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Resumen

Las aleaciones ligeras, especialmente las de aluminio, se han utilizado tradicionalmente
en la industria aeronautica, principalmente en la fabricacion de componentes
estructurales de aeronaves. Entre los diferentes procesos de conformado utilizados en
la fabricacion de estas piezas, el mecanizado es uno de las mas comunes,
principalmente las operaciones de torneado, taladrado y fresado. Debido a razones
medioambientales, la tendencia actual es la de realizar estos procesos en seco
(ausencia total de fluidos de corte). En estas condiciones, la evacuacion de viruta se
convierte en un factor especialmente relevante. Dentro de este contexto se encuentra
trabajando el grupo de investigacion TEP933 “Ingenieria de Fabricacion” de la
Universidad de Malaga, en el marco del proyecto de investigacion PID2021-
1259880BI00, por titulo “SISTEMA EXPERTO PARA LA MEJORA DE LA INTEGRIDAD
SUPERFICIAL EN EL MECANIZADO SOSTENIBLE DE ALEACIONES LIGERAS”,
dentro del programa “Proyectos de Generaciéon de Conocimiento” del “Programa Estatal
para Impulsar la Investigacion Cientifico-Técnica y su Transferencia del Plan Estatal de
Investigacién Cientifica, Técnica y de Innovacion 2021-2023”. Entre los objetivos de este
proyecto se encuentra la aplicacion de técnicas de Machine Learning, en concreto la
utilizacion de redes neuronales artificiales (ANN, Artificial Neural Networks), para la
obtencién de modelos predictivos de distintas variables de salida del proceso en funcion
de los parametros de corte. Entre estas variables se encuentran distintos parametros
geomeétricos relacionados con la morfologia de la viruta.

De este modo, el objetivo principal de este Trabajo Fin de Grado es la utilizacion de
redes neuronales artificiales (ANN) para la caracterizacién de distintos parametros
geomeétricos de la geometria de la viruta, en el mecanizado sostenible de aleaciones
ligeras de uso aeronautico.

En primer lugar, se han obtenido imagenes de tres tipos de aleaciones (Ti6AI4V, UNS
A92024 y UNS A97075) provenientes de los previos procesos de mecanizado de una
pieza, encapsulado de la viruta, ataque con &acido, escalado y fotografiado al
microscopio. Una vez se tienen las imagenes de los tres tipos de viruta, entra en juego
el primero de los objetivos de este trabajo, que es la clasificacion automatica con
inteligencia artificial. Para ello se ha empleado la libreria dedicada a las redes
neuronales artificiales de Matlab (Neural Network Toolbox). El proceso consiste en la
identificacién de patrones, formas y colores de cada viruta por parte del programa,
dando como resultado una clasificacion automatica entre los tres tipos de aleacion con
los que se trata. Una vez completada esta parte, se procedid con el procesamiento de
la imagen, el cual consistié en seguir una serie de pasos tales como binarizado de la
imagen, deteccion de contornos, picos y valles, identificacion de elementos y obtencion
de parametros de la viruta de forma automatica (altura de picos y valles, factor de
recalcado, angulo de deslizamiento etc).

Los resultados obtenidos han sido comparados con los obtenidos mediante
procedimientos no automatizados, utilizados previamente por el grupo, procediendo a la
validacién de la metodologia empleada.
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La metodologia desarrollada en este TFG ha permitido ahorrar una gran cantidad de
tiempo en la caracterizacion geométrica de la viruta obtenida bajo las condiciones
estudiadas, en comparacion con la metodologia empleada por el grupo con anterioridad.

Palabras clave: Mecanizado / Aleaciones ligeras / Morfologia de viruta / Machine
Learning / Reconocimiento de imagenes / Inteligencia Artificial
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Abstract

Light alloys, especially alluminium-based ones, have traditionally been used in the
aerospace industry, primarily in the manufacturing of aircraft structural components.
Among the various forming processes in the production of these parts, machining is one
of the most common, particularly turning, drilling and milling operations. Due to
environmental reasons, the current tren is to carry out these processes in a dry state
(complete absence of cutting fluids). Under these conditions, chip evacuation becomes
a particularly relevant factor. Within this context, the research group TEP933
“Manufacturing Engineering” at the University of Malaga is working within the framework
of the research project PID2021-1259880BI00, titled “EXPERT SYSTEM FOR
ENHANCING SURFACE INTEGRITY IN SUSTAINABLE MACHINING OF LIGHT
ALLOYS”, as part of the “Knowledge Generation Projects” programo f the “State Program
to Promote Scientific-Technical Research and its Transfer of the 2021-2023 State Plan
for Scientific, Technical and innovation Research”. Among the objetives of this project is
the application of Machine Learning techniques, specially the use of artificial neural
networks (ANN), to obtain predictive models for various output variables of the process
base don cutting parameters. These variables include different geometric parameters
related to chip morphology.

Hence, the main goa lof this Bachelor's Thesis is the utilization of artificial neural
networks (ANN) for the characterization of different geometric parameters of chip
morphology in the sustainable machining of lightweight alloys used in the aerospace
industry.

Firstly, images of three types of alloys (Ti6AI4V, UNS A92024, and UNS A97075) are
obtained from previous processes of machining a part, chip encapsulation, acid etching,
scaling and photographed under a microscope. Once the images of the three types of
chips are acquired, the first objetive of this work comes into play, which is automatic
classification using artificial intelligence. For this purpose, the Matlab library dedicated to
artificial neural networks (Neural Network Toolbox) has been employed. The process
consists of identifying patterns, shapes and colors of each chip by the program, resulting
in an automatic classification among the three types of alloys being studied. Once this
part is completed, image processing follows, which involves a series of steps such as
image binarization, contour detection, peaks and valleys identification, element
recognition, and obtaining chip parameters automaticalli (peak and valley heights,
shrinkage factor, shear angle, etc.).

The obtained results have been compared with those obtained through non-automated
procedures previously used by the group, proceeding with the validation of the
methodology employed.

The methodology developed in this Bachelor's Thesis has allowed for a significant
amount of time to be saved in the geometric characterization of the chip obtained under
the studied conditions, compared to the methodology previously employed by the group.



UNIVE.RS|DAD E. @ ESCUELA DE
DE MALAGA INGENIERIAS

INDUSTRIALES

Keywords: Machining / Light alloys / Chip Morphology / Machine Learning / Image
Recognition / Artificial Intelligence



UNNERS@AD E‘ @ ESCUELA DE
DE MALAGA INGENIERIAS

INDUSTRIALES

indice de contenido

1. INEFOAUCCION ... nnnnn e 15
1.1, ANtECEABNTES ... 15
L O | o] 1= 117/ 1 PSR 16
1.3. Estructura de la memoria..........cc.ueeeiiiiiiiiiiieceeee e 16

2. Caracterizacion morfologica de la viruta en procesos de mecanizado...... 19
2.1. Morfologia de la viruta durante el mecanizado .............c.cccooviiiiiiinnns 19
2.2. Mecanismos de formacion de la viruta............cccccooveiiiiiiiiie e, 20
2.3. Tipos de viruta producidas en el mecanizado.............cccccceeevvueeennnnnnn. 22
2.4. Factores de influencia en la morfologia de la viruta.................cccee. 26
2.5. Aspectos geométricos de la viruta ...........cccooiiiiiiiiiiiiii e 28

2.6. Caracteristicas de la viruta producida en el mecanizado de las
aleaciones ligeras de uso aeronautico Ti6AI4V, UNS A92024 y UNS A97075

30

3. Inteligencia artificial aplicada al reconocimiento de imagenes en procesos

€ MECANIZATO ...ttt e s nnes 35
3.1. Concepto de Machine Learning .............uuuiieieeieeiiiieiceee e 35
3.2. Aplicacion de técnicas de inteligencia artificial al reconocimiento de
= o =T 1Y PP 36
3.3. Tipos de algoritmOS........ccoeuuiiiiiiiiice e 37
3.4. Aplicacion en 1a iNndustria ...........cooooeiiiiiiiiii e 39
3.5. Aplicacion de redes neuronales artificiales en mecanizado................ 42

3.6. Aplicacion del reconocimiento de imagenes mediante redes neuronales

a los procesos de MeCaNIZAAO ... ..coeeeeiiiiiiiiieee e 45
4. Metodologia experimental ...........cooooieiiiiiiiiii e 49
4.1, INTrOAUCCION ..ot 49
4.2. Datos de partida............eoooee i 50
4.3. Reconocimiento de imagenes............ccoooviiiiiiiii 53



UN]VERS@AD E‘ @ ESCUELA DE
DE MALAGA INGENIERIAS

INDUSTRIALES

5.1, INTrOAUCCION ...t neee 93
5.2. Virutalongitudinal ..........ccoouiiiiiii e 94
5.3, Viruta transversal ...............uuiiiiiiiiiiiiiiieeiiee e 98
ST S 7] o] o 7= = Ted T o 99
6.  CONCIUSIONES ...ttt nsnnnee 113
6.1. Conclusiones generales...........coooeveiiiiiiiie e 113
6.2. Conclusiones partiCulares............ccooeevuieiiiiiiiieieeiiee e 113
7. Referencias bibliograficas...........c.cccooveeiiiiiiiiiccce s 117
8. AANEXOS. ..ttt sttt nnn e nnnnnn e 121

Anexo |. Cédigo correspondiente al entrenamiento de la Red Neuronal. ... 121

Anexo Il. Cédigo correspondiente al procesamiento de imagenes de viruta
segmentada en vista longitudinal. ... 123

Anexo lll. Cédigo correspondiente al procesamiento de imagenes de viruta
no segmentada en vista longitudinal. ...........cccccooi i 133

Anexo V. Cédigo correspondiente al procesamiento de imagenes de viruta
€N VISta tranSVErSal.......coooiiiii e 135



UNIVERSIDAD E o i
DE MALAGA INGENIERIAS

INDUSTRIALES

indice de Figuras

Figura 1.1- Fendmeno de adherencia de material a la herramienta de corte [3].

......................................................................................................................... 15
Figura 2.1- Esquema de formacién de viruta [8]. .....coovmiiiiiiiiiiiiee e 20
Figura 2.2- Formacion de viruta en forma de dientes de sierra [7]................... 20
Figura 2.3- Esquema del modelo de Time y Merchant................ccccooeeeeniinnnen. 21
Figura 2.4- Ejemplo de viruta continua [7].........cooeeiiiiiiiiiiee e 22
Figura 2.5- Ejemplo de viruta fragmentada [11]. .....cooooiiieiii e, 23
Figura 2.6- Ejemplo de viruta segmentada vista al microscopio [12] ............... 23
a) Viruta completa, b) Zona de alta segmentacion, c) Zona de baja

EST=To [ U= a1 = TedTo] o PN 23
Figura 2.7- Ejemplo de viruta irregular [13]. .......coorrimiiiiieee e 24
Figura 2.8- Diagrama de Ishikawa en el cual se muestran los factores que
influyen en la morfologia de la viruta.............ccooooiiviiiciii e 26

Figura 2.9- Aspectos geométricos de la viruta, tanto en vista transversal como

o) aTo 1108 o |10 T= 1 I 1 SRS 28
Figura 2.10- Macro viruta de Ti6Al4V obtenida a vc = 30 m/miny f =

00 10 40U 02 ol 1 PR 32
Figura 3.1- Esquema basico de funcionamiento del Machine Learning. .......... 35

Figura 3.2- ;; Como un ordenador puede reconocer numeros sin un patrén
FECONOCIDIE? .. 36

Figura 3.3- Esquema de mantenimiento predictivo empleando machine
LEAIMING [22]. ..ttt e e et 40

Figura 3.4- Esquema de vision artificial mediante Machine Learning [23]. ...... 41

Figura 3.5- Diagrama de proceso de control de calidad mediante Machine

LEarNING [24]. oottt e e e e nn e e e e e eeeeennna 41
Figura 3.6- Ejemplo de clasificacion de objetos mediante Machine Learning

(2D o 42
Figura 3.7- Deteccion de defectos mediante vision artificial [26]...................... 43



UNIVERSIDAD E o i
DE MALAGA INGENIERIAS

INDUSTRIALES

Figura 3.8- Grafica de reduccion de vibraciones mediante Machine Learning
224 PR PRRRSRR 44

Figura 3.9- Gréfica de reduccion de vibraciones mediante Machine Learning
722 S PR OUPPRRRRRR 45

Figura 3.9- Inspeccién de la geometria de un engranaje mecanizado mediante
€1 USO dE ANN [29]. ..o e 46

Figura 4.1- Diagrama de flujo donde se muestran los pasos seguidos en la
metodologia experimental. ..o 50

Figura 4.2- Ejemplo de imagenes de viruta de Ti6Al4V en vista longitudinal y
EFANSVEISAL. ...ttt nn e 51

Figura 4.3- Arquitectura de ResNet-50. ..o 55

Figura 4.4- Imagenes de virutas de mecanizado tras ser redimensionadas a
Wy o o ) G 57

Figura 4.5- Representacion visual de la primera capa convolucional en el
proceso de entrenamiento. .........coooiiiiiii i 58

Figura 4.6- Esquema de matriz de confusion para un clasificador de tres clases.

