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Resumen

El presente estudio abordd la problematica de la distribucién de discos de aluminio sin una
inspeccion de calidad adecuada, ya que el proceso se realizaba manualmente, lo que generaba
pérdidas econdémicas y posibles riesgos para la salud de los consumidores de utensilios
fabricados con este material. Como solucién, se desarrolld un sistema inteligente basado en
reconocimiento de imagenes para clasificar los discos segun patrones visuales establecidos en
la industria fundidora. Para lograrlo, se recopilo informacion sobre los defectos consultando a
expertos en su fabricacion. Seguidamente, se cred el algoritmo adecuado para procesar las
imagenes de los discos, lo cual fue posible gracias a la metodologia XP y Machine Learning.
Como algoritmo adecuado para clasificar los discos con los estandares previamente definidos,
se eligio a las redes neuronales convolucionales, las cuales fueron programadas con Python,
mientras que la interfaz del sistema fue disefiada usando PHP con Laravel. Como entradas se
utilizaron 1200 imagenes de 350 pixeles a color RGB, las cuéles se dividieron en dos grupos
de imagenes buenas y otras con defectos relacionados a los defectos en el disco. EI modelo
desarrollado alcanz6 una precision del 97% en la deteccidn de discos de aluminio aptos para su
pase a venta, ademas de identificar la cantidad de discos dafiados. Finalmente, se validd la
experiencia de uso del sistema inteligente mediante el modelo TAM obteniendo un 98 % en

facilidad de uso y utilidad percibida.

Palabras clave: discos de aluminio, reconocimiento de imagenes, utensilios de aluminio,
modelo TAM.



Abstract

This study addressed the problem of the distribution of aluminum disks without an adequate
quality inspection, since the process was carried out manually, which generated economic
losses and possible health risks for consumers of utensils made of this material. As a solution,
an intelligent system based on image recognition was developed to classify the discs according
to visual patterns established in the foundry industry. To achieve this, information on the defects
was gathered by consulting experts in their manufacture. Then, the appropriate algorithm was
created to process the disc images, which was possible thanks to the XP methodology and
Machine Learning. Convolutional neural networks were chosen as the appropriate algorithm to
classify the disks with the previously defined standards, which were programmed with Python,
while the system interface was designed using PHP with Laravel. As inputs, 1200 images of
350 pixel in RGB color were used, which were divided into two groups of good and flawed
images related to disk defects. The developed model achieved an accuracy of 97% in the
detection of aluminum discs suitable for sale, in addition to identifying the number of damaged
discs. Finally, the experience of use of the intelligent system was validated by means of the

TAM model, obtaining 98% in ease of use and perceived usefulness.

Keywords: aluminum disks, image recognition, aluminum utensils, model TAM.



Introduccion

Inspeccionar la calidad de los productos metélicos como por ejemplo utensilios de cocina
hechos de aluminio, es sin lugar a duda uno de los grandes desafios que enfrentan las empresas
dedicadas a su elaboracién. En la actualidad, la inspeccion de calidad todavia se basa en gran
medida en las habilidades humanas [1] . Sin embargo, con los avances en ciencia y tecnologia
informaética, los métodos de inspeccion estan evolucionando hacia el uso de sistemas usando
inteligencia artificial en lugar de depender Unicamente de la percepcion humana [2], evitando
asi que productos defectuosos lleguen al consumidor final.

En este contexto, la calidad del producto terminado es de vital interés para el sector
manufacturero debido al impacto en la salud de sus consumidores y por el gran aporte
econdémico que hacen al pais. Las empresas enfocadas en dicho rubro han permanecido en
proyeccidn de crecimiento en los ultimos afios, tal como se refleja en el reporte de actividades
economicas del Banco Central de Reserva del Per( a enero del 2024 [3]. Dentro de este sector
estan aquellas dedicadas a la elaboracion de discos de aluminio, el cual funciona como materia
prima para la fabricacion de utensilios de cocina como ollas, sartenes, teteras, entre otros, esto
debido a su excelente conductividad de calor. En comparacion con el cobre, el aluminio esta
por encima en un 50 a 60% [4]. Pese al crecimiento evidenciado en el dato anterior, la empresa
aun enfrenta desafios dentro de la gestion de sus procesos operativos. La seleccion de la materia
primay la inspeccion de calidad de los productos no son realizados bajo las medidas adecuadas,
comprometiendo la calidad del disco de aluminio, y por ende, la salud de los consumidores [5]
en especial de aquellos que sufren de enfermedades renales [6], generando pérdidas econdémicas
para la empresa asi como también dafios a su reputacién [7].

Por ello, se tuvo la necesidad de apoyar en la mejora de los procesos productivos de la empresa
utilizando la solucion tecnolégica propuesta, garantizando su permanencia y distincién dentro
del mercado competitivo [8]. En el Peru de acuerdo a la encuesta Nacional de Calidad a Micro
y Pequefias empresas del Sector Manufacturero 2017 [7], se reporté que aproximadamente el
22% de estas empresas tuvieron quejas por parte de sus clientes con respecto al tema de la
calidad en sus productos.

La empresa Aluminios Laminados del Norte, dedicada a la elaboracion de discos de aluminio
para ollas, cuenta con una base de clientes distribuidos en diferentes puntos del norte peruano.
Esta manifestd inconvenientes con respecto al proceso final de su cadena de produccion,

especificamente en la verificacion de la calidad de los discos de aluminios terminados, el cual



se llevaba a cabo manualmente con ayuda del personal y de manera aleatoria al total del pedido
a entregar, ocasionando el envio de piezas defectuosas a produccién, dando lugar a reclamos
por parte de los clientes, 4 de cada 10 llegaban a reclamar por discos que habian llegado con
fallas y otros simplemente empiezan a buscar nuevos proveedores (ver anexo 01).

Aunque el aluminio esta presente de manera natural en muchos alimentos, su transferencia a
través de utensilios de cocina como ollas, sartenes o teteras puede ocurrir cuando estos entran
en contacto con alimentos, especialmente los &cidos. Por esta razén, no se recomienda el uso
de utensilios de aluminio con este tipo de alimentos. EI Ministerio de Salud de Italia,
reconociendo este riesgo, promulgd el “Reglamento sobre la regulacion higiénica de los
materiales y objetos de aluminio y aleaciones de aluminio destinados a entrar en contacto con
los alimentos™, que obliga a las empresas especializadas en aluminio a etiquetar sus productos,
advirtiendo que no son aptos para alimentos con alto contenido acido [9]. Si bien el uso de
aluminio en la industria alimentaria no representa un peligro para la salud, siempre que se
respeten los estandares de calidad, su uso inapropiado puede generar riesgos, especialmente
para segmentos vulnerables de la poblacion, como nifios menores de 3 afios, adultos mayores,
mujeres gestantes y personas con insuficiencia renal [5].

Por tal motivo, se destaco la importancia de incorporar soluciones tecnoldgicas en el proceso
de inspeccion de calidad de los discos de aluminio terminados para tratar los problemas
mencionados anteriormente como errores humanos, tiempos prolongados de inspeccion y la
falta de uniformidad en los criterios de evaluacion. La inteligencia artificial, en particular el
reconocimiento de imagenes ha demostrado ser eficaz en sectores industriales. Un ejemplo de
ello es el trabajo realizado por Soto [10], utilizé redes neuronales convolucionales para detectar
defectos en envases de aluminio, y Ramos [9] aplico vision artificial para clasificar mangos
exportables. En la empresa materia de estudio, implementar esta tecnologia permitié detectar
defectos en los discos de aluminio de manera precisa, mejorando la calidad, reduciendo costos
y tiempos de inspeccién, y aumentando la eficiencia del proceso al garantizar inspecciones
continuas y uniformes, asegurando que solo los productos que cumplen con los criterios
establecidos lleguen al cliente.

