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				Resumen 
Introducción. Uno de los problemas cotidianos de las personas es verificar el estado de diversas autopartes que se distribuyen en grandes cantidades, debido a que de ello dependen varios almacenes de repuestos que distribuyen piezas mecánicas para satisfacer a los clientes y su entorno en general. Para cubrir tales necesidades se han desarrollado redes neuronales artificiales que clasificarán estos elementos según sus características físicas. La adquisición de piezas mecánicas en la industria del automóvil se repite en innumerables ocasiones, por lo que pueden comprar piezas mecánicas defectuosas. Objetivo. Clasificación de elementos mecánicos mediante redes neuronales artificiales para su uso en control de calidad en sus características físicas. Metodología. Se aplica una metodología de recopilación de datos que ayudarán a entrenar a la red neuronal artificial. La red neuronal artificial podrá determinar el estado de calidad del elemento mecánico basándose en los datos de imágenes recopiladas y actuará como entrenamiento de la red neuronal en el siguiente proceso. Resultados. En la prueba final se utilizaron 200 uniones metálicas de estas clasificadas y se observó que 10 tenían defectos físicos. Conclusión. Las redes neuronales convolucionales se pueden utilizar para clasificar piezas mecánicas, extraer sus características de imágenes y luego utilizarlas como base de datos de redes neuronales. Área de estudio general: Ingeniería. Área de estudio específica: Ingeniería automotriz. Tipo de estudio: original.
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				Abstract
Introduction.  One of people's daily problems is verifying the status of various auto parts that are distributed in large quantities, because several spare parts warehouses that distribute mechanical parts depend on it to satisfy customers and their environment in general. To cover such needs, artificial neural networks have been developed that will classify these elements according to their physical characteristics. The acquisition of mechanical parts in the automobile industry is repeated countless times, so they can purchase defective mechanical parts. Objective.  Classification of mechanical elements using artificial neural networks for use in quality control of their physical characteristics. Methodology. A data collection methodology is applied that will help train the artificial neural network. The artificial neural network will be able to determine the quality status of the mechanical element based on the collected image data and will act as training of the neural network in the following process. Results. In the final test, 200 of these classified metal joints were used and it was observed that 10 had physical defects. Conclusion. Convolutional neural networks can be used to classify mechanical parts, extract their features from images, and then use them as a neural network database.
 

		

	

	 

	 

	 

	Introducción

	Hoy en día, hablar de redes neuronales artificiales puede resultar muy complicado tal como las entendemos, pero su aplicación a diversos problemas cotidianos ha resuelto innumerables de los mismos problemas y ha ayudado a las personas a mejorar sus tareas cotidianas (Olabe, 2016). En la industria automotriz la inspección que se realice a cada una de sus partes obedece no sólo a criterios de diseño, sino a un factor de seguridad (Gamarra & Bertel, 2014).

	Uno de los problemas cotidianos de las personas es verificar el estado de diversas autopartes que se distribuyen en grandes cantidades, debido a que de ello dependen varios almacenes de repuestos que distribuyen piezas mecánicas para satisfacer a los clientes y su entorno en general (Poblet, 2022). Para cubrir tales necesidades se han desarrollado redes neuronales artificiales que clasificarán estos elementos según sus propiedades y determinarán su estado (Mateo-Jiménez et al., 2021).

	Se han desarrollado Redes Neuronales Convolucionales (CNR) (Aljure, 20215), con Análisis de Componentes Principales (PCA) y Redes Neuronales Convolucionales sin PCA (Artola 2019), para clasificar piezas metálicas en función de su geometría (regular o irregular). En los experimentos, se logró una precisión de al menos el 93 % utilizando un diseño factorial con variables que incluyen: iluminación, número de neuronas de capa oculta, tipo de optimización y número de componentes (Aguilar-Alvarado & Campoverde-Molina, 2019). Las partes metálicas están expuestas a luz fría y cálida en tres niveles de luz: 1000 lux, 1500 lux y 2000 lux, con base en la norma oficial mexicana NOM-025-STPS-2008. La imagen se procesa previamente mediante análisis de componentes principales para eliminar el ruido de los datos redundantes (generalmente debido a la dimensionalidad) y producir una dimensión más pequeña que la dimensión original, lo que permite que la red neuronal convolucional reciba una pequeña cantidad de material de entrada (Mateo-Jiménez et al., 2021). 

	Metodología

	Este trabajo de investigación se basa en un enfoque cuantitativo utilizando la recolección y análisis de datos utilizando herramientas estadísticas para sustentar las hipótesis de investigación propuestas (Arispe et al., 2020, p. 57).