......................................................................................................................... 59
Figura 4.7- Matriz de confusion obtenida tras el entrenamiento....................... 60
Figura 4.8- Seleccion de area en la imagen de la viruta. ..o 61
Figura 4.9- Matriz de una imagen en escala RGB. ............cccooiiiiis 62
Figura 4.10- Imagen de la viruta en escala de grises.............cocoviiiiiiiiicciieceens 62
Figura 4.11- Imagen de la viruta en escala binaria. ...............cccooviiiiiiii, 63
Figura 4.12- Imagen de la viruta binarizada tras limpiar irregularidades........... 64
Figura 4.13- Imagen de la viruta con resalto de bordes. ..., 64
Figura 4.14- Imagen ampliada con linea de irregularidades (rojo). .................. 65
Figura 4.15- Coordenadas de picos antes y después del filtrado de

IreguUIANAades. ... 66
Figura 4.16- Coordenadas de picos antes y después del filtrado de

IreguUIANAadEs. ... 67

Figura 4.17- Creacion de una imagen mediante superposicion de otras dos. . 67

10



UNIVERSIDAD E o i
DE MALAGA INGENIERIAS

INDUSTRIALES

Figura 4.19- Imagen de viruta segmentada y proceso de superposicion de

L= o T=T o 1Y U UURUEPPRRPRTR 69
a) Imagen binarizada, b) Lineas trazadas, c) Imagen segmentada................ 69
Figura 4.20- Imagen de viruta segmentada tras la limpieza de bordes............ 70
Figura 4.21- Imagen de viruta segmentada con Bounding Boxes.................... 70

Figura 4.22- Diagrama de flujo de procesado de imagen en vista longitudinal. 71
Figura 4.23- Proceso de binarizado y limpieza de la imagen. .......................... 72
Figura 4.24- Proceso de limpieza de elementos sobrantes. .................ccccenne 73
Figura 4.25- Diagrama de flujo de procesado de imagen en vista longitudinal. 73
Figura 4.26- Interfaz general de 1a APP. ..., 75
Figura 4.27- Zonas en las que se divide lainterfaz..............cccccoiiiiiinenns 77

Figura 4.28- Tecla de seleccion de imagen, deteccidn de aleacion y ventana de
.4 F=To [>T o P EPUPRRUP 78

Figura 4.29- Teclas para rotar y voltear la imagen; menu desplegable de
£= 111 0 =T ] 0 L 78

Figura 4.30- Boton para escalar la imagen. ...........cccceevveeiiiiiiciicieeeee e 79

Figura 4.31-. Deslizaderas para modificar los factores horizontal, vertical y
o 1 =1 = o o o 10 80

Figura 4.32- Ejemplo de viruta mal segmentada y bien segmentada............... 81

Figura 4.33- Botones para procesar la imagen y deshacer el procesado

FESPECHVAMENTE. .....ueiiiiiii e et e e e 81
Figura 4.34- Resultados numéricos del procesamiento de imagen.................. 82
Figura 4.35- Boton para exportar los resultados numéricos a Excel. ............... 82
Figura 4.35- Resultados numéricos una vez exportados a Excel..................... 83

Figura 4.37- Botones para procesar la imagen y deshacer el procesado

FESPECHVAMENTE. ... e e e e e e e e e e e eeeees 84
Figura 4.38- Resultados numéricos del procesamiento de imagen.................. 84
Figura 4.39- Botdn para exportar los resultados numéricos a Excel. ............... 84

11



UNIVERSIDAD E o i
DE MALAGA INGENIERIAS

INDUSTRIALES

......................................................................................................................... 85
Figura 4.41- Botones para procesar la imagen y deshacer el procesado

FESPECHIVAMENTE. .. .o e e e e e 85
Figura 4.42- Resultados numéricos del procesamiento de imagen.................. 85
Figura 4.43- Boton para exportar los resultados numéricos a Excel. ............... 86
Figura 4.44- Instalacion de la APP, paso 1. ..., 87
Figura 4.45- Instalacion de la APP, paso 2. ........coooveeiiiiiii e, 87
Figura 4.46- Instalacion de la APP, paso 3. .......ccoooiiiiiiii e 88
Figura 4.47- Instalacion de la APP, paso 4. ... 89
Figura 4.48- Instalacion de la APP, paso 5. ... 90
Figura 4.49- Interfaz de la APP de escritorio una vez instalada....................... 91
Figura 5.1- Imagen de viruta con escala métrica. ...........ccccceeevviviiiiiiiie e, 93

Figura 5.2- Numero de segmentos obtenido de forma automatica en Matlab.. 95

Figura 5.3- Representacion de altura de picos, altura de valles, angulo de
deslizamiento y espesor de la viruta. ... 95

Figura 5.4- Obtencion de la altura de pico de un diente a partir de su Bounding

BOX. ettt e et e e e et e et e e e e e neeeeeaannaeeeeeaannreeeaaans 96
Figura 5.5- Altura de valle de un diente. .........cooooiiiiiii e 97
Figura 5.6- Espesor de viruta de un diente. .........cccoooiviiiiiiiiiiie e 97
Figura 5.7- Angulo de deslizamiento de un diente. ..........cccocooveveeeeeeeeeeenn. 98

Figura 5.8- Representacion de superficie y ancho de viruta en vista transversal.
......................................................................................................................... 98

Figura 5.9- Grafica comparativa de alturas de piCoS.........cccoeveeiiiiiiiiiiiiienennn. 100

Figura 5.10- Comparacion de viruta longitudinal de Ti6Al4V mecanizada a bajo

Y @O @VANCE. ...t n e nnnnnnne 101
Figura 5.11- Grafica comparativa de alturas de piCOS.........cccceeeviiiiiiiiiinnee.n. 102
Figura 5.12- Grafica comparativa de espesor de viruta. ...........ccccccceeeeeeee, 103
Figura 5.13- Grafica comparativa de espesor de viruta. ...........ccccceeeeeeee. 104

12



UNNERS@AD E‘ @ ESCUELA DE
DE MALAGA INGENIERIAS

INDUSTRIALES

Figura 5.14- Gréafica comparativa de ancho de viruta, Ti6AI4V. ..................... 105
Figura 5.15- Comparacion de viruta transversal de Ti6Al4V mecanizada a bajo

Y QIO @VANCE. ... e —————— 106
Figura 5.16- Grafica comparativa de superficie de viruta, Ti6AI4V. ............... 107
Figura 5.17- Grafica comparativa de altura de valles, UNS A97075............... 108
Figura 5.18- Comparacion de viruta longitudinal de UNS A97075 mecanizada a
bajoy alto @avanCe. ... 109
Figura 5.19- Gréafica comparativa de ancho de viruta, UNS A92024.............. 110

Figura 5.20- Comparacion de viruta transversal de Al mecanizada a bajo y alto
= Y= | o o PR 111

Figura 5.21- Gréafica comparativa de superficie de viruta, UNS A92024. ....... 112

Figura 6.1- Viruta en la cual es dificil detectar una sucesion de picos y valles.
....................................................................................................................... 116

13



UNNERS@AD E‘ @ ESCUELA DE
DE MALAGA INGENIERIAS

INDUSTRIALES

indice de Tablas

Tabla 2.1- Tipos de virutas segun la norma ISO 3685:1993 [3]. ......ccevvvueennnn. 25

Tabla 2.2- Macro virutas de aleaciones UNS A92024 y UNS A97075 para
diferentes velocidades de avance (f) [2]. ..cvvvvrriiiieieeeeeeeieeee e 33

Tabla 4.1- Numero de imagenes iniciales de cada aleacion empleadas en el
ENIrENAMUENTO. ....eeie e 56

Tabla 4.2- Numero de imagenes definitivas de cada aleacién empleadas en el

ENErENAMIENTO. ...ttt eannnnnnes 56
Tabla 5.1- Factores de conversion de pixelesamm........c..cccoovviieeeeeiiieeeeennne. 94
Tabla 5.1- Datos comparativos de alturas de picos. .........ccccovvvvieeiiiiiieeeennnnn. 100
Tabla 5.3- Datos comparativos de alturas de valles...............cccoeeeiiinieeennnnn. 101
Tabla 5.4- Datos comparativos de espesor de viruta. ..........cccooeeeevieeiiinennn.. 103
Angulo de desliZamiento .............cccvoueeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee et 104

Tabla 5.5- Datos comparativos correspondientes al angulo de deslizamiento.

....................................................................................................................... 104
Tabla 5.6- Datos comparativos correspondientes al ancho de viruta, TiGAI4V.
....................................................................................................................... 105
Tabla 5.7- Datos comparativos correspondientes a la superficie de viruta,
LI PSR 106
Tabla 5.8- Datos comparativos correspondientes a la altura de valles, UNS

F O£ T 108
Tabla 5.9- Datos comparativos correspondientes al ancho de viruta, UNS
AQ2024 ... e a e e 110

Tabla 5.10- Datos comparativos correspondientes a la superficie de viruta, UNS
AO2024 ... e ——————————a———————————————————————————————————————— 111

14



UNWE.RS|DAD E. @ ESCUELA DE
DE MALAGA INGENIERIAS

INDUSTRIALES

1. Introduccion

1.1. Antecedentes

Tradicionalmente, las aleaciones ligeras han sido utilizadas en la industria
aeronautica, sobre todo para la fabricacion de componentes estructurales. Son
conocidas como aleaciones ligeras por su ratio propiedades mecanicas/densidad.
Concretamente, las aleaciones mas empleadas son las de aluminio y titanio. Estos
componentes son criticos desde el punto de vista de la fiabilidad, por lo cual su
diseno y fabricacion estan sometidos a unos niveles de calidad muy estrictos, siendo
los margenes de tolerancia muy estrechos.

Para la fabricacion de este tipo de componentes, es necesario aplicar una serie de
procesos de conformado, entre los cuales destacan los procesos de mecanizado,
principalmente las operaciones de torneado, taladrado y fresado. Debido a razones
medioambientales, se esta tendiendo a realizar estos procesos en seco, lo que
quiere decir que no se usan en ningun momento fluidos de corte. Esto trae consigo
un problema, y es que debido a las altas temperaturas que se alcanzan por la
ausencia de fluidos de corte, se producen fendmenos de adherencia de material a
la herramienta de corte (fig. 1.1), dificultando asi la evacuacion de la viruta. Por otro
lado, también influye en las desviaciones geométricas de la pieza que se esta
mecanizando, asi como en la continuidad y estabilidad del proceso. Es por ello por
lo que ganan importancia los aspectos de control y monitorizacion del proceso de
formacion de viruta de cara a la mejora de rendimiento [1,2].

Figura 1.1- Fendmeno de adherencia de material a la herramienta de corte [3].

Dentro de este contexto se encuentra trabajando el grupo de investigacion TEP933
“Ingenieria de Fabricacion” de la Universidad de Malaga, en el marco del proyecto
de investigacion PID2021-1259880BI00, por titulo “SISTEMA EXPERTO PARA LA
MEJORA DE LA INTEGRIDAD SUPERFICIAL EN EL MECANIZADO SOSTENIBLE
DE ALEACIONES LIGERAS”, dentro del programa “Proyectos de Generacion de
Conocimiento” del “Programa Estatal para Impulsar la Investigacion Cientifico-
Técnicay su Transferencia del Plan Estatal para Impulsar la Investigacion Cientifico-

15



UNIVERSIDAD E o i
DE MALAGA INGENIERIAS

INDUSTRIALES

Técnica y su Transferencia del Plan Estatal de Investigacién Cientifica, Técnica y
de Innovacion 2021-2023”.

Este es el contexto en el cual se sitla este trabajo de fin de grado, el cual se enfoca
en las aleaciones ligeras Ti6AI4V, UNS A92024 y UNS A97075 empleadas en la
industria aeronautica, siendo la primera de las mencionadas de titanio, mientras que
las dos restantes pertenecen a la familia del aluminio. Se estudiaran formas de
mejorar la eficiencia de los procesos de mecanizado para estas aleaciones de cara
a reducir el impacto ambiental, ya que como se ha mencionado anteriormente, se
tratara de eliminar los fluidos de corte en el proceso, abriendo la puerta al llamado
Dry Machining o corte en seco [4].

1.2. Objetivos

El objetivo principal de este Trabajo Fin de Grado es la utilizacion de redes
neuronales artificiales (ANN) para la caracterizacion de distintos parametros
geomeétricos de la geometria de la viruta, tales como el factor de recalcado, seccion
y espesor de la viruta, el grado de segmentacion, entre otros. La metodologia sera
de aplicacién en el mecanizado en seco de distintas aleaciones ligeras de uso
aeronautico, tales como las aleaciones de aluminio UNS A97075 (Al-Zn) y UNS
A92024 (Al-Cu), asi como la aleacién de Titanio TiA6AI4V. Partiendo de imagenes
obtenidas previamente por el Grupo de Investigacién, se pretende desarrollar una
metodologia que permita automatizar el proceso de medida de estos parametros a
partir de dichas imagenes. Para que esto sea posible, se hace uso del software de
tratamiento de imagenes IMAGEJ, el cual cabe destacar que es de uso libre.
Asimismo, se emplea el software Matlab tanto para la programacion de la red
neuronal artificial (ANN), como para el procesamiento digital que requieren las
imagenes para obtener lograr mediciones automaticas de los parametros de la viruta
[5,6].

Al tratarse de un campo de investigacion en el que la componente experimental tiene
una gran importancia, se dan algunos objetivos particulares, aparte del objetivo
principal ya mencionado. Uno de esos objetivos es que la metodologia experimental
del presente trabajo sirva como referencia de un modo u otro y que facilite futuras
investigaciones sobre temas relacionados. Del mismo modo, se ha tomado como
referencia la metodologia aplicada por miembros de los grupos de investigacion
mencionados anteriormente, adaptando la misma al objetivo principal a llevar a cabo
en este trabajo [4]. Para ello, los resultados obtenidos aplicando esta nueva
metodologia se han contrastado con los resultados obtenidos con metodologias
previas aplicadas por el grupo de investigacion, al objeto de realizar su validacion.

1.3. Estructura de la memoria

La presente memoria esta organizada en diferentes capitulos, cada uno de los
cuales estara enfocado en abordar aspectos especificos relacionados con la
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morfologia de la viruta de aleaciones ligeras en procesos de mecanizado, asi como
en la aplicacion de redes neuronales artificiales (ANN) para la obtencion de
parametros de las propias virutas de manera automatizada. Cada capitulo de la
memoria se estructura de forma coherente, proporcionando asi un enfoque completo
sobre el tema. Esta division en capitulos permite una presentaciéon ordenada,
mostrando de manera clara y concisa la investigacion realizada.

En este primer capitulo, se presenta el contexto dentro del cual se desarrolla este
TFG y sus objetivos. Por otro lado, se presentan los objetivos de este proyecto, que
de forma resumida consiste en la aplicacién del Machine Learning e Inteligencia
artificial en el estudio de la viruta de las ya mencionadas aleaciones ligeras.

El segundo capitulo se centra en la caracterizacion morfolégica de la viruta en
procesos de mecanizado. El tema principal que se abarca en este capitulo es la
importancia de estudiar y analizar la viruta de un material tras su mecanizado. Se
tratan los diferentes mecanismos de formacion de la viruta, ya que no todas las
virutas se forman de igual manera. Se realiza una clasificacion entre tipos
diferenciables de viruta que se producen en el mecanizado y se tratan los factores
que hacen que una viruta se forme de una manera o de otra. Para finalizar, se
presentan los aspectos geométricos de la viruta que son de interés, haciendo
especial énfasis en las aleaciones ligeras Ti6Al4V, UNS A92024 y UNS A97075.

El tercer capitulo esta enfocado en la inteligencia artificial (IA), explicando qué es el
Machine Learning y como puede ser utilizado para el reconocimiento de imagenes.
Se habla también del uso de la inteligencia artificial en el campo de la industria,
finalizando con el empleo de esta en reconocimiento de imagenes relacionadas con
procesos de mecanizado.