Dado lo expuesto anteriormente, surgid la siguiente interrogante: ;De qué manera se puede
mejorar el proceso de clasificacion de discos de aluminio en wuna empresa
fundidora en Chiclayo?

Con el objetivo principal de abordar estos desafios, este estudio se enfocé en la implementacion
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de un sistema inteligente para clasificar discos de aluminio conforme a los estandares de calidad
propuesto por la industria fundidora con la finalidad de evitar dafios en la salud. Para ello, se
procedio a caracterizar los patrones visuales de defectos en discos de aluminio de acuerdo a los
estandares de calidad de la industria fundidora. Seguidamente se cred un algoritmo de
inteligencia artificial capaz de reconocer, a través del procesamiento de imagenes, los patrones
propuestos para los discos de aluminio en buen estado. Finalmente se valido la experiencia de
uso del sistema inteligente mediante el constructo TAM.

Esta investigacion desarrollé un sistema inteligente basado en Machine Learning y redes
neuronales para clasificar discos de aluminio, logrando un impacto positivo en los ambitos
cientifico, tecnologico, economico y social. En el aspecto cientifico, aportdé conocimientos
sobre el uso de tecnologias avanzadas para evaluar la calidad de materiales metalicos mediante
redes neuronales convolucionales. Tecnolégicamente, la implementacion del sistema mejoro la
clasificacion de piezas defectuosas, optimizando procesos en el sector metalmecanico y
avanzando hacia la Industria 4.0.

Desde el punto de vista econémico, la adopcion de esta tecnologia permitié reducir los reclamos
por productos defectuosos, optimizando recursos y tiempos de produccion, lo que increment6
la rentabilidad y competitividad empresarial. Socialmente, la mejora en la deteccion de defectos
minimizo riesgos para la salud al evitar que discos defectuosos lleguen al mercado,

fortaleciendo asi la calidad y seguridad de los productos finales.

Revision de literatura

La aplicacion de técnicas de Inteligencia Artificial y Machine Learning en el control de calidad
ha demostrado su eficacia en diversos sectores industriales. Por ejemplo, Guaillazaca [11],
abord6 la problematica en las empresas de produccion agricola en Ecuador, donde la
clasificacion de productos se realiza de forma manual y empirica, limitando el cumplimiento
de los estrictos estandares de calidad necesarios para la exportacion. Para superar esta
limitacion, se desarrollé un prototipo de clasificacion mediante el uso de redes neuronales
convolucionales (CNN) junto con el algoritmo K-Nearest Neighbor (KNN). EI modelo fue
entrenado con 50 imagenes por categoria, utilizando parametros como la forma y el color de
los productos. Los resultados demostraron una identificacion precisa en bananas y manzanas
sin errores, y tasas de error menores al 7% en naranjas y platanos verdes, validando la eficacia

del KNN en aplicaciones de control de calidad.
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Por otro lado, Soto [10], abordd la inspeccion de barniz en latas de aluminio empleadas como
envases para bebidas, donde la falta de barniz puede alterar el sabor y provocar insatisfaccion
en los consumidores. Para enfrentar este desafio, desarrollé un modelo de reconocimiento de
iméagenes basado en redes neuronales convolucionales, el cual se entrend con un conjunto de
1776 iméagenes de latas de aluminio, con y sin barniz, obtenidas bajo condiciones controladas
y adecuadamente etiquetadas. EI modelo logré una precision global del 88% en la identificacion
de latas con y sin barniz, con una tasa de falsos positivos del 10%, nivel considerado aceptable.
Este enfoque permitié reducir significativamente la posibilidad de que latas defectuosas
llegaran a los consumidores, garantizando asi la calidad del producto final.

Leon [12], destaco la problemética de la Empresa Cartavio Rum Company donde el control
manual de embotellado y etiquetado resultaba en la comercializacion de botellas con contenido
irregular. Para resolver este problema, desarrollé un sistema de vision artificial capaz de
detectar fallas 0 anomalias en la linea de produccién de embotellado y etiquetado, logrando un
indice de deteccion de productos defectuosos del 95%, en comparacion con el 55% obtenido
mediante inspeccion visual humana. Estos resultados evidenciaron cémo el sistema de vision
artificial contribuye a un control de calidad mas estricto en productos embotellados, reduciendo
las insatisfacciones del cliente y mejorando la consistencia del producto final.

Asi mismo, Cordova [13], analizé los altos costos y la carga laboral asociados con la inspeccion
manual en baldosas de cerdmica, que generaba ademas un desgaste significativo en el personal
encargado de verificar la calidad. Para enfrentar este desafio, implemento un sistema de control
de calidad automatizado mediante procesamiento digital de iméagenes, disefiado para detectar
defectos como grietas, fisuras y manchas en las baldosas de ceramica. Utilizando Matlab y una
camara industrial, el sistema integra herramientas de procesamiento de iméagenes, tales como
filtros, conversidn a escala de grises, binarizacion y uso de histogramas para evaluar la calidad
de las piezas. El sistema mostré resultados 6ptimos al automatizar el proceso de control de
calidad, logrando reducir costos y mejorar la precisién de la inspeccién en comparacion con los
métodos manuales.

Ramos [14], abordo la problematica en una empresa agroindustrial dedicada a la exportacion
de mangos, que realizaba inspecciones manuales, lo cual ralentizaba el proceso y lo hacia
vulnerable a errores humanos. Para resolver esta situacion, Ramos desarroll6 un sistema basado
en Machine Learning para identificar mangos Kent exportables. Tras una recoleccion

exhaustiva y preparacion de datos, se utilizaron 1149 iméagenes para entrenar y validar el
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modelo. Los resultados fueron alentadores, alcanzando una efectividad del 85% en la deteccion
de mangos aptos para exportacion, lo que demuestra el potencial del aprendizaje automatico
para mejorar la eficiencia y precision en la clasificacion de productos agricolas.

Por otro lado, La Madrid [15], present6 la problematica que enfrentan las empresas agricolas
en la verificacion de la calidad de sus productos exportables, destacando la dependencia de
procesos manuales que suelen ocasionar retrasos y errores. Para abordar esta situacion, propuso
un algoritmo de vision artificial implementado en Matlab, enfocado en identificar defectos en
frutas como golpes, picaduras y exposicion de la pulpa. El algoritmo empled analisis de
histogramas para evaluar la calidad de los melocotones en funcion de las caracteristicas de los
pixeles. El sistema obtuvo una precision promedio superior al 80%, subrayando la importancia
de condiciones dptimas de iluminacion para el rendimiento del sistema. No obstante, el tiempo
de procesamiento de 69.5 segundos podria considerarse elevado para aplicaciones industriales
de gran escala.

