieron un total de 2923 imagenes tomadas a 30 personas con
el uso de la mascarilla para entrenar la RNA que sea capaz de identificar 3 tipos de casos de uso

de mascarillas al entrar a un laboratorio (con mascarilla, sin mascarilla, mal uso de mascarilla).

La cantidad y calidad de las iméagenes usadas para entrenar la RNA determinara qué tan eficiente
sera la clasificacion de juntas metalicas con los datos historicos de investigaciones anteriores se
usé 1100 imagenes para cada grupo, mismas que fueron clasificadas en Juntas metalicas con

defectos y juntas metalicas sin defectos.

3.7.2.1. Juntas metalicas con defectos

Para este grupo se definid 1000 imagenes con fallas mas comunes encontradas en las juntas

metéalicas debido al almacenamiento, transporte, fabricacion entre otros.

llustracion 3-14: Junta metalica defectuosa

Realizado por: (Remache. D, 2023)
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3.7.2.2. Juntas metdlicas sin defectos

De la misma manera se determind 1000 imagenes de juntas metalicas en buen estado tomando en
cuenta que varias presentaban defectos minimos los cuales sin problema alguno podrian ser

distribuidos.

llustracion 3-15: Junta metalica sin defectos

Realizado por: (Remache. D, 2023)

3.7.3. Procesamiento de las imagenes

El entrenamiento de la RNA no debe ser tan exhausta, para ello se llevo a todas las imagenes a
una resolucion de 100x75, este proceso se lo realizo con “IrfanView” este software permite llevar

a varias imagenes a una misma resolucién y a su vez renombrarlas.

llustracion 3-16: IrfanView 64

Realizado por: (Remache. D, 2023)

El proceso se lo realizo a dos carpetas de la base de datos como muestra la ilustracion 3-14, <17
(juntas con defectos) y “2” (juntas sin defectos), renombrando cada una de las imagenes que fue
procesada la ilustracion 3-15 muestra el proceso de seleccion de carpeta e imagenes, el nuevo
nombre de cada imagen, la extension del formato de la imagen final y la ubicacion de la imagen

ya procesada.
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llustracion 3-17: Carpetas de imagenes sin procesar

Realizado por: (Remache. D, 2023)
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llustracion 3-18: Seleccion de carpetas para el procesado de imagenes

Realizado por: (Remache. D, 2023)

La ilustracion 3-16 muestra la configuracion de pixeles que se le dio a las imagenes.
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Set for all images: X
[Jcrop: [CJCHANGE COLOR DEPTH:
Xpos: 0 Ypos: 0 e 16,7 Million colors (24 BPP W= =53
With: Height: negative) 256 Colors (8 BPP [ Brightness: [ ess- 259
Start Left top Right top 16 Colors (4 BPP! [ Contrast: l:l (127 - 127)
Comer: Center | Get cument sel. 2 Colors [black /white) (1 BPP, [[]Gamma comection: {0.01 - 6.99)
Left bottom Right bottom Custom colors: 0 (2 - 256) [ Saturation (-255 - 255)
RESIZE: Use Floyd-Steinberg dithering [ Color balance - R l:l {255 - 255)
(® Set new size: Use best color quality {slower for large images) [Color balancs -G l:l (-255 - 255)
(®) Set one or bath sides to:
Width: Height: [ Auto-adiust colors [[]Color balance - B: (-255 - 255)
(®) pixels [] Horizontal fip L] Blurfiter ! 1 -99)
() Set long side to: Oem [ Vertical fip [ Fine rotation l:l (-360.0 - 360.0)
() Set shott side to: Oinches [JRotate left [ More Effects: Settings
() Set image size to: MeagaPixel [ Rotate right MISCELLANEOUS:
() Set new size as percentage of original: [JConvert to grayscale ] Overwrite existing files
Width: . Height: % [ Megative [ Delete original files after conversion
Preserve aspect ratio (proportional) [ Auto-crop berders [[] Create subfolders in destination folder
Use Resample function (better quality) [Canvas size Settings [ Save files with original date time
[[] This is the maximal size (f both sides sat) ] Add overay text Settings Apply changes to all pages (TIF/PDF saving)
[] This is the minimal size (f both sides set) [] Add watemark image Settings []Custom processing order | Ehangs arder
|:| Resize based only on new/old DPI value ] Replace color Settings
[ Dant enlarge smaller images [ e Settings Load settings Save settings
[[] Dont shrink bigger images RGBto:
Setnew DP| vaive: L] [lmec [18GR [18RG []GRE []GBR Cancel

llustracion 3-19: Caracteristicas de las nuevas imagenes

Realizado por: (Remache. D, 2023)

Una vez finalizado el proceso de acondicionamiento de imagenes, del mismo se obtuvo dos
carpetas de imagenes “defectuosa” y “sin defectos” con las cuales sin problema alguno serviran

de entrenamiento a la CNN sin tener un gasto computacional muy elevado.

\
oy oy

defectuosa sin defecto

llustracion 3-20: Carpetas de imagenes ya procesadas

Realizado por: (Remache. D, 2023)

3.7.4. Desarrollo de la CNN

Para esta investigacion se utilizé el software libore MATLAB, esta herramienta de lenguaje de
programacion de alto nivel es capaz de simplificar el proceso de disefio de una RNA ya que cuenta
con herramientas, funciones y comandos que facilmente pueden administrar gran cantidad de
datos y dar lugar al desarrollo de una RNA capas de ser aplicada en sistemas de empresas segun
sea su necesidad, la RNA debe cumplir con criterios de evaluacion para poder ser aplicada esto

dependera del modo de entrenamiento y el nimero de imagenes utilizadas para ser més eficiente
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y tener un proceso de seleccion de juntas metalicas exitoso, se cred y entreno dos redes neuronales
convolucionales para poder escoger la mas eficiente y que el proceso de seleccion de juntas sea

exitoso.