El cuarto capitulo adquiere una gran importancia, ya que trata sobre la metodologia
experimental de este trabajo en concreto. En este apartado se muestran los datos
de partida que se tienen como base, para posteriormente explicar los procedimientos
y pasos seguidos para conseguir un reconocimiento automatico de imagenes, asi
como el procesamiento de cada imagen. Para cerrar el capitulo, se muestra cémo
se comprimen los algoritmos desarrollados en una aplicacién informatica de interfaz
amigable, facilitando asi el uso de este trabajo en lineas futuras de investigacion.

El capitulo cinco es también de gran importancia, pues en €l se muestran los
resultados obtenidos al usar los algoritmos desarrollados en el capitulo anterior.
Estos resultados vienen en forma de parametros de la viruta, contando ademas con
graficas donde se puede ver la comparativa entre las mediciones realizadas por el
algoritmo y las medidas obtenidas mediante el uso de una metodologia no
automatizada, empleada previamente por el grupo de investigacion. Con ello se
pretende validar la nueva metodologia implementada mediante el uso de inteligencia
artificial para el reconocimiento de imagenes

Para acabar, se da un sexto capitulo para las conclusiones, donde se explican tanto
las conclusiones generales del trabajo, como las particulares sobre algun tema en
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concreto, comentando las ventajas, desventajas y puntos donde se puede mejorar
el trabajo realizado.
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2. Caracterizacion morfolégica de la viruta en
procesos de mecanizado

2.1. Morfologia de la viruta durante el mecanizado

En primer lugar, es de importancia explicar el concepto de viruta, el cual se
encuentra referenciado como el material que se desprende por consecuencia de las
modificaciones experimentadas por un material en un proceso de mecanizado. A
primera vista, la viruta de mecanizado puede ser considerada simplemente como un
residuo del proceso, sin ninguna utilidad aparente. Sin embargo, esta es una vision
bastante equivocada, puesto que el estudio morfolégico de la viruta trae consigo
bastantes beneficios e informacion de utilidad de cara a mejorar los procesos de
mecanizado, tanto en términos econdmicos como de rendimiento. De hecho, en todo
proceso de arranque de material por mecanizado, la viruta juega un papel
fundamental; es por ello por lo que surge el interés por analizarla. Su estudio da la
oportunidad de observar a la viruta desde una perspectiva en la que no es un
desecho metalico, sino un indicador el cual permite ciertas facetas del proceso de
mecanizado, como puede ser la vida util de la herramienta de corte o la calidad del
material entre otras. Este estudio se realiza en torno a los factores geométricos de
la viruta.

A lo largo de la historia del mecanizado, varios investigadores han realizado estudios
sobre la caracterizacion de la viruta, tales como F.W.Taylor, quien desarrollé un
modelo matematico capaz de caracterizar el desgaste de la herramienta a través del
estudio de la viruta. También destacaron Erns y Merchant, realizando un analisis del
proceso de corte observando el estado morfologico de la viruta. Mas adelante,
Palmer y Oxel propusieron una nueva teoria, focalizandose en la zona de
cizalladura. Estos son unicamente algunos ejemplos de muchos investigadores
destacados sobre el estudio morfoldgico de la viruta.

Después de este periodo, surge la era de la digitalizacion, la cual trae consigo
multiples avances tecnoldgicos en todas las ramas de la industria. En lo que al
mecanizado respecta, la revolucion informatica permite la incorporacion de
computadores capaces de realizar operaciones de alta complejidad, mejorando asi
el acabado superficial de las piezas. Asimismo, surgen programas informaticos de
simulacion, los cuales son capaces de determinar comportamientos estructurales
complejos, destacando métodos como el de elementos finitos.

Hoy en dia, siguen existiendo estudios y teorias que relacionan los procesos de
mecanizado con la morfologia de la viruta. Estas se centran sobre todo tanto en la
identificacion de las variables que influyen en la formacion de viruta como en su
relacion con cada parametro de corte [7].
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2.2. Mecanismos de formacion de la viruta

El proceso de formacion de viruta se lleva a cabo mediante un proceso de
cizalladura, produciéndose una deformacion plastica del material al incidir la
herramienta de corte. Esto se produce a partir de una compresion que genera un
desprendimiento de material en la denominada zona de corte. Cuando la
herramienta incide sobre la pieza, se generan dos caras, siendo la cara de
desprendimiento por la que cae la viruta, y la cara de incidencia la que sigue en
contacto con la pieza (fig. 2.1).

Leyenda — Ideal cutting wedge

Plano de herramienta
en mano

Angulos de herramienta disefiados
-a: Angulo de incidencia

-B: Angulo de herramienta

-y: Angulo de desprendimiento Plano de uso de la
|l(‘lldl]\i(‘l\td
Calculo de:

-a,,: Angulo de incidencia
efectivo

-Y..: Angulo de e
desprendimiento efectivo Direccion
-L.: Longitud de trabajo sheivn

Direcci6n de corte

7
-hu: Grosor de viruta Direccién de avance

Plano de uso
de la herramienta

Figura 2.1- Esquema de formacién de viruta [8].

En la figura puede apreciarse como la herramienta incide en el material a mecanizar.
En este proceso se distinguen tres angulos principales, que son los angulos de
desprendimiento (a), herramienta (f), e incidencia (y). Al observar la formacion de
viruta en una imagen ampliada (fig. 2.2), se puede apreciar el mecanismo de
formacion de viruta en la punta de la herramienta, generando una estructura laminar
que aumenta conforme avanza el proceso de mecanizado.

Figura 2.2- Formacion de viruta en forma de dientes de sierra [7].
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Para poder estudiar el mecanismo de formacién de la viruta, es necesario observar
cémo varia dicho mecanismo en funcién a la geometria que presenta tras el
mecanizado y en base a como se produce el corte. Esto quiere decir que dos virutas
resultantes seran diferentes si sus condiciones de corte también lo son. Gracias a
conocer esto, se han ido creando diferentes teorias y modelos de formacién de
viruta, entre los cuales se destaca el modelo de Time y Merchant [9] (fig. 2.3).

Raoke angle
A

Workpicce

(a)

Ruke angle

Warkpicee Warkpiece

(b) (c)

Figura 2.3- Esquema del modelo de Time y Merchant.

Este modelo se desarrolla en tres fases. En la primera de ella es en la que se genera
el fendmeno de cizalladura o recalcado, que ocurre cuando el material mecanizado
se desplaza por el filo de la herramienta de corte. Esto hace que se produzca una
pequefa grieta en la zona de contacto, donde ademas se produce un aumento de
la energia térmica debido a la deformacion, dandose un ablandamiento en el
material. En la segunda fase, al ser el esfuerzo cortante es bastante mayor que la
resistencia del material en la zona de cizalladura, se generan una serie de bandas
de deformaciodn, ya que se corta una parte de la viruta. Para acabar, en la tercera y
ultima fase, se da el desprendimiento de la viruta debido a la tensién que se genera
en la cara de desprendimiento. La forma en la que se da el desprendimiento
dependera en su mayor medida al material sobre el que se esta trabajando [7].

Otros modelos de formacion de viruta destacados son los modelos de Merchant y
Stabler, los cuales coinciden en que el proceso de corte se encuentra limitado por el
plano de corte y la cara de desprendimiento; y el modelo de Lee y Shaffer, el cual
se centra en la zona de plastificacion de la viruta durante el proceso de mecanizado.
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2.3. Tipos de viruta producidas en el mecanizado

Hasta el momento, se ha abarcado la importancia de la caracterizacion morfolégica
de la viruta, asi como de sus mecanismos de formacién. Tal y como se ha explicado,
es un aspecto crucial identificar y controlar la forma de la viruta en el proceso de
mecanizado; es por ello por lo que se hace necesario conocer de antemano el
mecanismo de formacion, para posteriormente poder estudiar las variables que
influyen en la misma. Existen diferentes criterios para la clasificacion de la viruta,
siendo uno de los pioneros el planteado por Ernst y Merchant [10], el cual abarcaba
3 tipos de viruta en base a su forma, siendo forma continua, discontinua y filo
recrecido. Posteriormente surgen nuevos criterios que complementan al anterior,
afadiendo factores como la temperatura en la zona de corte, asi como la velocidad
y angulo de corte y el espesor de viruta. A raiz de estos factores, es posible realizar
una primera clasificacion segun la forma que adquiere la viruta, agrupandolas en
viruta continua, fragmentada, segmentada e irregular [7].

Viruta continua

Es aquella que adquiere forma de cinta. Este tipo de viruta se obtiene cuando el
material mecanizado es ductil, empleando un rango de velocidades medias o altas
y un angulo de ataque agudo. Suele tener un buen acabado superficial, siempre y
cuando la herramienta de corte se encuentre en buenas condiciones y tiende a
enredarse entre si, generando nidos (fig. 2.4).

Figura 2.4- Ejemplo de viruta continua [7].

Viruta fragmentada

Este tipo de viruta se da al mecanizar materiales de dureza media, para su obtencion
se emplea un rango bajo de velocidades de corte con alto avance y profundidad de
corte. Tiende a darse vibracion, por lo que el acabado superficial de la pieza no es
bueno. La geometria del filo de corte se ve alterada tras el proceso (fig. 2.5).
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Figura 2.5- Ejemplo de viruta fragmentada [11].

Viruta segmentada

Se produce en materiales de baja conductividad térmica y deformacion cortante
elevada. Se caracteriza porque es facil de evacuar y tiene aspecto de diente de
sierra en vista transversal. Las fuerzas de corte empleadas son variadas y la
profundidad de corte es baja (fig. 2.6).

Figura 2.6- Ejemplo de viruta segmentada vista al microscopio [12]

a) Viruta completa, b) Zona de alta segmentacion, c) Zona de baja segmentacion.
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Viruta irregular

Es aquella que resulta de materiales fragiles, presentando una gran cantidad de
impurezas duras. Se mecaniza con una baja velocidad de corte y un rango de
profundidad de corte elevado, con un bajo angulo de ataque. Su principal
caracteristica es que su mecanizado se realiza en seco (fig. 2.7).

Figura 2.7- Ejemplo de viruta irregular [13].

Sin embargo, hoy en dia existe una clasificacion estandarizada de tipos de viruta, la
cual se recoge en la norma ISO 3685:1993 [14], la cual engloba las pruebas de vida
util de herramientas de mecanizado de un unico punto de contacto. De esta norma
se extrae la tabla de clasificacion de virutas que se muestra en la Tabla 2.1.
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Tabla 2.1- Tipos de virutas segun la norma ISO 3685:1993 [4].
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2.4. Factores de influencia en la morfologia de la viruta

Una vez abarcado el concepto de morfologia de la viruta, sus mecanismos de
formacion y cdmo se clasifican se llega a la conclusion de que todo ello depende de
ciertos factores. La comprension de estos factores que dan lugar es crucial para
poder optimizar los resultados de los procesos de mecanizado, asi como mejorar la
eficiencia de estos. A continuacion, se detallan los 5 factores que desempefian un
papel determinante en la morfologia de la viruta [7]. En la (fig. 2.x) se muestra un
diagrama de Ishikawa que refleja estos factores.

Proceso de Condiciones de Material de trabajo

mecanizado mecanizado

Torneado Geometria Compc_)sicic’m quimic_:a

Fresado Fluido de corte Inlegrlc_lad §gperﬂc|al

Taladrado Temperatura Maquinabilidad
Factores de influencia
en la morfologia de la
viruta

Tasa de desgaste Velocidad de corte

Material Avance

Geometria

Herramienta Parametros

de corte de corte

Figura 2.8- Diagrama de Ishikawa en el cual se muestran los factores que influyen en la morfologia
de la viruta.

Proceso de mecanizado

Desempena un papel esencial en la formacién de la viruta, afectando a su morfologia
de maneras especificas que variaran segun la operacién de mecanizado a la que se
encuentren sometidas, siendo diferente para torneado, fresado, taladrado etc.
Asimismo, también influye la maquinaria utilizada segun como haya sido configurada
para el proceso. Cada tipo de proceso de mecanizado y maquinaria empleada
contribuyen a la generacion de una viruta de caracteristicas unicas en cada proceso
de mecanizado.

Condiciones de mecanizado

Se tratan de variables fundamentales que se ajustan de acuerdo con varios factores,
tales como la geometria de la pieza a mecanizar, la presencia y el tipo de fluido de
corte utilizado, la temperatura alcanzada durante el proceso y la posible presencia
de vibraciones. Estas condiciones, entrelazadas entre si de forma compleja, juegan
un papel muy importante en la formacion de la viruta, ya que afecta a la interaccion
existente entre la herramienta de corte y la pieza. Cada ajuste en estas variables
puede llegar a tener un gran impacto en la morfologia resultante de la viruta.

26



UNiVERSIDAD ® @ ESCUELADE
DE MALAGA INGENIERIAS

INDUSTRIALES

Material de trabajo

El material de trabajo, del cual se obtiene posteriormente la pieza, se presenta como
un elemento clave en el proceso. Este depende en su totalidad de su composicion
quimica, integridad superficial y maquinabilidad. La composicién quimica del
material influye en su comportamiento ante las fuerzas de corte, afectando
directamente a la manera en que se deformara y segmentara durante el proceso.
Por otro lado, la integridad superficial se refiere a la resistencia del material a las
tensiones generadas por el filo de la herramienta de corte, contribuyendo a la forma
en la que la viruta se desprendera. Por ultimo, la maquinabilidad es referida a la
capacidad del material a ser trabajado, jugando un papel importante al determinar
cémo se formara y separara la viruta del material inicial.

Herramienta de corte

Se trata de otro factor determinante que influye en la formacién de la viruta. Cada
tipo de herramienta de corte cuenta con caracteristicas diferentes, tales como su
tasa de desgaste, el material del que esta compuesta y su geometria. Estas variables
generan diferencias en la manera en la que se forma la viruta. La interaccion entre
la herramienta y el material a mecanizar determina cémo se propagan las fuerzas y
tensiones, lo cual a su vez influye en la forma que tendra la viruta tras el proceso.