Bases teoricas

La Inteligencia Artificial (1A), segun Rouhiainen [16], es la capacidad de las computadoras para
realizar tareas que tipicamente requieren inteligencia humana. A través de algoritmos
avanzados y grandes volumenes de datos, la 1A permite a las maquinas aprender y tomar
decisiones autonomas. A diferencia de los humanos, estas maquinas pueden analizar grandes
cantidades de informacion sin descanso y con un margen de error significativamente menor.
Entre las aplicaciones mas destacadas de la I A se encuentra el Machine Learning o aprendizaje
automatico, que es una rama de la 1A enfocada en el desarrollo de algoritmos que aprenden de
manera autonoma sin requerir programacion explicita [17]. A medida que estos algoritmos
reciben mas datos, su rendimiento mejora, lo que les permite adquirir y refinar su "inteligencia"
para resolver problemas especificos. En el contexto del Machine Learning, existen tres enfoques
de aprendizaje ampliamente utilizados [18]:

- Aprendizaje supervisado, donde el algoritmo se entrena con datos de entrada y sus
salidas esperadas, identificando patrones que le permitan generar respuestas
precisas.

- Aprendizaje no supervisado, en el cual el algoritmo examina datos sin etiquetas,
buscando patrones o agrupaciones de manera autonoma.

- Aprendizaje por refuerzo, un enfoque en el que el algoritmo aprende mediante la
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retroalimentacion de premios y castigos, ajustando sus acciones para maximizar

recompensas a lo largo del tiempo.

Una de las arquitecturas mas influyentes en el Machine Learning es la de las Redes Neuronales
Artificiales (RNA). Inspiradas en el funcionamiento de las neuronas bioldgicas del cerebro
humano, las RNA son modelos matematicos que buscan emular como el cerebro procesa la
informacion [19]. Actualmente, las RNA se utilizan en una amplia gama de aplicaciones, desde
diagndsticos médicos mediante la clasificacion de imagenes hasta el andlisis de
comportamientos y la prediccion de eventos. Su capacidad para reconocer patrones y realizar
predicciones con gran precision las ha convertido en una herramienta valiosa en sectores como
el control de calidad y la identificacion de compuestos quimicos [20].

Entre los distintos tipos de redes neuronales, las Redes Neuronales Convolucionales (CNN)
ocupan un lugar destacado debido a su eficacia en tareas de procesamiento de imagenes. Las
CNN aplican operaciones matematicas especificas llamadas convoluciones, las cuales permiten
extraer caracteristicas relevantes de las imagenes para su posterior reconocimiento y
clasificacion [20]. Gracias a su capacidad para identificar patrones visuales complejos, las CNN
han sido fundamentales en el avance de tecnologias de vision por computadora.

Ademas de las aplicaciones de IA en sectores como la salud y la vision por computadora, el uso
de algoritmos avanzados ha comenzado a extenderse al sector industrial, como en el caso de
empresas manufactureras que usan el aluminio. Este elemento metélico, uno de los metales no
ferrosos mas utilizados debido a su abundancia, es altamente valorado por su baja densidad,
ligereza y excelente conductividad térmicay eléctrica [21]. Las propiedades del aluminio, junto
con su alta reciclabilidad, lo convierten en un material esencial en la industria moderna.

Un ejemplo destacado de la versatilidad del aluminio son los discos de aluminio, piezas
elaboradas en diversas aleaciones y en espesores delgados, con distintos didmetros,
dependiendo del uso final. Debido a su ligereza, ductilidad y capacidad para esparcir el calor
de manera uniforme, estos discos son ampliamente empleados en la fabricacion de utensilios
de cocina, como ollas, sartenes y cacerolas [22].

Nuestra investigacion aborda especificamente la problematica de la clasificacion de calidad de
estos discos de aluminio. Antes de su transformacion en productos finales, es fundamental
detectar defectos en la textura de los discos, ya que estos pueden afectar la calidad de los

utensilios de cocina que se fabriquen con ellos. La aplicaciéon de técnicas de 1A y Machine
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Learning en este contexto permite realizar una clasificacion de calidad automatizada,
asegurando que solo las piezas sin defectos pasen al siguiente proceso de produccion,

mejorando asi la eficiencia y reduciendo el margen de error.

Fig. 1. Discos de aluminio. Fuente [22]

Materiales y métodos

Tipo de investigacion

De acuerdo a lo leido en el Manual de Frascati [23], la investigacion realizada se definié como
aplicada dado que esta se centrd en utilizar los conocimientos adquiridos en inteligencia artificial
y machine learning para desarrollar un producto tecnolégico que dé solucién a la problematica

planteada.
Metodos de investigacion

Se empled los siguientes metodos de investigacion:

TABLA |. METODOS DE INVESTIGACION

Método Descripcion

Analisis del proceso de inspeccion del control de calidad de los
Analitico discos de aluminio de la empresa Aluminios Laminados del
Norte para identificar la problematica.

Entrenamiento del modelo de machine learning con data

Experimento fotografica de discos de aluminio.

Ejecucion del sistema inteligente propuesto como solucion para

Implementacion identificar los defectos del disco de aluminio.

Técnicas e instrumentos

A continuacion, se presentan las técnicas e instrumentos usados para la recoleccion de datos:



15

TABLA II. TECNICAS E INSTRUMENTOS DE RECOLECCION DE DATOS

Técnicas Instrumentos Elementos de la Proposito
poblacion
Entrevista Guia de preguntas Administrador de la Conocer la
abiertas empresa problematica

(ver Anexo 1)

Observacion Grabacion de Operarios de la Conocer los
imagenes empresa procesos que se
realizan.

Metodologia de desarrollo
El desarrollo del sistema inteligente propuesto se llevd a cabo siguiendo la metodologia general
de Machine Learning, la cual consta de las siguientes etapas: definir el objetivo, recopilacion de
los datos, preparar los datos, eleccién del algoritmo, entrenar el modelo, validacién del modelo
y la prediccion. Las actividades realizadas en cada etapa se detallan a continuacion:
l. Fase 1. Definir el Objetivo:
- ldentificar el problema a estudiar.
- Determinacion de requerimientos funcionales y no funcionales.
1. Fase 2. Recopilacion de los datos:
- Recoleccion de iméagenes fotograficas de discos de aluminio usados para
entrenar y validar nuestro modelo.
I1l.  Fase 3. Preparar los datos:
- Procesamiento de las imagenes de los discos de aluminio para la limpieza,
conversion de tamafios y categorizacion de la data a usar en el modelo.
IV.  Fase 4. Eleccién del algoritmo:
- Eleccién del algoritmo idéneo para nuestro problema entre algoritmos de
aprendizaje supervisado y aprendizaje no supervisado.
V. Fase 5. Entrenar el modelo:
- Division de la data destinada al entrenamiento del algoritmo elegido.
VI.  Fase 6. Validacion del modelo:

- Seuso la data destinada a la validacion de nuestro algoritmo elegido.
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VII. Fase 7. Prediccion:
- Implementacion del sistema web con el modelo desarrollado para detectar los

discos de aluminio defectuosos.

Resultados y discusion

En base a la metodologia utilizada

Fase 1. Definir el objetivo

Se identifico el problema a resolver mediante un modelo de machine learning, que tiene la
capacidad de clasificar entre discos de aluminio defectuosos o no, es decir que estén aptos o no
para su venta. Segun los especialistas de la empresa, los defectos identificados incluyen
"globos" o "carachas" (términos usados en la empresa). Vender discos con estos defectos genera
insatisfaccién entre los clientes, aproximadamente 4 de cada 10, presentando reclamos por estas
imperfecciones (Ver anexo 01).