llustracion 3-21: MATLAB R2023a

Realizado por: (Math Works,2020)

3.7.4.1. Modelo CNN N°1

Para el modelo N°1 se utilizd capas convolucionales, las cuales trabajaron en tres capas de
convolucién; entrada, intermedia y salida. Para iniciar con la CNN se decidi¢ utilizar 1000
imagenes por cada grupo para el entrenamiento y 100 para la validacion detallados en la

ilustracion 3-19.

clear;

clc;

close all;

cat = ["sin defecto”,"defectuosa™];

rootFolder = "C:\Base de datos";

imds = imageDatastore(fullfile(rootFolder,cat),
"LabelSource”, "foldernames™);

¥labelCount = countEachLabel{imds);

img = readimage(imds,1);

¥size(img);

numTraingFiles = 106@;

[imdsTrain, imdsWalidation] = splitEachLabel{imds,numTraingFiles, “randomize”);

lustracion 3-22: Arquitectura CNN N°1

Realizado por: (Remache. D, 2023)

La capa de entrada (imagelnputLayer) se la dimensiono con una resolucion de 100 x 75 pixeles,
esta configuracion la muestra la ilustracion 3-20. La siguiente capa intermedia se compones de
subcapas las cuales aportaran a su respectivo entrenamiento, se definié 3 subcapas mismas que

fueron acompariadas con la funcion de activacion ReLu mostrado en la ilustracion 3-21, por
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Gltimo, se adiciond la capa de salida con 3 subcapas: fullyConected, activacion Softmax y

clasificacion. La ilustracion 3-22 muestra el disefio.

¥Capa de entrada
layers = [
imageInputLayer{[188 75 3])

llustracion 3-23: Capa de entrada CNN N°1

Realizado por: (Remache. D, 2023)

convolution2dLayer(3,8, "padding”™, "same™)
batchNormalizationLayer

relulayer
maxPooling2dLayer(2, "Stride™ , 2)
convolution2dLayer(3,16, "padding™, "same"™)

batchNormalizationLayer

relulayer

"~

maxPooling2dLayer(2, “"Stride

convolution2dLayer(3,32,"padding™, "same")

batchNormalizationlayer

reluLayer

llustracion 3-24: Capa intermedia CNN N°1

Realizado por: (Remache. D, 2023)

lida

[a1]

%Capa de s

fullyConnectedLayer(2)|
softmaxLayer
classificationlLayer];

lustracion 3-25: Capa de salida CNN N°1

Realizado por: (Remache. D, 2023)

3.7.4.2. Modelo CNN N°2
Para el modelo N°2 se utilizé6 el mismo nimero de capas convolucionales, se utiliz6 1000

iméagenes por cada grupo para el entrenamiento y 100 para la validacion detallados en la

ilustracion 3-19.
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clear;

clc;

close all;

cat = ["sin defecto","defectuosa"];

rootFolder = "C:%\Base de datosz";
imds = imageDatastore(fullfile(rootFolder,cat), ...
"Labelsource", "foldernames");

¥labelCount = countEachLabel(imds);

img = readimags(imds,1);

¥size(img);

numTraingFiles = 1@@@;

[imdsTrain, imdsValidation] = splitEachlabel{imds,numTraingFiles, "randomize"};

llustracion 3-26: Arquitectura de la CNN N°2

Realizado por: (Remache. D, 2023)

La capa de entrada y salida de la CNN N°2 tienen la misma configuracion que el modelo N°1,
para la capa intermedia se adiciono 2 subcapas méas quedando un total de 5 subcapas formando la

capa intermedia como se muestra en la ilustracion 3-24.

XCapa intermedia

convolution2dLayer(3,8, "poadding”™, "same™)
batchNormalizationLayer

relulayer
maxPooling2dLayer(2, "Stride™ , 2)
convolution2dLayer(3,16, " "padding™, "same")

batchNormalizationLayer

relulayer

maxPooling2dLayer(2, “"Stride 2)
convolution2dLayer(3,32,"padding”™," "same")
batchNormalizationlayer

relulLayer

maxPooling2dLayer(2, "Stride™ , 2)

convolution2dLayer(3,64, "padding™, " same")

batchNormalizationLayer

reluLayer

convolution2diayer(3,128, padding™, "same™)
batchNormalizationLayer

reluLayer

llustracion 3-27: Capa intermedia de la CNN N°2

Realizado por: (Remache. D, 2023)
3.7.5. Entrenamiento de los modelos de CNN
Una vez que fue disefiada la estructura de las CNN (capa de entrada, capa intermedia y capa de
salida), se procedio con el entrenamiento de los 2 modelos de CNN, el comando MaxEpoch se

asigno con un valor de 3 para CNN N°1, y un valor de 5 para la CNN N°2 esto con el fin de lograr
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un entrenamiento eficiente, el codigo de entrenamiento se detalla a continuacién en la ilustracion
3-25 y 3-26 respectivamente.

options = trainingOptions("sgdm”, ...
"InitiallearnRate",8.01, ...
"MaxEpochs", 3,
"shuffle", "every-epoch™, ...
"walidaticonData",imdsValidation,
"validationFrequency”, 3@,
"Werbose",false, ...
"Plots","training-progress");

net = trainNetwork(imdsTrain,layers,options);

YPred = classify({net,imdsValidation);

YValidation = imdsValidation.Labels;

accuracy = sum{YPred == YValidation)/numel(yvalidation);
plotconfusion{¥Validation,¥Pred);

llustracion 3-28: Cédigo de entrenamiento CNN N°1

Realizado por: (Remache. D, 2023)

options = trainingOptions("sgdm",
"InitislLearnRate”,8.081, ...
”Faproch;“,SL ca
"Shuffle”,"every-epoch™, ...
"walidationData",imdsvValidation,
"WalidstionFrequency™,3e,
"Werbose",false,
"Plots","training-progress");...