Parametros de corte

Desempefian un papel bastante relevante, teniendo un impacto determinante en la
formacion de la viruta. Estos parametros son las velocidades de corte y avance, asi
como la fuerza aplicada, los cuales determinan de manera significativa la interaccién
entre la herramienta de corte y el material. Variar estos parametros conduce a
variaciones importantes en la morfologia de la viruta, ya que afectan directamente a
la cantidad de energia generada en el proceso y a la distribucién de las tensiones
resultantes. Dicho en otras palabras, ajustar los parametros de corte puede llevar a
cambios considerables en la configuraciéon de la viruta generada. Por ejemplo,
pueden determinar si la viruta es continua o segmentada.
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2.5. Aspectos geométricos de la viruta

Los aspectos geométricos son algo de especial importancia en el estudio de la viruta.
De hecho, una buena parte de ellos son el resultado que se busca obtener de forma
automatica en este trabajo. En la (fig. 2.9) se muestran algunos de los aspectos
geométricos a estudiar [7].

Figura 2.9- Aspectos geométricos de la viruta, tanto en vista transversal como longitudinal [7].

Cada vista es de utilidad para visualizar al microscopio ciertos aspectos en concreto.
En la vista longitudinal se aprecian parametros como la altura de pico (h,), altura de
valle (h,), espesor de viruta (t) y angulo de deslizamiento (¢). Por otro lado, en la
vista transversal es posible observar valores como el ancho de la viruta (b) y la
superficie (S,).

Altura de pico (h,)

Representa el espesor de material eliminado tras el mecanizado. Su valor depende
de varios factores, que son el angulo de filo de la herramienta (K,.), la velocidad de
avance (f). Por otro lado, es necesario conocer que esta altura tendra siempre un
mayor valor que el espesor inicial del material antes del proceso de corte (h,), valor
que puede ser obtenido mediante la siguiente ecuacion:

hg = f - sin K, (1)

El principal beneficio de conocer la altura de pico no es mas que identificar la
influencia de f. Por lo tanto, se llega a la conclusion de que al aumentar f, la altura
de pico se verd aumentada; mientras que al mantener una f baja, esta altura sera
menor.
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Altura de valle (h,)

La funcion de conocer este valor es determinar la inestabilidad termoplastica del
proceso mediante la diferencia de altura entre pico y valle. Es esta diferencia de
alturas la responsable de que se formen capas laminares al mecanizar. Conocer la
secuencia de formacion de estas capas permite comprender el concepto de
segmentacién en la formacion de la viruta.

Espesor de viruta (t)

Una vez conocidos los valores de altura de valle (h,) y espesor inicial de la viruta
(hy), es posible determinar el espesor de la viruta mediante la siguiente férmula:

(ho — hy) (2)

t, = >

El espesor de la viruta (t) se refiere al grosor de la porcion de material que se
desprende durante el proceso de mecanizado. Se ftrata de un parametro
fundamental en la caracterizacion de la viruta, influyendo de manera significativa
tanto en la eficiencia del proceso de mecanizado en si como en la calidad de la pieza
final.

Angulo de deslizamiento (¢)

Se encuentra comprendido en torno al plano de cizalladura, es por ello que también
recibe el nombre de angulo de cizalladura. Por debajo de este plano se encuentra la
pieza sin deformar; mientras que por la parte superior del plano se encuentra la viruta
desprendida. Para su obtencion existen varios modelos, segun el tipo de
mecanizado que se esté realizando, destacando los que a continuacion se muestran
[15]:

Ernst & Merchant 0 = 450 + a 4 B N Y (3)
2 2 2

Piispanen & Merchant 0 = 45 _E + a (4)
2 2

Stabler 0 =450 —p +% (5)

Lee & Shaffer @ =45°-B +«a (6)

Oxley Yy=¢+pf—-«a 7)

Donde «a es el angulo de incidencia de la herramienta, 8 es el angulo de herramienta
o de corte y y es el angulo de desprendimiento de la viruta.
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Ancho de viruta (b)

Se aprecia en la vista transversal de la viruta y se refiere a la distancia lateral a lo
largo de la direccién de corte en la que se extiende la viruta formada mediante el
proceso de mecanizado. El valor de b influye en aspectos como la evacuacion de la
propia viruta y de calor en el proceso. Su valor se puede obtener mediante la
siguiente ecuacion:

_ Y (8)
b= sin K,

Superficie de viruta (S,)

Representa la cantidad de material que es arrancado de la pieza en bruto, el cual
depende de la profundidad de corte (a,), ya que a mayor profundidad se tenga,
mayor sera el area de mecanizado, asi como la cantidad de material a eliminar. Por
otro lado, la a, no influye en la forma que tendra la superficie tras el mecanizado.
Hay diferentes métodos para calcularla, como por ejemplo los que a continuacion se
muestran:

szapr (8)

Sy, =SXa, (9)

2.6. Caracteristicas de la viruta producida en el mecanizado
de las aleaciones ligeras de uso aeronautico Ti6Al4V,
UNS A92024 y UNS A97075

Las aleaciones ligeras Ti6Al4V, UNS A92024 y UNS A97075 son empleadas en el
ambito de la aerondautica, una industria en la cual los componentes estructurales
requieren de un equilibrio preciso entre resistencia y peso. Es por ello por lo que
cada una de estas aleaciones cuenta con propiedades uUnicas y usos especificos y
sus respectivas virutas tendran caracteristicas propias que las diferencie entre si y
de virutas de otros tipos de aleaciones. En este contexto, se exploran las
caracteristicas distintivas de la viruta producida en el mecanizado de estas
aleaciones, examinando coémo influyen las condiciones de mecanizado en su
formacién y morfologia. Se muestran por un lado las caracteristicas de la aleacion
TiBAI4V, y por otro, las propiedades de las dos aleaciones de aluminio.
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Caracteristicas de la viruta de Ti6AlI4V

Es una aleacion de titanio compuesta principalmente de titanio (Ti), aluminio (Al) y
vanadio (V). Destaca por su alta resistencia a la corrosion, gran relacion resistencia-
peso y biocompatibilidad, y se utiliza en aplicaciones aeroespaciales y biomédicas.

Esta aleacion cuenta con unas propiedades excepcionales, lo que la convierte en
una buena eleccién para muchas aplicaciones industriales, incluyendo el uso
aeronautico. Las propiedades que destacan mas en esta aleacion son su baja
densidad, es decir, una relacion resistencia-peso muy alta. Ademas, cuenta con una
excelente resistencia a la corrosién, asi como a las altas temperaturas. Es por ello
por lo que, dentro de la industria aeronautica, es utilizada en partes como las aspas
de turbinas y las camaras de combustion entre otras.

Al contar con estas tan buenas propiedades, trae consigo como contraparte
problemas a la hora de mecanizar, es por ello por lo que la aleacién de Ti6AI4V esta
incluida en el grupo de materiales dificiles de mecanizar. Uno de estos problemas
es debido a la baja conductividad térmica del material, lo cual impide una rapida
evacuacion del calor generado, produciendo sobrecalentamiento en el filo de la
herramienta y afectando asi negativamente a su vida util.

Tal y como era de esperar, todo esto provoca que las caracteristicas de la viruta
producida en el mecanizado de esta aleacion sean unicas. Gracias a la investigacion
llevada a cabo por el grupo de investigacién TEP933 “Ingenieria de Fabricacion” de
la Universidad de Malaga, es posible comprobar cémo varian las caracteristicas de
la viruta en funcion de la velocidad de corte (v,) y el avance (f). En este estudio se
aplica un rango de v, que va desde 30 hasta 125 m/min. En cuanto al avance, este
se encuentra en un rango que va desde 0.05 hasta 0.30 mm/r. En resumidas
cuentas, se obtiene que al incrementar v, y disminuir f (0.05-0.10 mm/r), la
morfologia de la viruta es continua y helicoidal. Sin embargo, la viruta tiende a ser
tubular y fragmentarse al aumentar el avance (0.20-0.30 mm/r) combinado con una
baja velocidad de corte (30-65 m/min). De esta manera se aumenta la fuerza de
corte, haciéndose mas facil romper la viruta.

Para concluir, los mejores resultados (fig. 2.10) desde el punto de vista de la
maquinabilidad se obtienen mediante los valores mas altos tanto de velocidad de
corte como de avance por revolucion [16].
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Figura 2.10- Macro viruta de Ti6Al4V obtenida a v, = 30 m/min y f = 0.30 mm/r [1].

Caracteristicas de las virutas de UNS A92024 y UNS A97075

Por un lado, UNS A92024 es una aleacion de aluminio la cual contiene aluminio
como componente principal y cobre como principal aleante. Esta aleacion es
conocida por su resistencia a la corrosién y su capacidad para mantener la
resistencia a altas temperaturas. Se utiliza en aplicaciones donde se requiere alta
resistencia, como la industria aeroespacial.

Por otro lado, UNS A97075 se trata de una aleacion de aluminio cuyo principal
aleante es el zinc, y se caracteriza por su alta resistencia y capacidad de
endurecimiento. Es ampliamente utilizado en aplicaciones estructurales vy
aeroespaciales, donde se requiere una alta relacion resistencia-peso.

Estas aleaciones ligeras, al igual que otras aleaciones de aluminio, se han utilizado
tradicionalmente en la construccién de elementos criticos en la industria aeronautica.
Sin embargo, en las Ultimas décadas, se han ido incorporando al sector nuevos
materiales, tales como la fibra de carbono reforzada y polimeros, los cuales se
emplean de manera conjunta con estas aleaciones de aluminio. A pesar de las
evoluciones, las aleaciones de aluminio continlan siendo vitales en la industria
aeronautica. Los componentes aeronauticos suelen tener una vida util de entre 15y
20 afos; esto ha permitido que las aleaciones de aluminio mantengan su utilidad en
partes criticas tales como los elementos de tension de las alas, nervios y otras partes
del fuselaje entre otras muchas [17].

Al igual que se ha explicado en el apartado anterior en el caso de la aleacién de
titanio, el grupo de investigacion TEP933 “Ingenieria de Fabricacion” de la
Universidad de Malaga ha realizado pruebas, esta vez con las aleaciones UNS
A92024 y UNS A97075. En estas pruebas se modifica tanto la velocidad de corte
(v¢), como el avance por revolucion (f) y la profundidad de corte (a,) con el fin de
caracterizar la viruta procedente de estas aleaciones. Cabe mencionar que el
proceso para obtener la morfologia de la viruta de estas aleaciones es mas complejo
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que en la aleacién de Ti6Al4V, dado que es necesario realizar un ataque quimico
sobre ella para asi facilitar la observacion de parametros geométricos.

Los resultados obtenidos para la aleacién UNS A92024 muestran una viruta continua
para rangos bajos de f (0.05-0.10 mm/r); y a medida que este aumenta, la viruta
comienza a producirse de forma segmentada, y posteriormente fragmentada (0.20-
0.30 mm/r).

En cuanto a la aleacion UNS A97075, presenta un comportamiento similar, con una
viruta continua para velocidades de avance bajas y conforme esta aumenta, la viruta
se empieza a dar de manera segmentada. La diferencia que se aprecia a simple
vista es que para avances de 0.30 mm/r, la viruta presenta mas continuidad que en
el caso de la aleacion anterior (Tabla 2.2).

Tabla 2.2- Macro virutas de aleaciones UNS A92024 y UNS A97075 para diferentes velocidades de
avance (f) [2].

f (mm/r) UNS A92024 UNS A97075

A modo de conclusién, se muestran de manera resumida las principales diferencias
fundamentales entre las aleaciones de titanio y aluminio estudiadas. En el caso de la
aleacién Ti6Al4V se obtiene un tipo de viruta segmentada, debido a la baja
conductividad térmica del titanio. Este tipo de viruta es la menos deseada, ya que da
lugar a inestabilidades en el proceso que repercuten en la calidad superficial obtenida y
dan lugar a la aparicién de fendmenos de vibracion. En el caso de las aleaciones UNS
A92024 y UNS A97075, el problema fundamental desde el punto de vista del control de
la viruta es la obtencién de viruta continua, debido a la elevada ductilidad del aluminio.
Esto hace que sea dificiimente fragmentable, ya que el proceso no se alcanza la tension
limite a cortante del material, dando lugar a virutas de gran longitud que generan nidos
de viruta. Esto supone un problema desde el punto de vista del proceso, dado que
frecuentemente se tiene que parar el mismo para eliminar esos nidos generados. El uso
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de rompevirutas no es efectivo en estas aleaciones, dado que su bajo punto de fusion
hace que el rompevirutas se llene de material adherido, perdiendo su geometria inicial.
Las opciones para mejorar la fragmentacion pasan por incrementar el avance y la
profundidad de corte, lo cual también repercute negativamente a los acabados
superficiales. Por tanto, se trata de un tema complejo, requiriendo de estudios profundos
para la mejora del rendimiento de estos.

En términos de avance, las virutas son continuas cuando este es bajo y segmentada
para valores altos en ambas aleaciones. Sin embargo, la aleacién UNS A97075 muestra
una mayor continuidad en su morfologia de viruta a medida que se aumenta f. Estas
diferencias muestran la influencia tanto de la composicion de cada aleacion como de las
condiciones de corte en la formacion en forma de caracteristicas Unicas.
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3. Inteligencia artificial aplicada al reconocimiento de
imagenes en procesos de mecanizado

3.1. Concepto de Machine Learning

Hoy en dia, es muy comun encontrarse con el término de Machine Learning, ya sea
leyendo articulos cientificos, en television o en internet entre otros. Ademas, siempre
esta ligado con la inteligencia artificial, y esto se debe a que el Machine Learning es
una rama de desarrollo de la inteligencia artificial.

Concretamente, el Machine Learning es una técnica de modelado que involucra
datos. Es decir, emplea un conjunto de datos de entrada, ya sean documentos,
audios o imagenes entre otros y logra un modelo, que es el producto final. El proceso
que utiliza los datos para obtener el modelo es lo que se conoce como Machine
Learning. Lo que hace especialmente interesante a esta técnica es que la propia
maquina es la que extrae el modelo de los datos, en lugar de que sea un humano
quien realiza la tarea. Es por ello por lo que a los datos de entrada se les denomina
Training Data o datos de entrenamiento. Una vez obtenido el modelo, se emplea
para trabajar sobre nuevos datos que esta vez no son de entrenamiento, sino que
obtienen una prediccion real. En la (fig. 3.1) se muestra un esquema de su

funcionamiento.
[ Datos de entrenamiento ]

<

Algoritmo de Machine
Learning

<

[ Nuevos datos ] |:> [ Modelo predictivo ] |:> [ Prediccién

Figura 3.1- Esquema basico de funcionamiento del Machine Learning.