	En este caso utilizamos el método deductivo, con base en el marco teórico y la información obtenida sacaremos conclusiones que cumplan con los objetivos del estudio para encontrar soluciones a los problemas de investigación. Este método implica recopilar datos que ayudarán a entrenar la propia red neuronal artificial. La red neuronal artificial podrá determinar el estado de calidad de la junta metálica basándose en la base de datos de imágenes recopiladas y actuará como entrenamiento de la red neuronal en el siguiente proceso: A través de la capa ANN oculta, los datos obtenidos se utilizarán para determinar la calidad. de una determinada cantidad de piezas metálicas compradas a un distribuidor de autopartes (Lubinus et al.,2021).

	La investigación ofrece un nivel descriptivo, que tiene como objetivo esclarecer las características del objeto de análisis, es decir, solo mide y recolecta información independientemente de las variables estudiadas e indica los motivos para recolectar estos datos.

	Se encuentran rangos de correlación para relacionar variables usando patrones predecibles, cada variable se mide inicialmente, luego se cuantifica, se analiza y luego se relaciona (Cadena & Heredia, 2018). Esto permite la recopilación en tiempo real de datos físicos sobre conjuntos metálicos obtenidos por los distribuidores de autopartes y vincular esta información a una base de datos de imágenes en la capa oculta de la ANN (Chirinos & Calero, 2021).

	Un comunicado ubicado en el Boletín Estadístico y Autopartes emitido por la Cámara de la Industria Automotriz del Ecuador (CINAE) muestra que entre marzo de 2022 y marzo de 2023 se registró un aumento significativo en el volumen de importaciones de autopartes en dólares estadounidenses. En marzo de 2022, el volumen total de importación de autopartes en dólares estadounidenses fue de 121050328,06 (Gila, 2022).

	La Asociación de Empresas Automotrices del Ecuador (AEADE, 2022), concluyó que la mayoría de los ecuatorianos prefieren almacenes que distribuyan universales o repuestos, mientras que una minoría se inclina claramente por comprar. Sin repuestos exclusivos, u originales. Actualmente, aproximadamente el 75% de los repuestos son genéricos y el 25% originales. Teniendo esto en cuenta, se realizó una encuesta en un almacén de General Motors o concesionario de repuestos que cumple con los requisitos necesarios para autopartes que se pueden comprar en grandes cantidades y distribuir muy rápidamente, con base en esta información se realizó la encuesta en General Motors se ubica en Latacunga almacén de repuestos “Motor Solutions”

	Resultados 

	Para este grupo se definieron 1.000 imágenes que contenían los defectos más comunes en los conjuntos metálicos derivados del almacenamiento, transporte, fabricación, etc. (Basulto, 2018). Además, se identificaron 1.000 imágenes de conjuntos metálicos en buen estado, dado que algunos de estos defectos eran extremadamente pequeños. y se puede distribuir sin problemas. 

	Las pruebas y resultados obtenidos durante la validación de una Red Neuronal Convolucional (CNN) utilizando el código presentado en el capítulo anterior. Entre ellos, Yvalidation es la variable de entrada, YPred es la salida, que se convierte en el resultado final de CNN, y luego calcula las puntuaciones de "PRECISIÓN y EXACTITUD" para cada red neuronal (Narciso & Manzano, 2021). La figura 1 muestra la matriz de confusión de una red neuronal convolucional. 

	Figura 1

	Matriz de confusión CNN N°1
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	La atención se centra en los resultados de ambos programas. El resultado "defectuoso" es que 345 imágenes están clasificadas correctamente, lo que corresponde a una precisión "defectuosa" del 77,4%. Hay 48 imágenes con una precisión del 10,9%. CNN #1 en este estudio clasificó con éxito 393 imágenes de 446 imágenes de prueba, las cuales, expresadas como porcentaje, clasificaron correctamente el 88,1% y el 11,9% de falsos negativos, falsos positivos y falsos positivos, respectivamente. Un verdadero caso de evaluación negativa. 

	Tabla 1

	Variables de la matriz de confusión modelo N°1

	
		
				Valor

				TP

				FP

				TN

				FN

		

		
				Defectuosos

				345

				0

				48

				53

		

		
				Sin defecto

				48

				53

				345

				0

		

	

	

	 

	 

	Valor “defectuosa”

	𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦= 345+48345+0+48+53=0.88

	𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛= 345345+0=1

	Valor “sin defecto”

	𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦= 48+345345+0+48+53=0.88

	𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛= 4848+53=0.47

	Evaluación de matriz de confusión CNN N°2

	El resultado "defectuoso" es que 397 imágenes están clasificadas correctamente, lo que corresponde a una precisión del 89,0%. Para este modelo, de un total de 446 imágenes de validación, 443 imágenes se clasificaron correctamente como porcentaje, con una tasa de clasificación correcta del 99,3% para falsos negativos, 0,7% para falsos positivos y 0,7% para verdaderos negativos. cada caso de evaluación. 