Nos enfocamos en la verificacion de los defectos en la textura de los discos para determinar si
son aptos para la venta. Realizar este proceso manualmente demandaba un gran esfuerzo visual.
El sistema que se implementé fue capaz de apoyar a personas no expertas en la identificacion
de estos defectos, proporcionando un diagndstico con un alto grado de precision (mayor al 80%)
sobre la calidad de los discos de aluminio y en un tiempo considerablemente rapido. De esta
manera no solo se brindd una solucién a los problemas de la empresa, sino que ademas al filtrar
estos discos defectuosos garantizamos que estos discos no lleguen a los consumidores finales y
por ende poner en riesgo su salud.

Fase 2. Recopilacion de los datos

En esta etapa se definid la ruta a seguir para la obtencion de la data en este caso las imagenes
de discos de aluminios. Debido a su escaza o nula existencia en internet sobre estos y de
acuerdo con las caracteristicas que necesitaban tener las mismas para ser entrenadas, se tuvo la
necesidad de trabajar con una recoleccion de imagenes local, es decir en la propia empresa
materia de estudio y principal fuente de obtencidn de las imagenes, también fue complementada
esta obtencidn con una fabrica local que contaba con dichos discos de aluminios.

Para la adquisicion de los discos que presentaban o no defectos, se recibi6é una orientacion por
parte del duefio de la empresa, adicionalmente de la experiencia de un fabricante de ollas local,
esta orientacion sirvié como base para proponer los patrones visuales de defectos en los discos.

Sobre los discos que presentaban fallas se mostraron defectos como “globos” y “carachas” 10s
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cuales fueron clasificados como “no aptos”, ademas los discos que no presentaban las fallas
antes mencionadas fueron clasificados como “aptos”. Posterior a ello se procedié a buscar las
herramientas y ambiente para llevar a cabo la toma de fotografias de los discos, los cuales se
detallaran en el siguiente punto.
Se lograron obtener un total de 1200 imagenes entre discos fallados y sin fallas. Las condiciones
en cuanto al ambiente y caracteristicas minimas bajo las que fueron tomadas las imagenes se
detallan a continuacion:

Céamara celular:

- Resolucion 12 megapixeles

- Modo profesional, el cual nos permitio ajustar parametros como I1SO (es la
sensibilidad que tiene los sensores de las cdmaras para la entrada de luz al lente,
el valor de ISO usado fue de 100) y tiempo de exposicion (es la velocidad y
tiempo en la que permanece abierto el obturador de la camara para permitir el
acceso de luz, el valor usado fue de 1/40 segundos).

- Relacion de aspecto: 1:1 (cuadrado)

- Estabilizacion: se usé un tripode que permitiera mantener estabilizado el celular
y poder ajustar el angulo de vision.

Ambiente:

- lluminacion: se emple6d el uso de 2 reflectores de luz blanca ubicados
estratégicamente para obtener buenos resultados y tener una imagen detallada
de los discos de aluminios.

- Entorno: se us6 una base con fondo negro para lograr resaltar de mejor manera
el disco de aluminio.

Fase 3. Preparar los datos

Para lograr mejores resultados en el entrenamiento del modelo se verificd que las imagenes
tomadas tengan buena calidad y cumplan con ciertas condiciones como no contar con objetos
ajenos al disco de aluminio, que no exista bordes iluminados intensamente en el disco producto
de una mala toma fotografica y se verificd que estén tomadas en un formato 1:1 (cuadrada).
Luego de realizar la verificacion de calidad de las imagenes con los criterios anteriormente
mencionados se obtuvo un total de 1000 imagenes repartidas en 500 sin fallas y 500 con fallas,

las cuales fueron usadas para el entrenamiento del modelo.
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Finalmente, las imagenes fueron repartidas en 3 grupos: Entrenamiento (80%), Prueba (15%) y

Validacion (5%), como se observa a continuacion:

Después de clasificar y limpiar los datos de las iméagenes, se procedié a su procesamiento para

ENTRENAMIENTO: (80%) (800 imagenes)
- BUENAS: 400 iméagenes

- MALAS: 400 imagenes

PRUEBA: (15%) (150 imagenes)

- BUENAS: 75 imagenes

- MALAS: 75 iméagenes

VALIDACION: (5%) (50 imagenes)

- BUENAS: 25 iméagenes

- MALAS: 25 imagenes

Entrenamiento Prueba

Validacién

HE NN
— S

]
—

Fig. 2. Clasificacion de las imagenes.

Fuente: Elaboracion propia

el modelo implementado. Se implementd una funciéon en Python usando Google Colab y

OpenCV, que recorre las carpetas de imagenes utilizando las librerias de OpenCV para vision

artificial y aprendizaje automatico.
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train_dir
test dir =

LOAD FROM IMAGES = False

def get data(folder):
x =11
y =11
for folderName in os.listdir(folder):
if not folderName.startswith('."):
if folderName in ['MALAS']:
label = ©
elif folderName in ['BUENAS']:
bel = 1

abel = 2
for image filename in tqdm(os.listdir(folder + folderName)):
img_file = cv2.imread(folder + folderName + '/’ + image_filename)
if img_file is not None:
img file = img file / 255.@

img_file = skimage.transform.resize(img_file, (35@, 35@, 3),mode='constant’,anti_aliasing=True)
img_arr = np.asarray(img_file)

X.append(img_arr)
y.append(label)
X = np.asarray(X)
y = np.asarray(y)

return X,y

Fig. 3. Codigo para el procesamiento de las imagenes.

Fuente: Elaboracion propia

Como se observa en la Fig. 3, se redimensionaron las imagenes a un tamafio estandar de 350 x
350 pixeles. Esto se hizo porque, al recortar las imagenes, algunas tenian tamafios diferentes.
Se busco no perder calidad ni detalle, por lo que se eligié un tamafio de 350 pixeles de alto y
ancho, lo que permite obtener resultados éptimos en el procesamiento. Las imagenes se
procesaron en escala de 3 colores RGB.

Después del preprocesamiento, todas las imagenes se almacenaron en una carpeta especifica en
Google Drive en forma de arreglos, al finalizar la ejecucion de la funcién. Este enfoque evitd
la recarga de imagenes al ajustar el modelo en el futuro. Si se necesita reentrenar el modelo,
solo sera necesario llamar al arreglo previamente guardado, optimizando significativamente el
tiempo para posibles modificaciones.

Se asignaron valores de 0 a las imagenes clasificadas como "Malas" y de 1 a las "Buenas".