net = trainNetwork(imdsTrain,layers,options);

YPred = classify(net,imdsValidation);

¥Validation = imdsValidation.Labels;

accuracy = sum(¥Pred == ¥YVWalidation)/numel(¥validation);
plotconfusion{¥validation,YPred);

lustracion 3-29: Codigo de entrenamiento de la CNN N°2

Realizado por: (Remache. D, 2023)

En conjunto de la programacion y la ayuda del Toolbox de Matlab, el entrenamiento de los
modelos de las CNN fue exitoso la ilustracidn 3-27 muestra el de entrenamiento de la red
neuronal convolucional N°1, la cual como resultado da una validacion accuracy de 88,12% en

un tiempo de 1 minutos y 6 segundos con 45 iteraciones en el proceso.
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llustracion 3-30: Entrenamiento de la CNN N°1
Realizado por: (Remache. D, 2023)
4 Training Progress (07-Jul- 2023 18:28:25) - a x
—
Training Progress (07-Jul-2023 18:28:25)
- —————— i/ Fra
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— V-
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llustracion 3-31: Entrenamiento de la CNN N°2

Realizado por: (Remache. D, 2023)

La ilustracion 3-28 presenta el procesamiento de entrenamiento de la CNN N°2 que se realizd
en un tiempo de 2 minutos y 27 segundos, se ogro una validation accuracy de 99,33%, con un
maximo de iteraciones de 75, en relacién con la CNN N°1 se obtuvo mejores resultados
aplicables para investigacion, la CNN N°2 ser la utilizada para la clasificacion de juntas

metéalicas y a partir de ella se obtendra el andlisis de resultados
3.7.6. MATLAB Support Package for USB Webcams
Ya entrenada la red neuronal convolucional lo que resta es aplicar las pruebas de funcionamiento

para ello MATLAB necesita de la activacion de un complemento para enlazar la CNN y la web

camy de esa manera lograr la clasificacion de juntas metélicas, se utiliz6 el complemento llamado
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MATLAB Support Package for USB Webcams para lograr dicho enlace la ilustracion 3-29

muestra la activacién del complemento en Matlab por medio de Add-On Explorer.

4\ Add-On Explorer — [=] >
Access -

- MATLAB Support Package for USB Webcams by P
1,555

MathWorks image Acquisition Toolbox Team
lustracion 3-32: MATLAB Support Package for USB Webcams

Realizado por: (Math Works,2020)

Systems Engineering 16
262
122

75.3K Downloads
Updated 14 de jun a las
00:00 hrs

Code Generation

Aogication Deployment Acquire images and video from UVC compliant webcams

MATLAB® Support Package for USB Webcams enables you to
bring live images from any USB video class (UVC) compliant
Webcam into MATLAB. This includes Webcams that may be built
into laptops or other

Verification, Validation, and 103
Test

Cloud Capabilities 72

Applications
Al, Data Science, and

Hardware Support

Una vez que se obtuvo el complemento se procedié con el cédigo de activacion y enlace a la red
neuronal como se muestra en la ilustracién 3-30, el comando “web cam” permite llamar a la
camara utilizada la cual es nombrada como “Iriun”, se crea un bucle con el comando while, la
variable “im” es la entrada de la camara redimensionada mediante “imresize” con un pixelado de
100 x 75, una vez procesada, mediante “classify” la red neuronal actiia para clasificarla este
proceso lo hace con el entrenamiento generado posteriormente y toda esta informacién es la
variable net, por ultimo clasifica y detalla en el titulo de imagen si la junta metélica esta con o sin

defectos como se muestra en la ilustracion 3-32.

camera = webcam("Iriun”); X% Connect to the camera

while true

im = snapshot{camera);
image({im};
im = imresize(im,[18& 75]1);
label = classify{net,im};
title{char({label));
drawnow

end

#*¥ Take a picture

#% Show the picture

% Resize the picture for squeezenet
¥ Classify the picture

% Show the class label

lustracion 3-33: Codigo de enlace y clasificacion

Realizado por: (Remache. D, 2023)

llustracion 3-34: Clasificacion

Realizado por: (Remache. D, 2023)
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CAPITULO IV
4. MARCO DE ANALISIS E INTERPRETACION DE RESULTADOS
4.1. Grado de productividad sin CNN
Productividad = Eficiencia * Eficacia
La tabla 4-1 muestra los datos obtenidos del almacén de repuestos mediante una encuesta
realizada al gerente general antes de aplicar las redes neuronales convolucionales, a partir de ella

obtuvimos el grado de productividad con la ecuacién mostrada anteriormente.

Tabla 4-1: Datos de productividad sin aplicar CNN

CLASIFICACION DE JUNTAS METALICAS

Fuente: Motor Solution, 2023

Realizado por: Remache. D, 2023.

3—1 200-43
*
3 200

Productividad gptes = ( ) *100 = 52%

4.2. Matriz de confusion

En el presente capitulo se reflejan las pruebas y resultados obtenidos en la validacién de la Red
Neuronal Convolucional (CNN) mediante codigos expuestos en el capitulo anterior para los
modelos de las CNN se mostré la matriz de confusion con ayuda del Toolbox de MATLAB con
ayuda del comando “plotconfusion(Y Validation,YPred)”, donde Yvalidation es la variable de
entraday YPred es la salida que vino a ser el resultado final de la CNN, a continuacion se realizan
los calculos de las métricas “ACCURACY y PRECISION” para cada una de las redes neuronales.
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4.2.1. Evaluacion de matriz de confusion CNN N°1

En la ilustracion 4-1 se muestra la matriz de confusion de la red neuronal convolucional teniendo
enfoque a las dos salidas que fueron programas, el resultado para “defectuosa” fue de 345
iméagenes clasificadas correctamente, esto representa un porcentaje de precision de 77,4 %, para
“sin defecto” fue de 48 imagenes clasificadas de forma correcta representando un porcentaje de
10,9% de precision. La CNN N°1 de esta investigacion logré clasificar correctamente 393
imagenes de un total de 446 imégenes a validar expresado en porcentajes se logré clasificar
correctamente el 88,1% y un 11,9% de falsos negativos, falsos positivos y verdaderos negativos

en cada caso de evaluacion.