En muchas areas de conocimiento, como por ejemplo la dinamica, existen modelos
preestablecidos que se han ido aplicando a lo largo de los afios, en este caso, las
leyes de Newton. En el campo de la inteligencia artificial se desarrolla un modelo de
resolucion de problemas basado en modelo ya existente. Sin embargo, hay algunas
areas en las cuales las leyes y razonamientos légicos no son demasiado utiles para
el desarrollo de un modelo, como es el caso del reconocimiento de imagenes. Véase

el siguiente ejemplo mostrado en la (fig. 3.2).
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Figura 3.2- ; Como un ordenador puede reconocer numeros sin un patrén reconocible?

Seguramente ha reconocido los numeros escritos a mano instantaneamente, tal y
como lo haria la mayoria de los seres humanos. El siguiente paso es hacer que el
computador realice la misma tarea. Si se quiere realizar mediante un modelado
convencional, es necesario encontrar un algoritmo capaz de distinguir los numeros.
No obstante, ¢Por qué no seguir las mismas reglas que el cerebro humano para
reconocer los nimeros? Desde pequefios, los seres humanos aprenden lo que es 0
y lo que es 1. 4 Por qué no dejar que los ordenadores hagan lo mismo? Ahi esta la
respuesta, en eso consiste el Machine Learning, el cual se comenzé a desarrollar
en sus inicios para conseguir resolver problemas donde los métodos analiticos
mediante ecuaciones no son viables [18].

3.2. Aplicacién de técnicas de inteligencia artificial al
reconocimiento de imagenes

Dentro del campo de la inteligencia artificial, el reconocimiento de imagenes es una
de las aplicaciones mas novedosas y avanzadas. Su desarrollo permite automatizar
tareas tales como deteccion y clasificacion de objetos presentes en una imagen o
reconocimiento facial entre otras. Se ha llegado incluso al punto de incorporar el
reconocimiento de imagenes a vehiculos de conduccion auténoma, de manera que
se utiliza como vision artificial por computador para que los vehiculos sean capaces
de interpretar el entorno y tomar decisiones seguras. Para hacer esto posible, es
necesario aplicar técnicas de inteligencia artificial y asi aplicarlas a las imagenes.

La idea principal es buscar un aprendizaje automatico por parte del computador, que
es lo que se ha definido como Machine Learning en el anterior apartado. Para ello
se emplean redes neuronales convolucionales (CNN, Convolutional Neural
Networks), que son un tipo de arquitectura de aprendizaje profundo disefada
especificamente para el procesamiento de imagenes. Las CNN utilizan capas
convolucionales capaces de detectar caracteristicas de las imagenes, ya sean
texturas, colores, formas o bordes. Después de esto, las capas convolucionales,
conectadas entre si, usan estas caracteristicas para realizar una clasificacion,
regresion o la tarea que proceda. Para que todo esto funcione, se debe realizar en
primer lugar un preprocesamiento de datos, que consiste en su mayor medida en
preparar las imagenes para el entrenamiento. En ultimo lugar se entrena la CNN
utilizando conjuntos de imagenes etiquetadas, asociando cada imagen con una
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etiqueta que indica su clase. Mientras mas datos etiquetados se introduzcan, mejor
sera el entrenamiento y por consecuencia, tendra una precision mayor.

Profundizando en la clasificacién de imagenes, esta puede ser llevada a cabo
mediante redes neuronales pre entrenadas. En el caso del software Matlab, estas
pueden ser instaladas como Add-on y hay muchas disponibles en el explorador,
tales como AlexNet, GoogleNet o Net50 entre otras. Estas CNN han sido
previamente entrenadas con cientos de miles de imagenes y sus modelos cuentan
con alrededor de 20 capas convolucionales con 1000 categorias de objetos. Cada
capa convolucional tiene una funcién concreta en la clasificacion, desde normalizar
la imagen con una desviacion estandarizada de 1, hasta el filtrado de parametros
concretos de la imagen. Al realizar un test de clasificacion de imagen, el propio
software evalla la probabilidad de 0 a 1 entre todas las categorias presentes en la
red pre entrenada para asi asignar la imagen de prueba a un grupo, que en este
caso sera el mas cercano a 1 [19].

3.3. Tipos de algoritmos

Dentro de la rama de conocimiento del Machine Learning, existen diversos tipos de
algoritmos, los cuales pueden englobarse en tres grupos de algoritmos, que son el
aprendizaje supervisado, sin supervisiéon y por refuerzo respectivamente.

El aprendizaje supervisado es aquel en el que se ensefia a la maquina con el
ejemplo. Es decir, un operador proporciona al algoritmo un conjunto de datos que ya
son conocidos, incluyendo las entradas y salidas. El trabajo del algoritmo es
encontrar un modo de llegar a dichas entradas y salidas. Cabe destacar que el
operador conoce las respuestas correctas al problema, entonces dejara que el
algoritmo realice sus predicciones y lo corregira el numero de veces que se
considere necesario hasta que el algoritmo alcance el nivel de precision deseado.

El aprendizaje sin supervision se caracteriza porque no hay ningun operador
humano que corrija al algoritmo, sino que es la propia maquina quien determina las
correlaciones necesarias. Al no haber un operario, es necesario proporcionar una
gran base de datos sobre la que trabajara el algoritmo. La precisiébn sera mayor
mientras mas datos evalie. Este tipo de algoritmos es bastante util para la
identificacion de patrones.

El ultimo grupo se trata del aprendizaje por refuerzo, que es aquel que se centra en
procesos de aprendizaje reglamentados. En este caso se proporcionan acciones,
parametros y valores finales. Este sistema instruye a la maquina mediante el
proceso de prueba y error, aprendiendo de experiencias pasadas y mejorando su
precision en cada ensayo.

Distribuidos entre los tres grupos ya mencionados, existen diversos tipos de
algoritmos. A continuacion, se explican brevemente algunos de los algoritmos de
aprendizaje mas comunes. [20].
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Algoritmos de regresién

Este tipo de algoritmo es particularmente 0til para realizar predicciones y
prondsticos. Su funcién es estimar y comprender las relaciones entre variables en
tareas de regresion. Sus datos de partida son una variable dependiente y un
conjunto de variables cambiantes.

Algoritmos bayesianos

Tal y como su propio nombre indica, este tipo de algoritmos esta basado en el
Teorema de Bayes. Su manera de trabajo es clasificar cada valor como
independiente del resto, lo cual permite predecir una categoria basandose en un
conjunto de caracteristicas, utilizando la probabilidad. Este tipo de algoritmos ha sido
empleado en el presente trabajo, presentando una precision sorprendentemente
alta.

Algoritmos de agrupacion

Son empleados en aprendizaje no supervisado para categorizar datos no
etiquetados. Su funcionamiento se basa en la busqueda de grupos dentro de esos
datos. Trabaja de forma iterativa, asignando cada punto de datos a uno de los grupos
segun las caracteristicas que presente cada objeto.

Algoritmos de arbol de decision

Presentan una estructura similar a la de un diagrama de flujo, utilizando un método
de bifurcacion en el que se ilustra cada resultado posible de una decision. Los nodos
representan pruebas para una variable en concreto, mientras que las ramas
representan el resultado de dichas pruebas.

Algoritmos de redes neuronales

La estructura de una red neuronal artificial (ANN) esta inspirada en sistemas como
el cerebro humano, comprendiendo unidades dispuestas en una serie de capas,
cada una de las cuales esta conectada al resto. Lo que mas llama la atencioén de
este tipo de algoritmos es como su elevado numero de elementos interconectados
trabajan al unisono para resolver una tarea especifica. En este trabajo se han
empleado ANN.
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Algoritmos de Deep Learning

Su estructura es similar a la que presentan las redes neuronales artificiales. Lo que
las diferencia de estas es que van un paso mas alla, funcionando en conjuntos de
datos que tienen cientos de caracteristicas. Este tipo de algoritmo es ideal para
trabajar con imagenes, ya que aprende progresivamente mas sobre la imagen
mientras pasa cada capa. La funcion de las primeras capas es detectar
caracteristicas simples como bordes y colores, mientras que las campas posteriores
combinan la por informacién obtenida en las capas anteriores en una representacion
holistica. En este trabajo se utiliza este tipo de algoritmos.

3.4. Aplicacién en la industria

El Machine Learning es un recurso del cual se pueden obtener numerosos beneficios
en la industria, de modo que se ha convertido en una herramienta imprescindible
para la industria 4.0. Entre esas ventajas se pueden destacar las siguientes [21]:

e Aumento del nivel de planificacion, aprovechando que el Machine Learning tiene
una potente capacidad predictiva. Esto permite a las empresas actuar con
antelacién ante lo que esta por venir y asi poder actuar en consecuencia.

e Ademas de anticiparse a las cambiantes situaciones del mercado, el Machine
Learning permite a las industrias saber si se encuentran preparadas para estas
situaciones.

e Permite la automatizacion de diversos procesos repetitivos, permitiendo al
personal humano dedicar su tiempo a otro tipo de tareas.

e Aumento de la calidad en la fabricacion de productos, reduciendo asi las
pérdidas por devoluciones.

¢ Ahorro en costes logisticos, debido a una mejor organizacion.

Al darse este tipo de ventajas, se produce un crecimiento de las aplicaciones que
esta novedosa tecnologia tiene en las plantas industriales. Entre dichas
aplicaciones, se pueden destacar algunas.
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Mantenimiento predictivo

Gracias a la alta capacidad predictiva que ofrece el Machine Learning, puede ser
aplicado en la planificacién de operaciones de mantenimiento de la maquinaria. Esto
funciona mediante estadistica, permitiendo saber con antelacion qué maquina tiene
mas probabilidades de fallar y cuando se dara. Gracias a esto, es posible una
anticipacion y una actuacion a tiempo antes de que el equipo quede inutilizado,
generando pérdidas economicas (fig. 3.3).

Mineria de datos . —— Procesos de
Machine Learning 2
g manténimiento
=
£
L=
-
i, A ]
Andélisis Sistema de apoyo
- de datos — a la decision
Inform f e
Resultados man
£ B
E 2 0
]
- - .-
A Maguina/Componente Aplicaciones de visualizacion A

Figura 3.3- Esquema de mantenimiento predictivo empleando machine Learning [22].

Vision artificial

Un caso perfecto para explicar esta aplicacion es el del presente trabajo, en el que,
como se explica mas adelante en el capitulo 4; se emplearan técnicas de visiéon
artificial para extraer datos de imagenes de viruta de tres tipos de aleaciones. Esto
permite un procesado automatico de las imagenes recogidas en una industria,
extrayendo datos de valor de ellas. De este modo, aumenta exponencialmente la
velocidad vy fiabilidad de las inspecciones visuales, eliminando factores humanos
tales como la fatiga y confusiones (fig. 3.4).
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Sistema de Vision Artificial
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Camaran

Computador

M an]‘p ulador

Figura 3.4- Esquema de vision artificial mediante Machine Learning [23].

Control de calidad

En cuanto a control de calidad de materias primas y productos elaborados se trata,
también ha crecido la importancia del Machine Learning. En primer lugar, vuelve a
aparecer la vision artificial, permitiendo identificar defectos con mucha mas eficiencia
que el ojo humano. Sin embargo, ademas de la vision artificial, la inteligencia artificial
permite recopilar y monitorizar constantemente datos como la temperatura, la
presién o la vibracion, controlando asi automaticamente qué productos pasan el
control de calidad y cuales no (fig. 3.5).

Camara con vision

por computador
incorporada ;w

Plataforma de
analisis en el borde

Piezas sin clasificar

' Piezas clasificadas

Deteccion de defectos basada en M.L.

Piezas de buena calidad
Clasificacion de productos

Figura 3.5- Diagrama de proceso de control de calidad mediante Machine Learning [24].
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Optimizacion de recursos

El Machine Learning es capaz de trabajar con todo tipo de informacion, incluyendo
a datos sobre recursos, tanto materiales como humanos. Esto permite una optima
organizacién de las tareas de los empleados, dependiendo de factores como su
ubicacién, habilidades, rendimiento etc. Asimismo, también se mejora la
optimizacion de los bienes materiales, como los productos en stock.

Clasificacién de productos

Volviendo a la vision artificial, al igual que puede ser empleada para controles de
calidad, también puede ser usada de cara a la clasificacion de objetos, utilizando
camaras y sensores para identificar aspectos en un producto decidiendo asi si va a
un grupo u otro (fig. 3.6).

Figura 3.6- Ejemplo de clasificacion de objetos mediante Machine Learning [25].

3.5. Aplicacién de redes neuronales artificiales en
mecanizado

Al igual que en otras areas de la industria las redes neuronales estan teniendo un
gran crecimiento, el mecanizado no podia ser menos. De hecho, han ayudado en
gran medida a mejorar la eficiencia, calidad y precision en sus procesos. A
continuacion, se muestran algunas de las aplicaciones mas destacadas dentro de
los procesos de mecanizado.
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Predicciéon y optimizaciéon de parametros de corte

Con un buen entrenamiento, las redes neuronales pueden ser de gran ayuda,
consiguiendo una prediccién de los parametros de corte éptimos en operaciones de
mecanizado, tales como velocidad de corte, velocidad de avance y profundidad de
corte. Con esto se consigue una importante reduccién del tiempo de prueba y error,
mejorando asi tanto la productividad como la vida util de las herramientas de corte.

Deteccion de defectos en piezas

Tal y como se ha mencionado anteriormente, una red neuronal artificial (ANN)
cuenta de lejos con una mayor eficacia y velocidad que el ojo humano a la hora de
detectar defectos. En este caso, se emplea una ANN para inspeccionar visualmente
una pieza tras su mecanizado y detectar desperfectos e imperfecciones en caso de
haberlas. Con esto se logra una clasificacion rapida y precisa de las piezas
mecanizadas, clasificandolas como aceptables o defectuosas, reduciendo ademas
los costes de control de calidad (fig. 3.7).

Figura 3.7- Deteccién de defectos mediante vision artificial [26].

Monitorizacion de maquinaria

Este es un uso de gran importancia de las ANN, del cual se ha hablado en el
apartado anterior, y es que son capaces de analizar una gran cantidad de datos
recopilados mediante sensores en las maquinas de mecanizado. Esto permite
realizar un mantenimiento predictivo de manera o6ptima, prediciendo fallos o
problemas antes de que ocurran y planificando las fechas de mantenimiento con un
margen de tiempo adecuado. De este modo, se evitan tiempos de inactividad de la
maquina no planificados.
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Clasificacion de materiales

Se trata de algo similar a lo que se realiza en este trabajo, y es que las ANN son
capaces de clasificar un gran abanico de materiales diferentes en funcioén de sus
propiedades fisicas y quimicas. Esto es bastante util a la hora de ajustar parametros
de corte en una maquina en relacion con el material con el que se vaya a trabajar.