Fase 4. Eleccion del algoritmo
Para la eleccidn del mejor algoritmo de Machine Learning para nuestra problematica seguimos
la siguiente secuencia:
Criterios de evaluacion:
Los criterios para evaluar la comparacion de algoritmos fueron organizados en cinco
aspectos claves. Tres de estos criterios derivan de los factores de calidad de software

planteados por MCCall [24], mientras que los dos faltantes estan vinculados a
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caracteristicas especificas de aprendizaje del software planteado. Es esencial examinar
el tipo de aprendizaje del algoritmo y su capacidad para aceptar una imagen como
entrada, garantizando asi que el algoritmo seleccionado esté alineado con la naturaleza
del problema a abordar.
Los criterios que fueron considerados son los siguientes:
Tiempo: Este criterio evalla el tiempo promedio requerido para implementar el
algoritmo.
Reusabilidad: Se refiere al grado en que un algoritmo o sus componentes
pueden ser utilizados en diversas aplicaciones, destacando la capacidad de
reutilizacion.
Interoperacion: EvalUa el esfuerzo necesario para integrar el algoritmo con uno
0 varios sistemas existentes.
Aprendizaje: Se analiza si el algoritmo de machine learning sigue un enfoque
de aprendizaje supervisado. Dado que el proyecto implica imagenes ya
categorizadas como "Buenas" y "Malas"”, fue fundamental que el algoritmo
posea esta caracteristica en su método de aprendizaje.
Input image: Este criterio asegura que el algoritmo permita como datos de
entrada, en su capa inicial, pixeles de una imagen.

Escala de Valores:

TABLA I11. Escala de Valoracion

Calificativo Puntaje
C1,C2,C3 C4,C5
Bajo Cumple 3
Medio 2
Alto No cumple 1

Eleccion del algoritmo

En la eleccion del algoritmo més adecuado para nuestro proyecto, se realizd una
comparacion entre los principales algoritmos de machine learning. Aplicamos los
criterios mencionados previamente a cada uno de estos algoritmos, asignandoles un
coeficiente de peso que varia desde P1 hasta P5. La asignacion de estos pesos se realizd
de acuerdo al nivel de prioridad que los criterios ostentaban en nuestro trabajo con

respecto al resto.
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TABLA V. Criterios para la eleccion del algoritmo

Criterio Coeficiente Valor
C5: Input image P5 0.3
C4: Aprendizaje P4 0.3
C1: Tiempo P1 0.2
C3: Interoperacion P3 0.1
C2: Reusabilidad P2 0.1

Teniendo en cuenta los criterios y valores anteriores de la tabla se procedié a comparar
5 algoritmos de machine learning asignando su peso y valor correspondiente.

TABLA V. Comparacion de algoritmos

Criterios
Algoritmos C1l c2 C3 C4 C5 Total
P1=0.2 P2=0.1 P3=0.1 P4=0.3 P5=0.3 Ci*Pi
Clustering K-Means 2 1 3 1 1 14
Regresion Lineal 1 2 3 3 1 19
Bayesian Network 2 1 3 1 3 1.8
Convolutional Neural 2 3 3 3 3 2.8
Networks
Long Short Term 1 2 3 3 3 25

Luego de la asignacion de puntajes podemos notar que el que mas se adaptd a nuestras
necesidades es Convolutional Neural Networks (Red Neuronal Convolucional) el cual
obtuvo un puntaje de 2.8, por ende, se procedié a usarlo en nuestro trabajo de

investigacion.

Fase 5. Entrenar el modelo

Luego de haber categorizado nuestra data de imagenes con la limpieza y verificacion correcta,
ademas de la eleccién del algoritmo idoneo se procedi6 a entrenar nuestro modelo. Optamos
por utilizar la libreria Keras, la cual se distingue por simplificar la creacion de soluciones para
desafios asociados al aprendizaje profundo y el tratamiento de modelos de redes neuronales
convolucionales. Es relevante sefialar que dicha libreria esta desarrollada en el lenguaje de

Python, que sirvié como fundamento para la construccién de nuestro modelo. Ademas, se
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incorpord la libreria Tensorflow, la cual ocupa un lugar destacado en el campo del aprendizaje
profundo.

Se configur6 la forma que espera nuestro modelo, adaptandola al tamafio de 350 x 350, teniendo
en cuenta la redimension realizada durante el preprocesamiento de las iméagenes y en dimension
RGB, es decir, en 3 colores. Después del procesamiento de la imagen de entrada, se realizd
una nueva exploracién sobre el mapa de caracteristicas generado por la capa anterior, utilizando
la técnica de Max Pooling a traves del método MaxPooling2D. Se definié una tupla con
dimensiones de 2 x 2 para extraer las caracteristicas principales y obtener asi nuestro primer
paso de convolucién pooling.

Con el objetivo de distinguir las caracteristicas de las imagenes y evaluar la calidad del disco,
se considero la posibilidad de incorporar dos pasos de convolucion pooling de manera analoga
al mencionado anteriormente. No obstante, en este escenario, no se detalla el tamario de entrada,
debido a que dichas capas se nutrirdn de los resultados obtenidos en el primer paso de
convolucion pooling. Por dltimo, se declard una capa de salida con dos neuronas, indicando las
posibilidades que el disco presente o no defectos. Para lograr esto, se ha aplicado la funcion de
activacion softmax en esta capa.

Una vez establecida la configuracién de nuestro modelo, la etapa subsiguiente implicé su
compilacion. En este procedimiento, se optd por emplear el optimizador de aprendizaje Adam,
mientras que la funcién de perdida seleccionada fue la sparse_categorical_crossentropy. La
eleccion de esta funcidn se fundamenta en el hecho de que las etiquetas correspondientes a las
imagenes estan representadas en una matriz plana de ceros y unos, donde el valor cero indica
la etiqueta "Malas™ y el valor uno, la etiqueta "Buenas"”. Respecto a las métricas utilizadas, se
tuvo en cuenta la precision.

Como ultimo paso para esta fase fue el entrenamiento del modelo. Proporcionamos como
pardmetro el conjunto de datos de entrenamiento, que se transformo en etapas previas, junto
con el conjunto de etiquetas. Se ha incorporado un batch_size de 32 (aunque inicialmente se
probd con 80 y no proporciond resultados favorables), lo que implica que la red aprendera de
las imagenes en grupos de 32 hasta que se completen todas las muestras. Adicionalmente, se
especificaron las épocas deseadas para entrenar el modelo. Inicialmente, fijamos esta variable
en 10, pero al observar un aumento continuo en la precision, se decidio incrementarla a 20
épocas. La eleccidn de esta variable impacta en la duracién del proceso de entrenamiento del

modelo.
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A continuacion, en la tabla podemos observar el resultado de las épocas:

TABLA VI. Datos de entrenamiento

Epoca Precision
1 0.6037
2 0.8188
3 0.8838
4 0.92.50
5 0.9262
6 0.9375
7 0.9325
8 0.9488
9 0.9550
10 0.9588
11 0.9550
12 0.9600
13 0.9625
14 0.9625
15 0.9638
16 0.9712
17 0.9550
18 0.9613
19 0.9600
20 0.9575

Analizando el escenario de entrenamiento llegamos a tener un lost (o perdida) de 7% en la época
16 y una precision méxima del 97% en la misma época. Y ya para la época final 20 logramos
tener una precision del 95% y una pérdida del 9%, con estos resultados ya podemos decir que
nuestro modelo ya esta en capacidades de aprendizaje para poder diferenciar las imagenes que

sean ajenas al entrenamiento.

Fase 6. Validacion del modelo

Luego de haber entrenado nuestro modelo, procedimos a realizar la validacion con nuestros
datos de prueba los cuales fueron un total de 150 imagenes, de las cuales 75 son de discos
buenos y 75 de malos.

Los resultados que obtuvimos fueron de una pérdida casi nula con un 0.0045% y una precision

del 100%. Como podemos observar en la siguiente imagen.

test loss, test acc = model.evaluate(X testReshaped, y test)
print(test acc)

] - 40s 6s/step - loss: ©.8845 - accuracy: 1.0000

Fig. 4. Resultado con los datos de prueba.