Confusion Matrix
defect 345 0
elecliosa 77.4% 0.0%
w
]
=
-*U-' sin defecto =) & i
g_ 11.9% 10.8% 52.5%
-
S
o
86.7 100 88.1%
13.3% 0.0% 11.9%
» ]
o
mé'\)c 62}&:'
bz} B
Target Class

llustracion 4-1: Matriz de confusion CNN N°1

Realizado por: Remache. D, 2023.

En la siguiente tabla se detallan las variables que se obtuvo a través de la matriz de confusion.

e TP: Verdaderos positivos
e FP: Falsos positivos
e TN: verdaderos negativos

e FN: falsos negativos
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Tabla 4-2: Variables de la matriz de confusion modelo N°1

VALOR TP FP TN FN
Defectuosa 345 0 48 53
sin defecto 48 53 345 0

Fuente: (Remache. D, 2023)
Realizado por: (Remache. D, 2023)

A partir de las ecuaciones mencionadas en el capitulo I1, en conjunto con la matriz de confusion
que presento las variables TP, FP, TN, FN. Se validd la CNN a través de métricas “Accuracy” y

“Precision”, con ayuda de calculos matematicos presentados a continuacion.

Valor “defectuosa”

2 B 345 + 48 _ 088

Curasy = 345 +0+48+53
procision = 3% _ 1
recision = 34510
Valor “sin defecto”

A _ 48 + 345 — 088

Ay = 3454 0+48+53
Precision = =047

48 + 53

4.2.2. Evaluacion de matriz de confusion CNN N°2

Su resultado de “defectuosa” fue de 397 imagenes clasificadas correctamente, esto representa un
porcentaje de precision de 89,0%, para “sin defecto” fue de 46 imagenes clasificadas de forma
correcta representando un porcentaje de 10,3% de precision. Para este modelo se logro clasificar
correctamente 443 iméagenes de un total de 446 imagenes a validar expresado en porcentajes se
logré clasificar correctamente el 99,3% y un 0,7% de falsos negativos, falsos positivos y

verdaderos negativos en cada caso de evaluacion.
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Confusion Matrix
397 2
defectuosa 89.0% 0.4%
%]
%]
)
Q
1 46 99

-
g °" defecto 0.2% 10.3% 2.1%
-
S
o

99.79 95.8% 99.3%

0.3% 4.2% 0.7%
L2 Ee]
2
a.\)c ZSBG
e =3
ba\ &
Target Class

llustracion 4-2: Matriz de confusion CNN N°2

Realizado por: (Remache. D, 2023)

Tabla 4-3: Variables de la matriz de confusion modelo N°2

VALOR TP |FP |[TN |FEN
defectuosa 397 2 46 1
sin defecto 46 1| 397 2

Fuente: (Remache. D, 2023)
Realizado por: (Remache. D, 2023)

Valor “defectuosa”

397 + 46

A = = 0.
couracy = sgr 2+ a6 11 007
Precision = 397 _ 0,99
recision = o T2 ,
Valor “sin defecto”
46 4+ 397
Accuracy = = 0.99

46 +1+ 397+ 2
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46
46 +1

= 0.98

Precision =

4.3. Comparacion de los modelos CNN

La tabla 4-4 presenta la comparacion de los valores obtenidos de la matriz de confusién para los
dos modelos de CNN, el modelo N°2 tiene mayor cantidad de iméagenes clasificadas
correctamente (TP o valores positivos), eso muestra que presenta una mejor clasificacion de

imégenes en relacion del primer modelo.

Tabla 4-4: Comparacion de valores de la tabla de confusion

CNN VALOR TP |FP |TN [FEN
X Defectuosa 345 0 48| 53
N sin defecto 48| 53| 345 0
. Defectuosa 397 2 46 1
N2 sin defecto 46 1] 397 2

Fuente: (Remache. D, 2023)
Realizado por: (Remache. D, 2023)

La tabla 4-5 compara la métrica de “Precision” para los dos modelos de CNN, dando como mejor

métrica de “Precision” la CNN N°2 en relacion con la CNN N°1.

Tabla 4-5: Comparacion métrica de Precision

Promedio
CNN VALOR Presicion
total %
Defectuosa 1
N°1 73,5
sin defecto 0.47
Defectuosa 0.99
N°2 98,5
sin defecto 0.98

Fuente: (Remache. D, 2023)
Realizado por: (Remache. D, 2023)

La tabla 4-6 compara la métrica de “Accuracy” para los dos modelos de CNN, de igual manera

dando como mejor evaluacion a la métrica “Accuracy” de la CNN N°2.
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Tabla 4-6: Comparacién métrica “Accuracy”

Promedio

CNN VALOR Accuracy
total %

defectuosa 0.88

N°1 88
sin defecto 0.88
defectuosa 0.99

N°2 99
sin defecto 0.99

Fuente: (Remache. D, 2023)
Realizado por: (Remache. D, 2023)

Con las tablas presentadas se determin6 que la mejor opcidn del modelo de CNN es el N°2 ya que

presento mejores métricas de evaluacion y esta apta para aplicarla en préximas pruebas.

4.4, Pruebas de entrenamiento con otro PC

Esta prueba se la realizo con el fin de comprobar si en otro PC el tiempo de entrenamiento se
reducia o a su vez mejoraba su validacion “Accuracy”, se utilizd una maquina que sus
caracteristicas se describen en la ilustracion 4-3, este dispositivo presenta caracteristicas

diferentes en relacién con el PC que se utilizé en todo el desarrollo del proyecto de investigacion.