Reduccion de vibraciones

Es bien sabido que las vibraciones no deseadas en una maquina de mecanizado
pueden ser perjudicial tanto para la propia herramienta de corte como para la pieza
mecanizada. Es por ello por lo que una ANN puede ser entrenada para ajustar
automaticamente los parametros de mecanizado en tiempo real, evitando asi dichas
vibraciones y por consecuencia, conseguir una mejora en la calidad superficial de la
pieza (fig. 3.8).
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Figura 3.8- Grafica de reduccién de vibraciones mediante Machine Learning [27].

Control adaptativo

Un control adaptativo es aquel que es capaz de modificar su comportamiento en
respuesta a cambios en la dinamica del sistema y a sus perturbaciones. En el caso
del mecanizado, existen factores cambiantes en el procesado de cada unidad, como
pueden ser las irregularidades del material o desgaste de la herramienta. Gracias a
las ANN es posible ajustar los parametros de corte en tiempo real de manera
automatica, dependiendo de las condiciones de la maquina, la herramienta y el
material en cada momento.
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3.6. Aplicaciéon del reconocimiento de imagenes mediante
redes neuronales a los procesos de mecanizado

El reconocimiento de imagenes por medio de redes neuronales artificiales (ANN) en
los procesos de mecanizado tiene bastantes aplicaciones, debido a su versatilidad.
La principal utilidad de este reconocimiento automatico de imagenes es la de extraer
datos de imagenes, de manera precisa y en grandes cantidades, con el objetivo de
emplear estos resultados en mejorar procesos. Entre las aplicaciones existentes, las
mas destacadas se muestran a continuacion.

Identificacion y obtenciéon de parametros de virutas

Esta aplicacion se coloca en primer lugar, debido a que se trata ni mas ni menos que
de el objetivo de este trabajo. Tal y como se explicara mas adelante en el capitulo
4, el empleo de ANN permite una identificacién automatica de tipo de viruta por
medio de reconocimiento de imagenes de estas. Ademas, esto abre la puerta a un
posterior procesamiento de imagen con el fin de obtener de forma automatica varios
resultados utiles para conocer el comportamiento tanto de la propia viruta como de
la herramienta de corte.

Clasificacion de herramientas de corte

Las ANN pueden ser entrenadas para que, mediante reconocimiento de imagen,
sean capaces de detectar y clasificar distintos tipos de herramientas de corte. El
principal beneficio que esto conlleva es verificar que se encuentra en uso la
herramienta correcta con relacién al material que se estd mecanizando, con el
objetivo de evitar dafos y errores que se puedan dar por el uso de una herramienta
incorrecta (fig. 3.9).
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Figura 3.9- Grafica de reduccién de vibraciones mediante Machine Learning [28].
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Posicionamiento automatico

En muchos de los procesos de mecanizado, se dan multiples operaciones sobre una
unica pieza. El reconocimiento de imagenes puede analizar las imagenes de este
tipo de piezas en tiempo real, mientras ocurre el proceso. Lo que se consigue con
esto es un ajuste automatico tanto de la posicidén como de la alineacion de la pieza,
logrando un proceso de mecanizado preciso, y por consecuencia logrando una
reduccion de costes en piezas defectuosas.

Deteccion de desgaste en herramientas

Analizando las imagenes de una herramienta de corte en tiempo real durante el
proceso de mecanizado, las ANN son capaces de detectar los primeros signos de
desgaste en el filo de corte. Ademas, también pueden identificar cuando estos
signos de desgaste llegan al punto en el que reducen la eficacia o inutilizan la
herramienta, enviando una sefial de alerta sobre la necesidad de reemplazo del filo.

Inspeccion de geometria

Una vez mecanizada una pieza, mediante el uso de ANN es posible evaluar la
geometria de esta, determinando si es apta o no para su distribucion. Esta tarea
cobra una gran importancia, sobre todo en industrias en las que la precision
dimensional es critica, como podria ser la aeronautica o la nanotecnologia (fig. 3.10).

VERIFICADOR DE
FRERSADO =Y

81766 mm R

Figura 3.9- Inspeccion de la geometria de un engranaje mecanizado mediante el uso de ANN [29].
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Conclusiones

El uso de redes neuronales en el mecanizado ha demostrado ser una herramienta
de vanguardia con aplicaciones prometedoras en diversas areas. La identificacion y
obtencion de parametros de virutas, la clasificacién de herramientas de corte, el
posicionamiento automatico, la deteccion de desgaste en herramientas y la
inspeccion de geometria son solo algunas de las aplicaciones destacadas. Estas
tecnologias no solo mejoran la eficiencia y precision los procesos de mecanizado,
sino que también permiten una monitorizacion en tiempo real y una toma de
decisiones mas rapida. El uso de redes neuronales en el mecanizado es un campo
en auge que promete seguir evolucionando y transformando la industria
manufacturera, ofreciendo soluciones innovadoras para desafios cada vez mas
complejos.
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4. Metodologia experimental

4.1. Introduccion

El objetivo de este capitulo es explicar detalladamente el procedimiento empleado
para la clasificacion y procesamiento de imagenes de los tres tipos de aleaciones
ligeras con las que se ha tratado en este trabajo (Ti6AI4V, UNS A92024 y UNS
A97075), todo ello partiendo desde una serie de datos iniciales.

El primer punto que tratar es la elaboracion de una red neuronal artificial (ANN),
desarrollada en el entorno del software Matlab y cuya funcion es clasificar
correctamente imagenes de viruta de los tres tipos de aleaciones ligeras con las que
se ha trabajado. Esto se hace posible gracias a un entrenamiento de la red neuronal,
la cual es capaz de reconocer patrones, formas, tamafo y color entre otros factores
para asi determinar de qué aleacion se trata la viruta sometida a reconocimiento.

Una vez conocido el tipo de aleacion, es necesario procesar la imagen seleccionada
para la deteccion de contornos, maximos, minimos y reconocimiento de dientes de
la viruta, para asi poder conocer los valores que se necesitan medir (altura de picos,
altura de valles, factor de recalcado etc.). Es entonces cuando entra en juego el
procesamiento digital de imagenes, el cual consiste en una serie de pasos simples,
pero que en su conjunto forman un proceso mas complejo; comenzando por el
binarizado de la imagen hasta la obtencion de todos los valores de interés.

En dltima instancia, se explica como se ha llevado a cabo el desarrollo de una
aplicacion (APP, application) en el entorno de Matlab, la cual permite realizar lo
anteriormente mencionado (reconocimiento y clasificacion de imagen vy
procesamiento digital de la misma) de una forma bastante mas cémoda.

A modo de resumen, el procedimiento empleado puede clasificarse en tres bloques;
siendo estos la construccién de la ANN, el desarrollo del algoritmo para el
procesamiento de imagenes y el desarrollo de la APP.

Los pasos seguidos para la construccion de la ANN son los siguientes: Seleccionar
una red neuronal pre-entrenada, elegir y escalar las imagenes empleadas para el
entrenamiento, realizar el propio entrenamiento, generar una matriz de confusion y
realizar pruebas con imagenes reservadas que no hayan sido empleadas para el
entrenamiento.

Para realizar el algoritmo de procesamiento automatico de imagenes, se ha
realizado lo siguiente sobre la imagen: Escalado, binarizado, obtencién de picos y
valles, segmentado y obtencién de parametros.

Finalmente, se han tomado tanto los datos del entrenamiento de la ANN como el
algoritmo de procesamiento digital de imagenes y se han incorporado en una APP.
De este modo, es posible trabajar sobre las imagenes de una manera mucho mas
cémoda.
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Figura 4.1- Diagrama de flujo donde se muestran los pasos seguidos en la metodologia
experimental.

4.2. Datos de partida

En el marco de este trabajo de fin de grado, el objetivo principal se trata del
desarrollo de un algoritmo con la capacidad de reconocer y clasificar imagenes de
virutas de 3 tipos de aleaciones, que son Ti6AI4V, UNS A92024 y UNS A97075; para
realizar un posterior procesamiento de imagen, obteniendo ciertos resultados
relacionados con la geometria de la viruta. Para hacer esto posible, se ha partido de
una solida base de datos iniciales, entre los cuales hay imagenes, libros, articulos
cientificos, asi como otras investigaciones. Gracias a esto, ha sido posible
establecer ciertos fundamentos a partir de los cuales se ha construido el presente
trabajo. La calidad de esta base de datos ha resultado ser un recurso de gran valor
para obtener resultados sodlidos tanto en el reconocimiento como en el
procesamiento de imagenes. Entre todos los datos de partida, se podrian destacar
los que a continuacion se detallan. Cabe resaltar que la mayor parte de los datos de
partida se han obtenido a partir de los trabajos realizados por el grupo de
investigacién TEP933 "Ingenieria de Fabricacion" de la Universidad de Malaga, a lo
largo de mas de 15 afos de trabajo en su principal linea de investigacion, el
mecanizado sostenible de aleaciones ligeras de uso aeronautico.

Biblioteca de imagenes

Un recurso crucial para hacer posible el desarrollo de este trabajo es una buena
base de datos de imagenes, pues sin ella no seria posible realizar un entrenamiento
de la red neuronal artificial (ANN) para reconocer imagenes, ni tampoco habria
ejemplos para realizar pruebas de procesamiento de imagen sobre ellos. Gracias al
trabajo de mecanizado, encapsulado, ataque con acido y fotografiado al microscopio
entre otros procesos por parte del grupo de investigacion TEP933 “Ingenieria de
Fabricacién” de la Universidad de Malaga; se ha contado con una coleccion de
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alrededor de 800 imagenes, las cuales contienen virutas de los tres tipos de aleacién
ya mencionados, en vista longitudinal y transversal, tomadas a diferentes aumentos
y mecanizadas con distintos parametros de corte. En la (fig. 4.2) aparece un
pequeno ejemplo del tipo de imagenes proporcionadas, en este caso de Ti6AI4V.

Figura 4.2- Ejemplo de imagenes de viruta de Ti6AI4V en vista longitudinal y transversal.

Bibliografia

También proporcionada por la Universidad de Malaga, se ha tratado de otro pilar
fundamental a la hora de desarrollar este trabajo, ya que sin ella no habria una base
sobre la que empezar a trabajar. Se encuentran tesis doctorales, articulos
cientificos, libros y trabajos de fin de grado y Master. De entre todos estos
documentos, se pueden ser destacados algunos que han sido de referencia para los
objetivos principales del trabajo, sin quitar importancia al resto, que también ha sido
de gran ayuda y se encuentran referenciados.

e Morphological characterization of chip segmentation in Ti-6Al-7Nb
machining: A novel method based on digital image processing: Un articulo
cientifico realizado por Silvia Carvalho, Ana Horovistiz y J.P. Davim en el cual
se muestra el procesamiento de imagen de viruta en el que se ha basado
este trabajo. Aunque no usando los mismos métodos, si que se han seguido
de forma similar los mismos pasos [30].
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Analysis of the Chip Geometry in Dry Machining of Aeronautical Aluminum
Alloys: Articulo cientifico llevado a cabo por Francisco Javier Truijillo Vilches,
Lorenzo Sevilla Hurtado, Francisco Martin Fernandez y Carolina Bermudo
Gamboa, pertenecientes a la Universidad de Malaga. En él aparece toda la
informacion sobre las dos aleaciones de aluminio con las que se ha
trabajado, asi como los parametros geométricos de la viruta que se
deseaban obtener entre otros datos de interés [17].

Experimental Parametric Relationships for Chip Geometry in Dry Machining
of the Ti6AI4V Alloy: Realizado por Yezika Sanchez Hernandez, Francisco
Javier Truijillo Vilches, Carolina Bermudo Gamboa y Lorenzo Sevilla Hurtado,
se trata de otro articulo cientifico similar al anteriormente mencionado, siendo
la unica diferencia que toda la informacién que aparece es sobre la aleacion
de titanio con la que también se ha trabajado en el contexto de este proyecto
de fin de grado [1].

MATLAB Deep Learning: Libro escrito por el autor de Phil Kim. Debido a que
la parte técnica de este trabajo ha sido realizada en su mayor parte mediante
el software Matlab, el libro ha sido de gran importancia, concretamente para
ayudar a comprender los términos de Machine Learning y Red Neuronal
Artificial (ANN), asi como el proceso de entrenamiento del segundo de estos
[18].

Practical MATLAB Deep Learning: Este libro ha sido escrito por los autores
Michael Paluszek y Stephanie Thomas. Gracias a él, se ha determinado que
la mejor manera para realizar el entrenamiento de una ANN es emplear una
red pre-entrenada [19].

Paginas web

Ademas de toda la informacién y datos de partida aportados por la Universidad de
Malaga, es necesario obtener toda la informacion de mas posible, aumentando asi
el nimero de recursos sobre todo a la hora de generar los algoritmos de
reconocimiento y procesamiento de imagenes. Entre estas paginas web, podrian
destacar:

Centro de ayuda de MATLAB: Gracias a este recurso se ha conseguido el
conocimiento de la existencia de numerosos comandos que son de gran
utilidad en la generacion del algoritmo, asi como de sus funcionalidades [31].

Matlab Add-On explorer: Para llevar a cabo el algoritmo, es necesario instalar
algunos Adds-On sin los cuales no es posible realizar el entrenamiento de la
ANN ni procesar las correspondientes imagenes. Se pueden destacar
algunos tales como ResNet-50 Network, para el entrenamiento de la red
neuronal, o Image Processing ToolBox, para realizar el procesado de imagen
[32].
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4.3. Reconocimiento de imagenes

En el contexto de este trabajo se ha llevado a cabo un reconocimiento y clasificacion
automatica de imagenes de virutas de mecanizado, de manera que el algoritmo
recibe una imagen y automaticamente la clasifica correctamente segun el tipo de
aleacion como perteneciente a Ti6Al4V, UNS A92024 o UNS A97075 segun
proceda. Para lograr este objetivo, se ha disefiado y desarrollado un algoritmo de
reconocimiento de imagenes empleando el entorno de programacion de Matlab.
Este algoritmo aprovecha las capacidades de las redes neuronales artificiales (ANN)
para analizar minuciosamente las imagenes por capas, identificando patrones,
formas, bordes y colores entre otros parametros.