Fuente: Elaboracion propia
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Luego de haber realizado las pruebas correspondientes a la validacion de nuestro modelo
procedimos a guardar nuestro modelo entrenado para asi poder integrarlo a nuestro sistema. Se

guardo tanto el modelo como sus pesos respectivos para futuras implementaciones.

Fase 7. Implementacion

En esta etapa final, el objetivo fue asegurar que los resultados generados por el modelo
entrenado sean facilmente comprensibles y se integren, si es necesario, con otro sistema. Se
logré una integracion exitosa del modelo entrenado en Python con nuestro sistema web. La
comunicacion se llevd a cabo mediante HTTP empleando el método POST mediante la
comunicacion por API, usando un servidor Flask de manera local, lo que hacemos es enviar un
archivo de tipo imagen desde la web hacia el APl de nuestro modelo y nos devolvera un

resultado con el porcentaje y la condicidn de si el disco es bueno o no.

async function predecir(formData) {
event.preventDefault();
var response;
try {
response = await $.ajax({
type: "POST",
url: "http://127.0.0.1:5008/diagnostico2",
data: formData,
processData: false,
contentType: false,
s
return response;
} catch (error) {
toastr.error("Error de conexidn con el servidor FLASK", "iError!");
$("#loading").addClass("d-none");

}

1
J

Fig. 5. Extracto de codigo para la conexion con nuestra API.
Fuente: Elaboracion propia

A continuacion, mostramos la integracion de nuestra web con el API. Se selecciona el archivo
que es donde subimos la imagen a analizar y luego se mostrara la prediccion con su porcentaje

y la descripcidn de si el disco es bueno o no.
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Procesamiento de imdagenes

Previsualizacion

<
“.“‘

Analizar

Resultado

Fig. 6. Interfaz de andlisis de imagen de disco de aluminio.
Fuente: Elaboracion propia

En la imagen anterior se observa la interfaz al seleccionar el archivo a subir para su analisis. Y

en la imagen mostrada a continuacion se observa el resultado del analisis.

Procesamiento de imagenes © Ver indicaciones

Resultado

Previsualizacién

Recomendacidn: Se sugiere su pase a produccién.

Analizar

Fig. 7. Resultado de andlisis de disco analizado.
Fuente: Elaboracién propia
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En base a los objetivos del proyecto

Objetivo 1: Proponer patrones visuales de defectos en discos de aluminio de
acuerdo a los estdndares de calidad de la industria fundidora.

Para alcanzar este objetivo, fue fundamental la recopilacién de imagenes tanto de discos en
buen estado como de discos defectuosos. Tal como se describio en la seccidén de metodologia
de machine learning de este documento, durante la fase de recopilacién y preparacion de datos,
se obtuvieron inicialmente 1200 imagenes. Sin embargo, tras un proceso de filtrado en el que
se descartaron aquellas que no cumplian con los criterios de calidad requeridos para el
entrenamiento del modelo, se seleccionaron finalmente 1000 imagenes, las cuales fueron
utilizadas en el desarrollo del modelo.

Al contar con esta seleccion final de imagenes, se procedid a analizar las caracteristicas de los
discos de aluminio para identificar los criterios utilizados por la empresa para determinar su
calidad. Durante el analisis de las imagenes que la empresa considerd defectuosas, se observo
que la mayoria presentaba “globitos”, que podian variar en tamafio y cantidad. Ademas, se
identificaron piezas con “carachas”, un tipo de abertura que se forma en el disco. Estos defectos
se detallan a continuacion en las imagenes presentadas.

Las caracteristicas de los patrones de calidad encontrados podemos enumerarlas de la siguiente
manera:

1. Discos con presencia de defectos de tipo “globos”, los cuales se generan debido a un
exceso de temperatura durante el proceso de fundicion (ver Anexo 01). La aparicion de
este defecto indica que el disco no cumple con los estdndares de calidad necesarios para
continuar en la cadena de produccion destinada a la venta al publico. Este defecto se

puede observar en la imagen 8 presentada a continuacion.

Fig. 8. Disco defectuoso con presencia de “globitos".

Fuente: Elaboracion propia
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2. Discos con presencia de defectos tipo “carachas”, l0s cuales se originan por una falta de
limpieza durante el proceso de fundicion del aluminio (ver Anexo 01). La aparicion de
este defecto indica que el disco no cumple con los estandares de calidad requeridos para
continuar en la cadena de produccion y ser destinado a la venta al pablico. Este defecto

se puede observar en la Fig. 9 presentada a continuacion.

"

Fig. 9. Disco con abertura o "carachoso".

Fuente: Elaboracion propia

3. Los discos que son considerados aptos para su venta, se caracterizaron por tener un
aspecto limpio, aunque en algunos casos presentaban ligeras rayaduras en su superficie
interior. Estas rayaduras solian aparecer debido al manejo inadecuado durante el
transporte, al no tomarse las medidas necesarias para proteger el acabado del disco. En
las imagenes siguientes se puede observar, a la izquierda (Fig. 10), un disco en buen
estado con acabado limpio, pero con presencia de rayaduras, y a la derecha (Fig. 61), un

disco mejor conservado y totalmente limpio.

Fig. 10. Disco de buena calidad con rayaduras Fig. 11. Disco de buena calidad.

Fuente: Elaboracion propia Fuente: Elaboracion propia
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La identificacién de estos patrones fue fundamental para el desarrollo del algoritmo,
permitiendo alcanzar el objetivo de que nuestro sistema inteligente pueda distinguir entre discos
aptos para su venta y aquellos con defectos. Esto se logrd mediante la aplicacion de la
metodologia de machine learning, que siguié una ruta logica a través de sus distintas fases:
recopilacion de requisitos, recoleccion de imagenes, preparacion y balanceo de los datos, y
finalmente, el entrenamiento en el modelo de red neuronal implementado. Adicionalmente, en
el desarrollo de nuestra metodologia XP, las pruebas realizadas demostraron que el sistema es

capaz de reconocer con precision cuando un disco presentaba defectos y cuando no.

Objetivo 2: Crear el algoritmo de inteligencia artificial que permita reconocer los
patrones propuestos mediante procesamiento de iméagenes de los discos de aluminio.

Este objetivo se logrd, como se describi6 en los puntos desarrollados anteriormente tanto en la
metodologia de machine learning (para el desarrollo del algoritmo) como en la metodologia
XP, las cuales fueron fundamentales para crear e integrar nuestro algoritmo de red neuronal en
el sistema inteligente. El sistema permite cargar una imagen del disco de aluminio y evaluar su
calidad para determinar si el disco es apto para salir a la venta.

El primer paso fue seleccionar el algoritmo de aprendizaje automético que mejor se ajustara a
las necesidades de la problematica planteada. Esta eleccion se explico en la Fase 4 de nuestra
metodologia de machine learning. Tras un andlisis exhaustivo de la informacidn recopilada, se
determiné que el algoritmo més adecuado era la Red Neuronal Convolucional (Convolutional
Neural Network, CNN). Luego de esta eleccién, se procedi6é con las siguientes fases de la
metodologia, incluyendo la Fase 5 de entrenamiento del modelo y la Fase 6 de validacion del
modelo. Finalmente, se implement6 la comunicacion entre el modelo entrenado y el sistema
web, tal como se detalla en secciones anteriores de este documento.