Sistema > Informacién

DESKTOP-FLN60JM
k ambiar el nombre de este equipo

(@  Especificaciones del dispositivo Copia ~

Nombre del dispositivo
Procesa: dor

RAM instalada
Identificador de dispositivo
Id. del producto

Tipo de sistema

Lipiz y entrada tactil

Vinculos relacionados  Dominio o grupo de trabajo  Proteccion del sistema  Configuracion avanzada del sistema

BB  Especificaciones de Windows Copiar ~

llustracion 4-3: Caracteristicas PC 2

Realizado por: (Remache. D, 2023)

4.4.1. Entrenamiento en diferente PC

La comparacion se la realizo al modelo CNN N°2 ya que posteriormente presento mejores

variables de validacion, la ilustracion 4-4 muestra el proceso de entrenamiento realizadas en
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diferente dispositivo, se puede observar que en un tiempo de 1 minuto y 59 segundos termina su

entrenamiento con un maximo de iteraciones de 75 y una validacion “Acuuracy” de 99,78.

Training Progress (17-Jul-2023 19:33:48) Results
Validation accuracy 99.78%
Training finished Reached final iteration
ool B L — @ Final
—————— Training Time
80 Start tme: 17-Jul-2023 19:33:48
N Elapsed time: 1 min 59 sec
E o Training Cycle
?:/ Epoch: 50f5
£ 4o lteration 750175
lterations per epoch 15
2} Maximum iterations: 75
Epoch 1 i tpo‘.‘h 2 ; Epoch 3 i E;poc,‘n 4 Epoch 5 ; Validation
L
Da 10 20 30 40 50 80 70 Frequency 30 iterations
Iteration
Other Information
& e Hardware resource: single CPU
6 N/ LY Learning rate schedule:  Constant
[ [V %, Learning rate: 001
94 | \
& / i
g \ Leam more
2
. J{_‘U_ U Spach 2 . Epoch 3 Epoch 4 o EPOch5 _
0 10 20 30 40 50 60 70 - Accuracy
Iteration Training (smoothed)

llustracion 4-4: Entrenamiento Modelo CNN N° 2 PC 2

Realizado por: (Remache. D, 2023)

4.4.2. Matriz de confusion en otro PC

Su resultado de “defectuosa” fue de 398 imagenes clasificadas correctamente, esto representa un
porcentaje de precision de 89,2%, para “sin defecto” fue de 47 iméagenes clasificadas de forma
correcta representando un porcentaje de 10,5% de precision. Para este modelo se logro clasificar
correctamente 445 iméagenes de un total de 446 imagenes a validar expresado en porcentajes se
logré clasificar correctamente el 99,8% y un 0,2% de falsos negativos, falsos positivos y

verdaderos negativos en cada caso de evaluacion.

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help
Confusion Matrix
defectuosa Cors 3
e 89.2% 0.2%
"
)
L]
8 sin defecto 9 Ll
2 = 0.0% 10.5%
99.8%
0.2%
< o
& 5
g $°
5@ &
¥ o
Target Class

llustracion 4-5: Matriz de confusién RN2 PC 2

Realizado por: (Remache. D, 2023)
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Tabla 4-7: Valores de la tabla de confusion PC 2

CNN VALOR TP FP TN |FEN
defectuosa 398 1 47 0
PC 2
sin defecto 47 0 398 1

Fuente: (Remache. D, 2023)
Realizado por: (Remache. D, 2023)

Valor “defectuosa”

| _ 398447 o
Couracy = 398 +1+47+0

Precision = 398 = 0,997
recision = 39851
Valor “sin defecto”
47 + 398
Accuracy = = 0.997

47+0+398+1

47

=1
47+ 0

Precision =

4.4.3. Diferencias de un entrenamiento con otro PC
La tabla 4-8 compara las variables de salida de la matriz de confusién en cada caso de
entrenamiento llevado a cabo en el modelo N°2 de la CNN, pero en diferentes dispositivos “PC

2” y “PC 1”.

Tabla 4-8: Comparacion PC1y PC2

CNN VALOR TP FP TN FN
defectuosa 398 1 47 0
PC 2
sin defecto 47 0 398 1
defectuosa 397 2 46 1
PC1
sin defecto 46 1 397 2

Fuente: (Remache. D, 2023)
Realizado por: (Remache. D, 2023)
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Se comparo las variables de validacion, se pudo observar que la validacion “Precision” en el PC
2 muestra un mejor promedio total en comparacion al PC 1, esta mejora varia en un 0,3 % , esta
variacién no representa un alto grado de mejora, sin embargo se puede observar que el PC 2
desarrolla una mejor ”Precision” al entrenar una red neuronal artificial, la validacion “Accuracy”
en el PC 2 mostro una diferencia de 0,7 en relacién a la variable del PC 1 como se muestra en la

tabla 4-9 y 4-10 respectivamente.

Tabla 4-9: Comparacion métrica de Presicion

CNN VALOR Precision Promedio total %
defectuosa 0.997

PC2 _ 99.8
sin defecto 1
defectuosa 0.99

PC1 98.5
sin defecto 0.98

Fuente: (Remache. D, 2023)
Realizado por: (Remache. D, 2023)

Tabla 4-10: Comparacion métrica Accuracy

CNN VALOR Accuracy Promedio total
defectuosa 0.997

PC2 99.7
sin defecto 0.997
defectuosa 0.99

PC1 99
sin defecto 0.99

Fuente: (Remache. D, 2023)
Realizado por: (Remache. D, 2023)

El entrenamiento del modelo CNN2 del PC 2 en relacion con el PC 1 tuvo mejor eficiencia esto
se debié a la diferencia de caracteristicas de ambos dispositivos, se redujo el tiempo de

entrenamiento y se mejoro las variables de validacion.