	Tabla 2

	Variables de la matriz de confusión modelo N°2

	
		
				Valor

				TP

				FP

				TN

				FN

		

		
				Defectuosos

				397

				2

				46

				1

		

		
				Sin defecto

				46

				1

				397

				2

		

	

	

	 

	Valor “defectuosa”

	𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦= 397+46397+2+46+1=0.99

	𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛= 397397+2=0,99

	Valor “sin defecto”

	𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦= 46+39746+1+397+2=0.99

	𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛= 4646+1=0.98

	Tabla 3

	Comparación de valores de la tablade confusión

	
		
				CNN

				Valor

				TP

				FP

				TN

				FN

		

		
				N. 1

				Defectuosos

				345

				0

				48

				53

		

		
				Sin defecto

				48

				53

				345

				0

		

		
				N. 2

				Defectuosos

				397

				2

				46

				1

		

		
				Sin defecto

				46

				1

				397

				2

		

	

	 

	 

	 

	La tabla 4 y 5 compara la métrica de “precisión” para los dos modelos de CNN, dando como mejor métrica de “Precisión” la CNN N°2 en relación con la CNN N°1.

	Tabla 4

	Comparación métrica de precisión

	
		
				CNN

				Valor

				Precisión

				Promedio total %

		

		
				N. 1

				Defectuosos

				1

				73,5

		

		
				Sin defecto

				0,47

		

		
				N. 2

				Defectuosos

				0,99

				98,5

		

		
				Sin defecto

				0,98

		

	

	 

	 

	 

	 

	La tabla 4-6 compara la métrica de “accuracy” para los dos modelos de CNN, de igual manera dando como mejor evaluación a la métrica “accuracy” de la CNN N°2.

	 

	 

	 

	Tabla 5

	Comparación métrica “accuracy”

	
		
				CNN

				Valor

				Precisión

				Promedio total %

		

		
				N. 1

				Defectuosos

				0,88

				88

		

		
				Sin defecto

				0,88

		

		
				N. 2

				Defectuosos

				0,99

				99

		

		
				Sin defecto

				0,99

		

	

	 

	 

	 

	 

	 

	La prueba final utilizó un lote de 200 juntas metálicas compradas recientemente en una tienda de repuestos de Motor Solutions. Sin embargo, sugirieron un pequeño error en el entrenamiento de CNN debido a la tolerancia de error almacenada; las uniones clasificadas con esta tolerancia se pueden usar sin problemas. La figura 2 muestra enlaces tolerantes a fallas. 

	Figura 2

	Tolerancia de clasificación
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	Discusión 

	Se han desarrollado Redes Neuronales Convolucionales (CNR) con Análisis de Componentes Principales (PCA) y Redes Neuronales Convolucionales sin PCA para clasificar piezas metálicas en función de su geometría (regular o irregular). En los experimentos, se logró una precisión de al menos el 93 % utilizando un diseño factorial con variables que incluyen: iluminación, número de neuronas de capa oculta, tipo de optimización y número de componentes. Las partes metálicas están expuestas a luz fría y cálida en tres niveles de luz: 1000 lux, 1500 lux y 2000 lux, con base en la norma oficial mexicana NOM-025-STPS-2008. La imagen se preprocesa mediante análisis de componentes principales para eliminar el ruido de los datos redundantes (generalmente debido a la dimensionalidad) y obtener una dimensión más pequeña que la dimensión original, lo que permite que la red neuronal convolucional reciba una pequeña cantidad de información de entrada (Mateo-Jiménez et al., 2021). 

	Conclusiones

	
		Las RNA convolucionales pueden ser aplicadas en la clasificación de piezas mecánicas, extrayendo sus características a través de imágenes que posteriormente servirán de base de datos para la RNA.

		De la gran variedad de repuestos se seleccionó juntas metálicas ya que presentan mayor demanda en ventas, por medio de datos históricos se determinó que, al adquirir 200 juntas metálicas mensuales en el año 2022, un total de 43 de ellas resultó defectuosas.

		Se utilizó 1000 imágenes para cada grupo de estudio y fueron utilizadas para el entrenamiento de la RNA con el fin de que su aplicación sea exitosa.
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