Para implementar nuestro sistema web, se siguié la metodologia XP, la cual permitié determinar
los requerimientos necesarios para el funcionamiento del sistema y definir su arquitectura.
Ademas, se realizaron las pruebas pertinentes para validar la usabilidad del sistema. Se
desarroll6 el modulo de control de calidad, que constituye el ntcleo de nuestra solucion. Este
modulo permite cargar una imagen de un disco y, mediante la conexién con nuestro servidor
Flask donde se encuentra alojado el modelo entrenado, proporciona el resultado de la
prediccion, indicando si el disco presenta defectos o no.

Asimismo, se identificd la necesidad de que el sistema pueda verificar si la imagen cargada
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corresponde a un disco o0 no. En funcién de esta verificacion, el sistema es capaz de generar la

prediccion correspondiente.

height-valores,width-8.5, bottom-None, align='center’,

n(img_path,new_model))

=] - @5 1@lms/step
Resultados de la prediccién del modelo Discossis: probabilidad

1.0 o

Fig. 12. Extracto de Cédigo del modelo ya entrenado.
Fuente: Elaboracion propia

En la imagen anterior, podemos observar el resultado de las pruebas realizadas al analizar una
imagen de un disco. En esta funcion, se interpreta de manera grafica el resultado generado por
nuestro algoritmo entrenado. Este modelo tiene dos posibles salidas: "Buena" o "Mala". En el

caso presentado, el modelo arroj6 una prediccion indicando que el disco es de mala calidad.

x 4

© 127.00.1:8000/admin/calidad

Procesamiento de imagenes @ ver Indicaciones

Resultado

Previsualizacién

Recomendacién: Se sugiere su pase a produccién.

Fig. 13. Evidencia del resultado que arroja nuestro para validar la calidad o no del disco.

Fuente: Elaboracion propia
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En la Fig. 13, podemos observar el algoritmo implementado en comunicacion con nuestro
sistema web. Al subir una imagen de un disco mediante el mddulo de control de calidad, el
sistema genera la prediccion correspondiente. En este caso, el resultado de la prediccion indico

que el disco no presenta defectos y por tanto puede continuar su pase a produccién o venta.

Objetivo 3: Validar la experiencia de uso del sistema inteligente mediante el constructo
TAM

El cumplimiento de este objetivo se alcanz6 mediante la aplicacion del Modelo de Aceptacion
Tecnoldgica (TAM) propuesto por Davis [25], que evalud la utilidad (hasta qué grado los
usuarios perciben que el sistema mejora su desempefio) y la facilidad de uso (hasta qué punto
los usuarios consideran que el sistema requiere menos esfuerzo). Las encuestas para este
constructo fueron realizadas con un grupo de usuarios, compuesto por aproximadamente 10
personas, tanto internas de la empresa como externas, con el fin de obtener una vision amplia
sobre la percepcion del sistema. El cuestionario disefiado para estas pruebas se encuentra
detallado en el Anexo N° 02.

Luego de aplicar el cuestionario al grupo de usuarios seleccionados, las respuestas recibidas

por cada pregunta son las siguientes:

TABLA VII. Resultados de las respuestas del cuestionario TAM aplicado

Usuario Facilidad de uso percibida Utilidad percibida
PL P2 P3 P4 P5 P1 P2 P3 P4 P5

MA (+) 9 8 10 8 9 9 9 10 8 9
A 1 2 0 1 1 1 1 0o 1 1
N o 0o 0 1 0 0 0 0o 1 0
D o 0 0 0 0 0 0 0 o 0
MD (-) o 0 0 0 0 0 0 0 o 0

Como resultado del anélisis de la tabla anterior, el porcentaje de personas que perciben la
facilidad de uso en el sistema fue del 98% mientras que el 2% considera que aun no es facil de

usar.
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Facilidad de uso percibida

No favorable
2%

Favorable
98%

M Favorable ® No favorable

Fig. 14. Porcentaje de resultados favorables y no favorables de Facilidad de uso percibida.
Fuente: Elaboracién propia

Por otro lado, el porcentaje de personas que encuentran (til el sistema desarrollado fue del 98%

mientras que el 2% considera que aun falta ajustes por mejorar.

Utilidad percibida

No favorable
2%

Favorable
98%

M Favorable ™ No favorable

Fig. 15. Porcentaje de resultados favorables y no favorables de Utilidad percibida.

Fuente: Elaboracion propia

Como complemento a estas encuestas, también se llevaron a cabo pruebas de caja negra y caja
blanca durante la etapa de pruebas de nuestra metodologia XP. Estas pruebas permitieron
verificar el correcto funcionamiento del sistema desde una perspectiva técnica y arrojaron
resultados favorables en cuanto a la ejecucion de las funciones del sistema inteligente.

Consideramos que las pruebas realizadas, tanto a nivel de usuarios como a nivel técnico,
proporcionaron una validacion solida de que se ha cumplido el objetivo de garantizar tanto la

funcionalidad como la usabilidad del sistema.
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Discusion

En el presente estudio elaborado con el fin de verificar la calidad en los discos de aluminio
mediante el uso de redes neuronales, y luego de haber hecho una comparativa con diferentes
algoritmos se demostré que el algoritmo que mejor se ajustaba a nuestro problema era las redes
neuronales convolucionales el cual nos arrojé un puntaje de 2.8, siendo el mas alto. Este tipo
de algoritmo fue empleado por Ramos [14] quien lo us6 para el analisis de los mangos de kent
que podian ser exportables 0 no en base a su textura y color.

Ademas, Guaillazaca [11], abordd la problematica de las empresas de produccion agricola
ecuatoriana, donde la clasificacion de productos se realiza de forma manual y empirica, lo que
afecta la capacidad de satisfacer los estandares de calidad para su exportacion. En su estudio,
desarrollaron un prototipo de clasificacion utilizando redes neuronales convolucionales
logrando identificaciones precisas y tasas de error inferiores al 7% en varios tipos de frutas.
Este enfoque destaca la eficacia de las redes neuronales en aplicaciones de control de calidad,
similar a los logros de clasificacion de discos de aluminios aptos 0 no para su venta, entrenados
en base a patrones visuales obtenidos en nuestra investigacion.

Soto [10] y Ledn [12], abordaron el problema de la inspeccion de envases en la linea de
produccion mediante técnicas de machine learning, utilizando redes neuronales para el
reconocimiento de imagenes. Los principales desafios que enfrentaron incluian la insuficiencia
del control de calidad visual para identificar envases defectuosos, dado que este proceso se
realizaba de forma manual. Con la implementacion del reconocimiento de imagenes, lograron
mejorar la precision de la deteccion de envases defectuosos, alcanzando un 85% y 90% de
precision, respectivamente. En comparacion, nuestro estudio, basado en redes neuronales
convolucionales, obtuvo una precisién del 97%, superando estos resultados y demostrando un

avance significativo en la deteccion automatica de defectos.