45. Pruebas de funcionamiento

Las pruebas de funcionamiento se las realizo en la bodega del almacen “Motor Solutions”. Dentro
de la bodega se realiz6 la instalacion de todo el equipo necesario para la clasificacion de juntas
metalicas, en primer lugar se instalé el modulo de deteccidn que costa de un tripode y la cAmara
del teléfono movil (HONOR X8a), mismo que tiene la funcién de tomar datos en vivo de las
juntas metalicas a continuacion, se ubico la laptop (AMD Ryzen 5) y se enlazo con el cédigo de
programacion de la CNN, por ultimo se procedi6 a ubicar el fondo (verde) de frente al teléfono

movil para comenzar con la clasificacion de las juntas metalicas.
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4.5.1. Preprueba de funcionamiento

Una vez que se adecuo el lugar de pruebas de funcionamiento, se realizo las pruebas finales para
la clasificacion de “juntas metalicas en “defectuosas o “sin defecto”. Se dio inicio con juntas
metalicas que previamente se utilizaron para formar la base de datos de imagenes para el
entrenamiento de la red neuronal, es decir, ya se determind juntas con y sin defectos. En primer

lugar, se realizd una preprueba a juntas metélicas con defectos.

100 200 300 400 500 uvar Windcgys

llustracion 4-6: Resultado preprueba 1

Realizado por: (Remache. D, 2023)

defectuosa £, E0AQ G

llustracion 4-7: Resultado preprueba 2

Realizado por: (Remache. D, 2023)
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llustracion 4-8: Resultado preprueba 3

Realizado por: (Remache. D, 2023)

La CNN clasifico correctamente las juntas metalicas defectuosas, a continuacion, se realiz6 la
prueba con las juntas metéalicas sin defectos tomando en cuenta la misma métrica que se tuvo para

la preprueba de juntas metélicas con defectos.

sin defecto £,E Q41

200

250

300

350

100 200 300 400 500

llustracion 4-9: Resultado preprueba 4

Realizado por: (Remache. D, 2023)
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sin defecto EREAICICEA)

150

200

300

de0 200 300 400 s00 Activar Windogs

lustracion 4-10: Resultado preprueba 5

Realizado por: (Remache. D, 2023)

sin defecto EASRICICYA)

100
150

200

300

350

100 200 300 400 I

llustracion 4-11: Resultado preprueba 6

Realizado por: (Remache. D, 2023)

45.2. Prueba final

Para la prueba final se utilizé un lote de 200 juntas metélicas adquiridas recientemente por el
almacén de repuestos “Motor Solutions”, de las 200 juntas clasificadas se observo que 10 de ellas
se clasificaron incorrectamente el software las catalogo como sin defectos sin embargo
presentaban un pequefio defecto esto se debe a la tolerancia de defectos que se mantuvo en el
entrenamiento de la CNN, esas juntas que fueron clasificadas con esa tolerancia podran ser
utilizadas sin problema alguno, la ilustracion 4-12 muestra la junta con la tolerancia de defecto.
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sin defecto L,EFVQAQ G

Tolerancia de
defecto

100 200 300 400 s00 _Actvar Windggs

llustracion 4-12: Tolerancia de clasificacion

Realizado por: (Remache. D, 2023)

4.6. Productividad en la clasificacién de las juntas metélicas con CNN

Una vez aplicada la red neuronal convolucional se pudo clasificar 200 juntas metélicas en un
tiempo de 1 hora, sin embargo, parte de este tiempo se us6 para instalar los equipos necesarios y
cargar el software, esto represento una pérdida de tiempo del 15% del tiempo total, y se notd que
de cada 200 juntas clasificadas 10 de ellas resultaban estar mal clasificadas, los datos se los toma

en tiempo real, tal como muestra la tabla 4-2.

Tabla 4-11: Datos de productividad aplicando CNN

Fuente: Motor Solution, 2023
Realizado por: (Remache. D, 2023)

1-0,15 200-10

Productividadgespyes = ( ) * 100 = 81%

*
1 200

Como se pudo observar en el grado de productividad antes y después se determind que aplicar
redes neuronales convolucionales a la clasificacion de juntas metalicas es muy factible, se reduce
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el tiempo de clasificacién y esto conlleva a una mejor confianza al expender el producto, evitando

devoluciones y disgusto en clientes que a menudo frecuentan el almacén de repuestos.

4.7. Costo del proyecto de investigacion

Tabla 4-12: Costo de la investigacion

Descripcion

Fuente: (Remache. D, 2023)
Realizado por: (Remache. D, 2023)
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CAPITULO V

5. MARCO PROPOSITIVO

En esta investigacion se utilizd redes neuronales convolucionales (CNN) para lograr la
clasificacion del estado de juntas metalicas, de esta forma mejorar la productividad en el control
de calidad del producto que adquiere el almacén de repuestos automotrices “Motor Solutions”, se
propone realizar la aplicacion de la red neuronal artificial en diferentes piezas mecénicas con la
misma arquitectura de la CNN N°2, comprobar su entrenamiento y verificar la mejora de la

productividad al momento de adquirir elementos mecénicos en el almacén de repuestos.