Gracias a la naturaleza de las redes neuronales, el algoritmo es capaz de aprender
a partir de una base de datos proporcionada en la denominada Fase de
entrenamiento, en este caso mediante imagenes. Una vez realizado el
entrenamiento, el algoritmo es capaz de realizar una clasificacién precisa de las
virutas de mecanizado en funcion del tipo de aleacion.

Esta automatizacion tiene el potencial de agilizar el proceso de analisis de virutas,
ofreciendo resultados precisos que podran ser de ayuda en futuras lineas de
investigacion en el marco de los procesos de mecanizado. A continuacion, se
muestran los pasos seguidos para la construccion del algoritmo. Es de importancia
mencionar que todo el proceso que a continuacion se detalla ha sido llevado a cabo
mediante el software Matlab.

Red neuronal pre-entrenada

Tal y como se explica en el libro [19], es una buena idea utilizar una red neuronal
convolucional (CNN) pre entrenada, como pueden serlo GoogleNet o AlexNet.
Nuruzzaman Faruqui es un investigador bangladesi en el campo de la de vision
artificial y procesamiento de imagenes, graduado en Ingenieria Eléctrica en North
South University y que posee un Master en Tecnologia de la Informacién por la
Universidad de Jagangirnagar. En uno de los videos de su canal en la plataforma
Youtube, muestra un esquema de algoritmo en Matlab para reconocimiento y
clasificaciéon de imagenes [33], el cual se ha seguido en el presente trabajo, eso si;
adaptandolo a las necesidades que en él se han presentado. Para ello, emplea la
CNN pre entrenada ResNet-50, la cual también se ha usado en este caso.

ResNet-50 es un tipo de arquitectura de CNN que se emplea en tareas de vision
artificial, concretamente en el campo del Deep Learning. Su principal caracteristica
es su capacidad de entrenar redes extremadamente profundas sin sufrir problemas
de rendimiento. Su nombre se divide en dos partes; “ResNet” y “50”. ResNet hace
alusion a red residual (Residual Network) y con 50 se refiere al numero de capas
convolucionales del que dispone.
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ResNet-50 cuenta con 50 capas, cada una de las cuales incluye bloques residuales,
los cuales son bloques capaces de aprender diferencias en lugar de caracteristicas
directas en el entrenamiento, a través conexiones directas entre capas.

La principal ventaja de usar una CNN pre entrenada es el ahorro de tiempo, ya que,
al tener su propia arquitectura ya formada, es posible realizar sobre ella un
entrenamiento especifico empleando las imagenes deseadas para ello, en este caso
imagenes de los tres tipos de viruta con las que se ha trabajado. Entrenar desde
cero una red neuronal requiere una enorme cantidad de tiempo, esfuerzo y un banco
de datos extremadamente grande.

Para hacer posible el uso de la CNN ResNet-50, se ha empleado el Add-On de
Matlab denominado “Deep Learning Toolbox model for ResNet-50 Network” [32]. En
la (fig. 4.3) se muestra la arquitectura de la Red Neuronal, donde se puede apreciar
cOmo se organiza por capas.

54



UN]VERSIDAD ® © ESCUELADE
DE MALAGA INGENIERIAS

INDUSTRIALES

Imagen de entrada

Size 224 l

7x7 Conv, 6472

Size 112
ize v

7v7 Paal

Size 56 l

1x1 Conv, 64
3x3 Conv, 64
1x1 Conv, 256

Size 28 l

1x1 Conv, 12872
3x3 Conv, 128
1x1 Conv, 512

Size 14

Y

1x1 Conmv, 25672
x3 @ 3x3 Conv, 256
1x1 Conv, 1024

Size 7

A4

1x1 Conv, 51272
3x3 Conv, 512
Ix1 Convy, 2048

v

2x2 Pnal

v

[ FC 1000

Figura 4.3- Arquitectura de ResNet-50.

Datos para el entrenamiento

Para llevar a cabo el entrenamiento de la CNN, ha sido necesario tomar el maximo
numero de imagenes posibles, dado que mientras mas imagenes se introduzcan en
esta fase de desarrollo, mejores pueden ser los resultados obtenidos, los cuales se
veran reflejados en la denominada matriz de confusién, la cual se muestra mas
adelante. Otro factor a tener en cuenta en este punto es la necesidad de dividir en
categorias las imagenes. En este caso se han creado 3 carpetas para Ti6Al4V, UNS
A92024 y UNS A97075 respectivamente. Tras analizar la biblioteca de imagenes, se
ha comprobado que hay mas de 600 imagenes correspondientes a virutas de
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TiBAI4V; Unas 100 de UNS A92024; y unas 50 de UNS A97075. Teniendo en cuenta
que algunas imagenes de cada categoria deben ser reservadas para la fase de
testeo, se tiene que la categoria con menos imagenes para el entrenamiento es UNS
A97075, con un total de 38 imagenes. En la (Tabla 4.1) aparece el numero de
imagenes de cada categoria que se han utilizado en la fase de entrenamiento.

Tabla 4.1- Numero de imagenes iniciales de cada aleacién empleadas en el entrenamiento.

Imagenes insertadas
Categoria Cantidad
Ti6AI4V 397
UNS A92024 75
UNS A97075 38

Llama la atencion que solo aparezcan 397 datos de la categoria Ti6Al4V, cuando
anteriormente se ha mencionado que se cuenta con alrededor de 600 en la biblioteca
de imagenes. Esto se debe a que, por razones computacionales, para que el
entrenamiento se lleve a cabo de manera adecuada, debe haber exactamente el
mismo numero de datos de las tres categorias, quedando finalmente el siguiente
numero de imagenes de cada tipo de aleacion (Tabla 4.2).

Tabla 4.2- Numero de imagenes definitivas de cada aleacion empleadas en el entrenamiento.

Imagenes definitivas
Categoria Cantidad
Ti6AI4V 38
UNS A92024 38
UNS A97075 38

Para que exista el mismo numero de datos para las tres categorias, el propio
algoritmo es quien elige como numero de muestras por categoria al que presenta la
categoria de la que se tienen menos imagenes. Esto se ha realizado de manera
aleatoria, tomando en este caso los 38 datos de UNS A97075; y en el caso de las
otras dos aleaciones, 38 datos aleatorios de entre los 397 de Ti6AI4V y 38 de entre
los 75 de UNS A92024. Por este motivo, no es necesario emplear mas imagenes de
viruta de la aleacion Ti6Al4V, ya que la diferencia de numeros de muestra entre esta
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y las otras dos aleaciones es abismal, por lo cual no se ha notado una mejoria en el
resultado del entrenamiento. Para realizar un entrenamiento mas eficaz, habria que
aumentar el numero de muestras de los tres tipos de viruta, intentando mantener un
numero similar de cada una de ellas. No obstante, al ser ResNet-50 una CNN con
tantas capas convolucionales, con los nimeros que se han obtenido es suficiente
para este trabajo.

Posteriormente, surgié un nuevo problema, y es que las imagenes de las que se ha
dispuesto para el entrenamiento cuentan con una resolucién de 760x560 pixeles en
su totalidad. Sin embargo, el esquema propuesto por Nuruzzaman Faruqui trabaja
con imagenes de entrenamiento cuadradas con una resolucion de 224x224 pixeles,
debido a que las capas convolucionales que detectan patrones, bordes y colores
entre otros parametros, son de ese tamano. Para solucionar esto, se han
redimensionado las imagenes propuestas para el entrenamiento al tamano indicado,
incluyendo a aquellas que son descartadas por el algoritmo en el proceso de
igualado mencionado anteriormente. En la (fig. 4.4) se observa una imagen de cada
tipo de viruta tras ser redimensionada, conservando los parametros que deben ser
reconocidos por la CNN.

Figura 4.4- Imagenes de virutas de mecanizado tras ser redimensionadas a 224x224 px.

Capas convolucionales

Como se ha mencionado anteriormente, el reconocimiento de imagenes mediante
redes neuronales convolucionales (CNN) trabaja con capas convolucionales, las
cuales son capaces tanto de detectar patrones y parametros simples, como realizar
conexiones entre ellas creando asi un proceso de aprendizaje. En el caso de
ResNet-50, arquitectura empleada en este trabajo; hay un total de 50 capas, cada
una de las cuales tiene una funcién especifica. A continuacion, se enumeran estas
funciones:

e En primer lugar, actian las capas de convolucion inicial, cuya funcién es
extraer caracteristicas de bajo nivel de la imagen. Para ello emplea una serie
de filtros, cada uno de los cuales se encarga de un parametro simple, como
pueden ser bordes o texturas.
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e Acto seguido, actuan las denominadas capas de de normalizacién por lotes
(Batch Normalization), las cuales se encargan de acelerar el entrenamiento.
Después de esto se aplica una funcion de activacion como puede ser
Rectified Linear Unit (Relu) para introducir no linealidad.

e Posteriormente, trabajan las capas de convolucion profunda y conexiones
residuales. La funcion de estas es aplicar numerosas capas convolucionales
en serie, en este caso 50, estableciendo una jerarquia que baja a niveles en
los que la red aprende caracteristicas complejas y abstractas de la imagen.

¢ Finalmente, las capas de ajuste de dimensiones se encargan de garantizar
que las dimensiones de todas y cada una de las capas coincidan en
dimensiones, para asi poder superponerse entre si.

De esta manera, ResNet-50 es una arquitectura de CNN ideal para tareas de vision
por computadora, siendo una de las mas utilizadas en este ambito. En la (fig. 4.5)
se muestra como se ve la primera capa convolucional en el entrenamiento de la red
neuronal para las imagenes de viruta de aleaciones de Ti6Al4V, UNS A92024 y UNS
A97075.

Figura 4.5- Representacion visual de la primera capa convolucional en el proceso de entrenamiento.
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Matriz de confusién

La matriz de confusioén (fig. 4.6) es una herramienta de gran utilidad a la hora de
valorar un modelo de clasificacion, en este caso de imagenes, basado en
aprendizaje automatico. Esta contara con un tamafio de N filas x N columnas, siendo
N el numero de variables a tratar. En el caso del presente trabajo, la matriz de
confusién generada ha sido de tamaro 3x3, ya son tres clases de imagenes las que
se necesitaban clasificar, correspondiendo a cada respectivo tipo de viruta.

VALOR REAL

Rojo_Pred

PREDICCION
Azul Pred

Rojo Pred  Azul Pred

Figura 4.6- Esquema de matriz de confusion para un clasificador de tres clases.

Tras la actuacion de todas las capas convolucionales, finalizando asi la fase de
entrenamiento, es necesario medir el nimero exacto tanto de aciertos como de
desaciertos. Para interpretar los resultados de la matriz de confusion, se ha de tener
en cuenta que los aciertos son los valores mostrados en la diagonal principal de la
matriz (color verde en la imagen anterior). Por otro lado, los valores que resultan ser
erréneos se muestran en los términos de la matriz que no pertenecen a la diagonal
principal (color rojo en la imagen anterior) [34]. Esto quiere decir que esta matriz
mostrara resultados mas eficaces mientras mayores sean los numeros de la
diagonal principal y, por consecuencia, mientras mas cercanos a 0 sean los valores
situados en los términos no diagonales. En el caso que acontece a este trabajo, se
realizaron 20 entrenamientos, obteniendo resultados bastante similares, siendo la
matriz de confusion con mayor numero de aciertos la que a continuacion se muestra
(fig. 4.7).
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MATRIZ DE CONFUSION
23 0 4
0 23 4
1 6 20

Figura 4.7- Matriz de confusion obtenida tras el entrenamiento.

A partir de la matriz de confusion obtenida, es posible obtener el porcentaje de
acierto por parte de la red mediante un simple calculo. Este consiste en sumar los
términos de la diagonal y posteriormente dividirlo entre la suma de todos los términos
de la matriz:

(23 + 23 + 20) (10)

Yoaciertos = x 100 = 81.499
aCieTto0S = o s 20+ (A+ 4+ 14 6) "

Pruebas

Una vez finalizado el entrenamiento, se tomaron las imagenes que fueron apartadas
del resto anteriormente, las cuales se tenian organizadas de manera que se conocia
a qué tipo de viruta pertenecen. De este modo, se han empleado para realizar
pruebas y verificar que el algoritmo efectivamente funciona, clasificando cada
imagen de prueba de manera correcta de acuerdo con el tipo de aleacion que
representa.

Finalmente, se guardaron en un archivo de datos los resultados del entrenamiento.
De este modo, el algoritmo puede ser usado en el futuro para identificar y clasificar
imagenes, y asi dar paso al procesamiento de estas para obtener parametros de la
correspondiente viruta.

4.4. Procesamiento digital de imagenes

Para llevar a cabo el procesamiento digital de imagen, se han seguido una serie de
pasos, que debieron ser realizados estrictamente en el orden que a continuacién se
detalla para que el proceso funcione correctamente [30]. Es de importancia recordar
que toda la parte del procesamiento se ha llevado a cabo mediante el software
Matlab, de modo que, al hacer menciones sobre funciones, todas ellas son referidas
a dicho software.
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4.4.1. Viruta longitudinal

En primera instancia se aborda el caso de la viruta en vista longitudinal, que es
aquella en la cual se pueden apreciar dientes en forma de hoja de sierra. En este
caso, se ha tomado como ejemplo una imagen de viruta de la aleacion de titanio
Ti6Al4V para mostrar los pasos seguidos, aunque para el caso de las otras dos
aleaciones el proceso es exactamente el mismo.

Seleccion de superficie en la imagen

Cuando se esta trabajando con una imagen de viruta, hay ocasiones en las que es
de necesario para el usuario tratar la imagen completa. Sin embargo, puede ocurrir
que sea de interés tratar solo con una seccion dentro de la imagen, ya sea porque
se quieren observar valores de una zona concreta de la viruta, o porque a partir de
cierto limite la viruta se curve. Es por ello por lo que el primer paso que se ha seguido
en este trabajo ha sido incorporar la posibilidad para el usuario de seleccionar una
zona concreta de la imagen. Para ello, se ha empleado la funcion “imcrop” (fig. 4.8).
Es de importancia destacar que para leer y mostrar imagenes por pantalla se han
empleado las funciones ‘imread” e “imshow” respectivamente.

Figura 4.8- Seleccién de area en la imagen de la viruta.