Conclusiones

La implementacion del sistema inteligente desarrollado para la clasificacion de discos de
aluminio, basado en el andlisis de patrones visuales, en una empresa laminadora de discos de
aluminio en Chiclayo, demostré un alto porcentaje de precision del 97% en la deteccion de
estos productos. Este logro contribuye de manera significativa a mejorar el proceso de seleccion
de las piezas antes de su envio para la venta, garantizando que los productos lleguen en 6ptimas

condiciones a los consumidores finales.
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Los patrones visuales de calidad en los discos de aluminio, basados en los defectos que puedan
presentar en su textura, se han clasificado en dos categorias: “globos” y “carachas”, siendo estos
considerados “no aptos”. Por otro lado, aquellos discos que no presenten los defectos
mencionados se clasifican como “aptos”. Las laminas evaluadas mediante el algoritmo
desarrollado eran identificadas en esta clasificacion. Cuando estas ldminas llegaban a manos
del cliente y eran procesadas para su transformacién en utensilios de cocina, como ollas, se
generaban aberturas, lo que ocasionaba pérdidas econdémicas. Ademas, esto podria representar
un riesgo para la salud de los consumidores finales al estar en contacto con los alimentos.

El modelo entrenado alcanzé una precision superior al 97% en la identificacidn tanto de discos
en buen estado como de aquellos con defectos, durante las fases de prueba y validacion.
Ademas, el algoritmo desarrollado ofrece un analisis con tiempos de respuesta rapidos, lo que
es fundamental para su integracion en lineas de produccién industriales.

Finalmente, los resultados de la validacion tecnoldgica mediante el modelo de aceptacion
tecnologica (TAM) mostraron un alto grado de utilidad percibida y facilidad de uso por parte
de los usuarios interesados. Estos hallazgos confirman que el sistema inteligente cumple con
los requisitos de funcionamiento y usabilidad necesarios para su implementacion exitosa en

aplicaciones précticas dentro de la industria.

Recomendaciones

Para futuros trabajos se sugiere la implementacion de este modelo entrenado en combinacion
con una infraestructura industrial adecuada. Un ejemplo de esto seria el uso de una banda
transportadora y una camara industrial de alta precision para la deteccion automatica de discos
defectuosos en la linea de produccion.

Dado que la disponibilidad de imagenes de estos tipos de productos en Internet es limitada, se
recomienda recopilar un minimo de mil imégenes para el entrenamiento del modelo. Esto
garantizara una base de datos lo suficientemente robusta para obtener resultados precisos y
confiables.

En relacion con el desarrollo del algoritmo y la implementacion del sistema web, se recomienda
el uso de servicios en la nube con mayor capacidad de procesamiento, como Azure Machine
Learning o servicios equivalentes de Google Cloud Platform. Esto permitiria un entrenamiento
mas eficiente y con menor limitacion de recursos comparado con Google Colab, que fue

utilizado en este trabajo.



34

Por ultimo, para futuros trabajos se sugiere realizar la recopilacion y entrenamiento del modelo
utilizando imagenes capturadas en un entorno menos controlado. Esto ayudara a que el modelo
sea mas robusto y pueda adaptarse mejor a las condiciones reales de produccion, donde pueden

presentarse variaciones en la iluminacién y la posicion de los discos.
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AnNexos

ANEXO N° 01. ENTREVISTA

Nombre: Evan Rico Ramos
Cargo: Administrador de la Empresa
Fecha: 10/10/2022

1.

¢ Qué servicios brinda la empresa?
Contamos con los servicios de Laminado y Venta de Discos.

¢ Cudl es el proceso que se sigue para la obtencién de los discos de aluminio?

El proceso empieza con la fundicidon de aluminio, el cual se hace con aluminio reciclado,
producto de esto se obtienen plaquetas de aluminio de 3cm de espesor. Luego, estas
plaquetas pasan por diversos procesos hasta obtener el disco de aluminio de las medidas
deseadas por los clientes que varian entre 0,9 mm, 1 mm, 1,2 mmy 2 mm.

¢ Cuales son las areas para la produccion de los discos de aluminio?

El proceso empieza por el area de Destrocado (se reduce el espesor de las plaguetas), luego
pasan al area de Laminado (salen las laminas de aluminio de acuerdo con el espesor que el
cliente solicite), &rea de Cortado (se cortan las laminas de aluminio de acuerdo con las
medidas solicitadas), area de Discado (se cortan las laminas de aluminio en forma de disco),
area de Hornado (se recocina los discos de aluminio a 520° para darle elasticidad),
posteriormente se hace una inspeccion rapida de imperfecciones antes de entregar los
pedidos a los clientes.

¢ Qué problemas presenta actualmente la empresa?
Tenemos reclamos por parte de nuestros clientes por discos de aluminio que llegan
defectuosos lo que les causa pérdidas econdmicas tanto a ellos como a nosotros. De los
cuéles 4 de cada 10 si llegan a comunicarnos su queja.

¢ Qué defectos presentan estos discos?

Los principales defectos son porque el disco esta “carachoso” (debido a falta de limpieza en
el material), “rajado” (debido a que el material estd duro), “poroso” (debido a falta de
limpieza en el material), “globitos” (debido a que el aluminio esta pasado de temperatura).

¢ Como se realiza la inspeccidn actualmente para revisar los discos antes de la venta?
Se hace una inspeccion luego que los discos salen del horno y estan listos para ser
entregados, se hace una inspeccion visual por un encargado de la empresa sobre algunos
discos para determinar si presentan los defectos antes mencionados. Muchas veces al
personal encargado se le pasan algunos discos defectuosos ocasionando reclamos posteriores
de los clientes.

¢ Qué es lo que hacen cuando el cliente tiene reclamos sobre los discos defectuosos?

Se le pide que traiga los discos defectuosos para proceder a cambiarlos, los cuales solamente
traen los discos que tenian fallas notorias sin contar con los discos que debido a que ya fueron
procesados simplemente ya no los traen o significa un gasto adicional en transporte. Pero
muchas veces algunos clientes no lo hacen y simplemente empiezan a buscar otros
proveedores.



ANEXO N° 02. Cuestionarios TAM

Evaluacidn del Sistema Inteligente para la prediccion de discos de
aluminio de calidad

Objetivo: Recopilar la opinién de los usuarios finales para validar la usabilidad del
sistema mediante el modelo de aceptacion tecnoldgica (TAM).

Datos Personales:

- Nombres :
- Cargo en la empresa:

Cuestionario

Se presentan dos blogues de preguntas sobre Facilidad de Uso Percibida y Utilidad
Percibida del sistema inteligente desarrollado, las cuales seran evaluadas en una escala
de Likertde 1a 5.

Por favor, marque con una (X) para cada afirmacion en base a tu experiencia con el
sistema, teniendo en cuenta la siguiente escala:

1 = Muy en desacuerdo
2 = En desacuerdo

3 = Neutral

4 = De acuerdo

5 = Muy de acuerdo

l. Facilidad de Uso Percibida

Preguntas 1 2 3 4 5
Las opciones de la interfaz estan claramente
presentadas

Aprender a utilizar el sistema es sencillo

La navegacion a través de las distintas funciones es
intuitiva

MNo necesité ayuda adicional para entender como
usar el sistema

Los mensajes de error y la retroalimentacion son
claros y faciles de entender.

. Utilidad Percibida

Preguntas 1 2 3 4 5
El sistema predice correctamente el estado de los
discos (buenos o malos)

El sistema me ayuda a realizar mis tareas de forma
mas rapida

El sistema es (til para realizar la clasificacion de
discos defectuosos.

El uso del sistema mejora la calidad de mi trabajo
Recomendaria este sistema a otras personas para
predecir el estado de los discos
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