Para poder aplicar la CNN N° 2 en otro elemento mecanico es necesario sustituir las imégenes de
la base de datos por imagenes del nuevo elemento de estudio, mostrando los posibles defectos
que dicho elemento pueda tener y las diferentes caracteristicas que presenta el element6 de
estudio, una vez entrenada la CNN, proceder con la validacion de su entrenamiento para
posteriormente aplicarla en el almacén de repuestos y verificar su productividad al adquirir piezas
mecanicas, corroborar que la aplicacién de redes neuronales artificiales en la industria contribuye

a la mejora de la productividad en distintos almacenes de repuestos automotrices.
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CONCLUSIONES

e Las RNA convolucionales pueden ser aplicadas en la clasificacién de piezas mecanicas,
extrayendo sus caracteristicas a través de imagenes que posteriormente serviran de base de

datos para la RNA.

e De la gran variedad de repuestos se selecciond juntas metélicas ya que presentan mayor
demanda en ventas, por medio de datos histdricos se determind que, al adquirir 200 juntas

metalicas mensuales en el afio 2022, un total de 43 de ellas resulté defectuosas.

e Se utiliz6 1000 imégenes para cada grupo de estudio y fueron utilizadas para el entrenamiento

de la RNA con el fin de que su aplicacion sea exitosa.

e Se utiliz6 la RNA N°2 por presentar un 99% en sus métricas de “Precision” y “Accuracy”

e Se realiz6 2 pruebas de funcionamiento, la primera con juntas metélicas que sirvieron para
obtener la base de datos dando como resultado una clasificacion 100% exitosa, para la segunda
prueba se utiliz6 un lote de 200 juntas de las cuales 10 de ellas catalogadas como sin defectos
tenian un minucioso defecto, esto representa la tolerancia de defectos que se tuvo en la base
de datos estas juntas pueden ser distribuidas sin problema alguno, sin embargo se puede
concluir que de cada 200 juntas clasificadas el 5% resulta ser un error en la clasificacion.

La productividad del almacén en que los tltimos afios se ha venido trabajando es del 52%, la

aplicacién de redes neuronales artificiales mejoro esta variable de clasificacién es del 81% de

la productividad.
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RECOMENDACIONES
Se recomienda tener una base de datos de imagenes gque tengan la misma resolucion y a su vez
estos no sean mayores a 100 pixeles debido que esto supone mayor tiempo de entrenamiento

y mayor gasto computacional.

Es imprescindible tener conocimientos basicos del uso de software MATLAB ya que el codigo

depende de la necesidad de aplicacion.

El gasto computacional requiere una computadora capaz de trabajar sin problema con el
software MATLAB.

El software Matlab para poder trabajar con CNN necesita de complementos, se recomienda

tener la licencia original.

56



BIBLIOGRAFIA

AGUILAR, V & CAMPOVERDE, M. “Clasificaciéon de frutas basadas en redes neuronales
convolucionales™. Clasificacidon de frutas basadas en redes neuronales convolucionales. [En
linea], 2019, vol. 5 (1), pags. 3-22. [ Consulta: marzo 2023]. ISSN 2550 - 682X. Disponible en:
https://dialnet.unirioja.es/servlet/articulo?codigo=7436055

ALJURE, Y. Clasificacion de Flores con Redes Neuronales Convolucionales. [En linea].
(Trabajo de grado) (Especializacion). Universidad de Antioquia. Colombia. 2021. Pags. 33-45.
[ Consulta: marzo 2023]. Disponible en:
https://bibliotecadigital.udea.edu.co/bitstream/10495/24683/1/AljureYalila_2021_Clasificacion
ImagenesFlores.pdf

ALVARO, A. Clasificacion de imagenes usando redes neuronales convolucionales en Python.
[En linea]. (Trabajo de grado) (Ingenieria). Universidad de Sevilla. Departamento de Teoria de
la Sefial y Comunicaciones. Sevilla. 2019. P4gs. 40-53. [ Consulta: marzo 2023]. Disponible en:
https://idus.us.es/bitstream/handle/11441/89506/TFG-2402-

ARTOLA pdf?sequence=1&isAllowed=y

CADENA, L & HEREDIA, J. Sistema inteligente con vision artificial para el reconocimiento
de piezas mecanicas en el robot NAO. [En linea]. (Trabajo de grado) (Ingenieria). Universidad
Politécnica Salesiana. Ecuador. 2018. Pags. 6-17. [ Consulta: marzo 2023]. Disponible en:
http://dspace.ups.edu.ec/handle/123456789/15012

CAMARA DE LA INDUSTRIA AUTOMOTRIZ ECUATORIANA, CIAE. Boletin
Estadistico y Autopartes. [En linea]. [ Consulta: marzo 2023]. Disponible en:

https://www.cinae.org.ec/

CHIRINOS, X., & CALERO, P. Deteccion del uso correcto de mascarillas utilizando una red
neuronal convolucional para el ingreso de personas a un laboratorio de una universidad. [En
linea]. (Trabajo de grado) (Ingenieria). Universidad Ricardo Palma. 2021. P&gs. 50-80.
[ Consulta: marzo 2023]. Disponible en: https://hdl.handle.net/20.500.14138/4918

GAMARRA, M & BERTEL, F. “Clasificacion De Piezas Metalmecanicas Basado En
Algoritmos Inteligentes Implementando Procesamiento Digital De Imagenes”. Clasificacion De
Piezas Metalmecénicas Basado En Algoritmos Inteligentes Implementando Procesamiento

Digital De Imégenes. [En linea], 2014, pags. 3-5. [ Consulta: marzo 2023]. Disponible en:


https://dialnet.unirioja.es/servlet/articulo?codigo=7436055
https://bibliotecadigital.udea.edu.co/bitstream/10495/24683/1/AljureYalila_2021_ClasificacionImagenesFlores.pdf
https://bibliotecadigital.udea.edu.co/bitstream/10495/24683/1/AljureYalila_2021_ClasificacionImagenesFlores.pdf
https://idus.us.es/bitstream/handle/11441/89506/TFG-2402-ARTOLA.pdf?sequence=1&isAllowed=y
https://idus.us.es/bitstream/handle/11441/89506/TFG-2402-ARTOLA.pdf?sequence=1&isAllowed=y
http://dspace.ups.edu.ec/handle/123456789/15012
https://www.cinae.org.ec/
https://hdl.handle.net/20.500.14138/4918

https://www.academia.edu/68527796/Clasificaci%C3%B3n_De_Piezas_Metalmec%C3%A1ni
cas_Basado_En_Algoritmos_Inteligentes_Implementando_Procesamiento_Digital De Im%C3
%Algenes

GARCIA, P. P. Deteccion de defectos en latas de refrescos mediante redes neuronales y vision
artificial. [En linea]. (Trabajo de grado) (Ingenieria). Escuela Técnica Superior de Ingenieria
industrial de Barcelona. 2022. pégs. 3-22. [ Consulta: marzo 2023]. Disponible en:
https://upcommons.upc.edu/handle/2117/371689

HERNANDEZ, R. Metodologia de la investigacion. 6. México: 2014, pags.21-154.

HOYA, A. ICEX. El mercado de repuestos y autopartes en Ecuador. [En linea]. [ Consulta:
marzo 2022]. Disponible en:
https://www.icex.es/content/dam/es/icex/oficinas/096/documentos/2022/10/documentos-
anexos/DOC2022915769.pdf

JIMENEZ, M. M. Clasificacion de piezas metélicas mediante una Red Neuronal Convolucional
y Anadlisis de Componentes Principales. [En linea]. (Trabajo de grado) (Ingenieria). Universidad
Auténoma Del Estado De México.2022. pag. 6. [ Consulta: marzo 2023]. Disponible en:
http://hdl.handle.net/20.500.11799/137394

LUBINUS, B., et al. “Redes neuronales convolucionales: un modelo de Deep Learning en
imagenes diagndsticas”. Redes neuronales convolucionales: un modelo de Deep Learning en
imagenes diagnosticas. [En linea], 2021, pags. 5591-5600. [ Consulta: marzo 2023]. Disponible
en: https://doi.org/10.53903/01212095.161

NARCISO HORNA, W. A, & MANZANO RAMOS, E. A. “Sistema de vision artificial
basado en redes neuronales convolucionales para la seleccion de arandanos segun estandares de
exportacion”. Sistema de vision artificial basado en redes neuronales convolucionales para la
seleccion de ardndanos segln estandares de exportacion. [En linea], 2021, pégs. 155-166.
[ Consulta: marzo 2023]. Disponible en:
https://www.usmp.edu.pe/campus/pdf/revista32/articulol.pdf

OLABE, X. B. Redes neuronales artificiales y sus aplicaciones. [En linea]. Escuela Superior
de Ingenieria de Bilbao, EHU, 2016. [ Consulta: marzo 2023]. Disponible en:
https://ocw.ehu.eus/pluginfile.php/40137/mod_resource/content/1/redes_neuro/contenidos/pdf/I

ibro-del-curso.pdf


https://www.academia.edu/68527796/Clasificaci%C3%B3n_De_Piezas_Metalmec%C3%A1nicas_Basado_En_Algoritmos_Inteligentes_Implementando_Procesamiento_Digital_De_Im%C3%A1genes
https://www.academia.edu/68527796/Clasificaci%C3%B3n_De_Piezas_Metalmec%C3%A1nicas_Basado_En_Algoritmos_Inteligentes_Implementando_Procesamiento_Digital_De_Im%C3%A1genes
https://www.academia.edu/68527796/Clasificaci%C3%B3n_De_Piezas_Metalmec%C3%A1nicas_Basado_En_Algoritmos_Inteligentes_Implementando_Procesamiento_Digital_De_Im%C3%A1genes
https://upcommons.upc.edu/handle/2117/371689
https://www.icex.es/content/dam/es/icex/oficinas/096/documentos/2022/10/documentos-anexos/DOC2022915769.pdf
https://www.icex.es/content/dam/es/icex/oficinas/096/documentos/2022/10/documentos-anexos/DOC2022915769.pdf
http://hdl.handle.net/20.500.11799/137394
https://doi.org/10.53903/01212095.161
https://www.usmp.edu.pe/campus/pdf/revista32/articulo1.pdf
https://ocw.ehu.eus/pluginfile.php/40137/mod_resource/content/1/redes_neuro/contenidos/pdf/libro-del-curso.pdf
https://ocw.ehu.eus/pluginfile.php/40137/mod_resource/content/1/redes_neuro/contenidos/pdf/libro-del-curso.pdf

RODRIGUEZ, Y. B. Integracion de la red neuronal convolucional con el algoritmo de funcion
de frontera de objeto para reconocimiento de piezas y deteccion de defectos. [En linea]. (Trabajo
de grado) (Maestria). CORPORACION MEXICANA DE INVESTIGACION EN
MATERIALES. 2022. pags. 19-25. [ Consulta: marzo 2023]. Disponible en:
https://comimsa.repositorioinstitucional.mx/jspui/bitstream/1022/322/1/Tesis%20de%20Maestr
%C3%ADa_%20Yanier%20_Basulto%20Rodr%C3%ADguez.pdf

VEIGA, J. CARLOS. “Juntas industriales “. Juntas industriales. [En linea], 2003, vol. 1, p. 3—
22. [ Consulta: marzo 2023]. ISSN 2550 - 682X. Disponible en: https://teadit.com/wp-
content/uploads/2021/08/1573473170_Livro-Juntas-Industriales-2.pdf



https://comimsa.repositorioinstitucional.mx/jspui/bitstream/1022/322/1/Tesis%20de%20Maestr%C3%ADa_%20Yanier%20_Basulto%20Rodr%C3%ADguez.pdf
https://comimsa.repositorioinstitucional.mx/jspui/bitstream/1022/322/1/Tesis%20de%20Maestr%C3%ADa_%20Yanier%20_Basulto%20Rodr%C3%ADguez.pdf
https://teadit.com/wp-content/uploads/2021/08/1573473170_Livro-Juntas-Industriales-2.pdf
https://teadit.com/wp-content/uploads/2021/08/1573473170_Livro-Juntas-Industriales-2.pdf

ANEXOS
ANEXO A: PROCESO DE RECOLECCION DE IMAGENES DE LA BASE DE DATOS.

ANEXO B: BASE DE DATOS DE IMAGENES.
BASE DE DATOS

ANEXO C: CODIGO DE PROGRAMACION.
CODIGO DE PROGRAMACION
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