Binarizado de la imagen

Al trabajar con una imagen a color, que es lo mas comun en el caso de las virutas
de aleaciones ya que asi se obtienen en el microscopio; es necesario saber que

61



#ENERS, %:\\\{g‘
égéx G

@7 % UNIVERSIDAD
2% e - @ @ ESCUELADE
;ﬁf DE MALAGA HELIGTRIALS

dicha imagen esta en escala RGB (Red, Green, Blue). En otras palabras, la imagen
estd compuesta por tres matrices, cada una de las cuales representa al color rojo,
verde y azul respectivamente. La superposicion de estas tres matrices, con
diferentes valores numéricos de cada uno de los tres colores en cada pixel de la
imagen, da lugar a todos los colores que se pueden apreciar en la imagen (fig. 4.9).

———

10 .

Imagen a color original

Matriz RGB en Matlab

Figura 4.9- Matriz de una imagen en escala RGB.

No obstante, es muy compleja la tarea de trabajar sobre una imagen compuesta por
tres matrices. Es entonces cuando se hace necesario convertir la imagen a escala
de grises, de modo que solo se puedan apreciar tonos grises, desde el blanco hasta
el negro. La ventaja de esto es que, a partir de ahora, la imagen estara compuesta
solo por una sola matriz numérica. Para conseguir esto, se ha utilizado la funcién
“rgb2gray” (fig. 4.10).

Figura 4.10- Imagen de la viruta en escala de grises.
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Hasta el momento, se ha convertido la imagen RGB a escala de grises, lo cual facilita
el trabajo posterior, al estar trabajando sobre una uUnica matriz, con diferentes
valores en cada pixel. Sin embargo, aun se puede facilitar mas el trabajo posterior
si la imagen es binarizada. Binarizar una imagen consiste en tomar esa unica matriz
en escala de grises, y convertir sus valores en unos y ceros. Esto da como resultado
una imagen en la que solo existe el color blanco, asociado con el 1, y el color negro,
asociado con el 0. Para lograr esto, se ha empleado la funciéon “imbinarize”, dando
como resultado lo que se muestra en la siguiente figura (fig. 4.11).

Figura 4.11- Imagen de la viruta en escala binaria.

Deteccion de bordes

Para medir valores de la viruta, tales como picos y valles; es necesario realizar una
previa deteccion de bordes, de manera que el software tenga localizados los
contornos en todo momento. El problema que impide lograr esta deteccion se puede
apreciar en la (fig. 4.10), y es que se trata de una imagen en escala binaria, lo cual
es correcto, pero esta completamente llena de agujeros e irregularidades. Esto hace
imposible a Matlab detectar de forma correcta los bordes, por lo tanto, la imagen
debe ser dilatada. Para ello se ha hecho uso de tres funciones en Matlab. La primera
de ellas se denomina “strel”, el cual permite realizar una dilatacion, de forma que
convierte las agrupaciones pequenas de pixeles negros en blancos, siempre y
cuando sea el color blanco el que abunda alrededor. A continuacion, se ha aplicado
la funcién ‘“imclose”, que permite aplicar en la imagen el factor obtenido con el
anterior comando. Por ultimo, se ha usado la funcién “imfill”, cuya funcién es mejorar
el resultado obtenido mediante el comando anterior rellenando posibles
irregularidades que hayan quedado sin erosionar la imagen (fig. 4.12).
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Figura 4.12- Imagen de la viruta binarizada tras limpiar irregularidades.

Una vez realizada la limpieza de la imagen, es posible pasar a la deteccion de
contornos. Para llevar esto a cabo, se han empleado las funciones “bwboundaries”
y “visboundaries” respectivamente. El primero de ellos se ha encargado de realizar
la deteccion de contornos en la matriz de la imagen, mientras que la funcién del
segundo ha sido mostrar los bordes superpuestos en la imagen binaria de la viruta,
de forma que se puedan observar las coordenadas cartesianas de cada punto del
contorno como si de una grafica se tratase (fig. 4.13).

Figura 4.13- Imagen de la viruta con resalto de bordes.
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Obtencion de picos y valles

Una vez detectado el contorno, se procedio a obtener las coordenadas de los puntos
que representan picos y valles. Para ello, se utilizo la funcién llamada “findpeaks”,
cuya funcién es encontrar todos los picos, ya sean maximos o minimos. El nuevo
problema que surge al usar este comando es que localiza todos y cada uno de los
picos. Teniendo en cuenta que el borde de la viruta es bastante irregular, van a
existir pequefios picos y valles a lo largo de toda la viruta, incluyendo toda la parte
baja de la viruta. Estas irregularidades se pueden apreciar al ampliar la imagen (fig.
4.14).

Viruta ampliada

Figura 4.14- Imagen ampliada con linea de irregularidades (rojo).

El método por el que se ha optado para solucionar este problema ha sido desarrollar
dos filtros, vertical y horizontal respectivamente, siendo el primero un poco mas
sencillo de realizar.

En primer lugar, se ha desarrollado el filtro vertical, el cual se ha empleado para
filtrar toda la parte baja de la viruta, ya que no es de interés por el momento. Para
su realizacion, se tomo el vector numérico de valores en “y” (eje vertical) tanto de
picos como de valles y se compararon sus valores, todo ello dentro de un bucle. De
esta manera se fueron recorriendo los valores tanto del vector vertical de picos como
el de valles de modo que, al encontrar un valor demasiado bajo, significa que se
encuentra en la parte baja de la viruta y, por lo tanto, es eliminado del vector junto a
su pareja en el vector de coordenadas horizontales.

Posteriormente, se realizé algo parecido para el filtro horizontal. En este caso se
tomé el vector numérico de valores en “x”, tanto para picos como para valles. A partir
de este punto, se desarroll6 un bucle cuya funcion es recorrer dichos vectores
comparando cada valor con el que le precede en el vector. En caso de haber dos
picos demasiado juntos, o dos valles demasiado juntos, se elimina el valor del vector
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“X” cuya altura en su vector correspondiente “y” sea menor, asi como su pareja en
el vector vertical.

En la (fig. 4.15 y 4.16) se puede observar cémo se reduce el numero tanto de picos
como de valles y se puede comprobar que, tras la limpieza, coinciden con el niumero
de picos y valles reales que se muestran en la (fig. 4.12).

Picos Antes Picos Después
x Y X Y
24 181 24 181
97 168 97 168
180 122 180 122
276 129 276 129
339 101 339 101
411 53 411 53
483 35 483 35
247 267
198 287
20 316
68 316
47 324
23 330
8 332

Figura 4.15- Coordenadas de picos antes y después del filtrado de irregularidades.
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Valles Antes Valles Después
X x Y
63 262 63 261
142 246 142 245
240 222 240 221
321 182 321 181
386 175 386 174
465 109 465 108
249 277
202 296
a1 325
73 326
50 334
25 339
11 342
3 342

Figura 4.16- Coordenadas de picos antes y después del filtrado de irregularidades.

Segmentacion de la imagen

Una vez obtenido los valores de picos y valles, es necesario segmentar la imagen,
lo cual consiste en separar cada diente de la viruta longitudinal, para asi poder
calcular individualmente la superficie de cada diente, altura de pico, altura de valle
etc.

Para realizar la segmentacion, la soluciéon que mejor resultado mostro fue usar la
técnica de superposicion de imagenes, la cual consiste en crear una mascara, que
en realidad es una segunda imagen del mismo tamafo que la que se ha esta
trabajando, de modo que al superponer ambas, se da una tercera imagen
completamente diferente como resultado (fig. 4.17).

Figura 4.17- Creacion de una imagen mediante superposicion de otras dos.
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Para el caso de este trabajo, se cred una mascara que actia como segunda imagen
en la superposicion a partir de los picos y valles obtenidos anteriormente. Para ello,
se desarrollé una rutina que en primer lugar crea una imagen negra con las mismas
dimensiones que la original. Posteriormente se trazaron varias lineas que partian
desde cada pico y que finalizan en cada respectivo valle. Después de esto, se
volvieron a trazar varias lineas en la imagen, esta vez comenzaban en cada valle,
manteniendo la misma pendiente que tenian las primeras lineas trazadas. Esta
segunda serie de lineas finalizaba al encontrarse con un borde de la imagen, ya sea
horizontal o vertical. Para acabar, se eliminaron todas las lineas del primer tramo,
quedando solo su extension desde cada valle hasta el borde de la imagen (fig. 4.18).

Mascara

Figura 4.18- Mascara empleada para superposicion de imagenes.

Una vez creada la mascara, el ultimo paso para la segmentacion fue superponer la
imagen de la viruta binarizada (fig. 4.11) con la imagen de la recién creada
mascara (fig. 4.18), especificando que las lineas trazadas en esta ultima imagen
fuesen de color negro, usando para ello la funcion “imoverflay”. El resultado de la
segmentacién puede apreciarse en la (fig. 4.19).
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a)

Figura 4.19- Imagen de viruta segmentada y proceso de superposicién de imagenes.

a) Imagen binarizada, b) Lineas trazadas, c) Imagen segmentada

Identificacion de objetos y obtencion de resultados

Una vez realizados todos los pasos anteriores, se finalizé el procesamiento de
imagen con una identificacion de objetos presentes en la imagen y con la obtencién
de algunos parametros basicos a partir de los cuales se pudo obtener el resto.

Se comenzé por una limpieza de bordes, es decir, se eliminaron los dientes que
estaban en contacto con el borde de la imagen. Con esto se consiguié que no
quedase ningun diente incompleto dentro de la imagen, de modo que al obtener
parametros posteriormente y promediar no afecten de manera negativa al resultado
final. Esto se llevé a cabo mediante la funcién “imclearborder” (fig. 4.20).
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Figura 4.20- Imagen de viruta segmentada tras la limpieza de bordes.

Una vez estan limpios los bordes, al haber segmentado cada diente previamente, es
posible obtener diferentes resultados numéricos mediante la funcién “regionprops”.
Ademas, el mismo comando permite obtener las denominadas “Bounding Boxes’,
gue no son mas que cajas de forma rectangular del tamafio minimo posible capaces
de contener cada diente y ademas ofrece otros resultados (fig. 4.21). En este punto,
la imagen ya esta preparada para extraer resultados de ella, los cuales se explican
y comparan en el capitulo 5.

v

Figura 4.21- Imagen de viruta segmentada con Bounding Boxes.
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Para finalizar, se muestra en la (fig. 4.22) un diagrama de flujo a modo de resumen
en el cual se indican todos los pasos de mayor interés seguidos en cuanto al
procesamiento de imagen; desde la obtencidon de la imagen hasta que esta
preparada para obtener resultados numéricos.

Binarizado >

Limpieza

Segmentacion

< Recortado

\1={3

.w.

Figura 4.22- Diagrama de flujo de procesado de imagen en vista longitudinal.

4.4.2. Viruta transversal

Ademas de imagenes de viruta longitudinal, también es necesario procesar
imagenes de viruta en vista transversal, que es la que se obtiene al fotografiar la
viruta de perfil. En este caso, el proceso es diferente, ya que no se observan picos
ni valles, de modo que se buscan otros resultados completamente diferentes. Para
mostrar los pasos seguidos, se ha tomado como ejemplo una imagen de viruta
transversal de aluminio UNS A97075, aunque el procedimiento es exactamente el
mismo para los demas tipos de aleaciones.
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Binarizado de imagen y deteccién de bordes

Tal y como se ha explicado en el caso de viruta en vista longitudinal, es necesario
convertir laimagen primero a escala de grises, para después pasarla a escala binaria
y realizarle una limpieza de huecos (fig. 4.23). No es necesario una explicacion al
detalle de esta parte, ya que el proceso es idéntico al realizado anteriormente en la
viruta en vista longitudinal. No obstante, cabe destacar que en este caso no se ha
habilitado la opcidn de recortar la imagen para seleccionar una zona de interés,
puesto que en este tipo de vista solo habra una Unica superficie de interés para el
estudio de la viruta, la cual se selecciona automaticamente.

Imagen original Escala de grises

Limpieza de huecos

Figura 4.23- Proceso de binarizado y limpieza de la imagen.

5

En cuanto a la deteccién de bordes, se volvié a emplear la funcién “bwboundaries’
para que el software reconozca los limites entre viruta y fondo.

Identificacion de objetos y obtencion de resultados

En el caso de la vista transversal, al no haber dientes que separar, no es necesario
segmentar la imagen. Sin embargo, se dio un pequeno problema, y es que, alrededor
de la superficie que se deseaba estudiar, aparecieron pequenas superficies que el
software toma como viruta. Esto se debia a que, al binarizar, algunas de las

irregularidades de los bordes de la viruta podian quedar separadas del elemento
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principal, o simplemente a que el software pueda detectar en el fondo de la imagen
un reflejo que pueda confundir con un tono de blanco. Para solucionarlo, se
desarrollé una rutina que cuenta el numero de superficies blancas que existen en la
imagen, creando una nueva imagen en la que solo aparecera la superficie que mas
pixeles tenga en la primera imagen. Para ello se ha empleado la funcién “bwlabel”.
A partir de este momento, se continud trabajando sobre la segunda imagen, que solo
presentaba la mayor superficie, la cual siempre se correspondia con la viruta a
estudiar, ya que el resto de los elementos son de un tamafio mucho menor al de la
viruta (fig. 4.24).

Viruta con irregularidades Elemento principal

Figura 4.24- Proceso de limpieza de elementos sobrantes.

Una vez realizado todo lo comentado, la imagen queda procesada y se pueden
extraer resultados de ella, los cuales se muestran en el capitulo 5. En la (fig. 4.25)
se muestran los pasos mas importantes seguidos en el procesamiento de imagen
en vista transversal, desde la obtencién de la imagen hasta que la misma es apta
para extraer resultados.

Binarizado Limpieza

Figura 4.25- Diagrama de flujo de procesado de imagen en vista longitudinal.
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Desarrollo de la App
4.5.1. Introduccion

Dentro del marco de este trabajo, hasta el momento se ha logrado desarrollar un
algoritmo capaz de detectar y clasificar con bastante precision el tipo de aleacion al
que corresponde la viruta, identificando entre las aleaciones Ti6AI4V, UNS A92024
y UNS A97075. Ademas, se ha llevado a cabo un segundo algoritmo disefiado para
procesar digitalmente la imagen y proporcionar resultados huméricos de interés, en
este caso altura de picos, valles, espesor y angulo de deslizamiento para vista
longitudinal; asi como ancho y superficie de viruta para vista transversal.

No obstante, uno de obstaculos identificados en el presente trabajo es la
complejidad para los usuarios a la hora de utilizar estos algoritmos. Con el objetivo
de solventar este problema y hacer que la aplicacion de estos algoritmos sea mas
accesible a nivel de usuario, se ha creado una aplicacién con interfaz grafica. Esta
aplicacién, desarrollada en el entorno de App Designer de Matlab, simplifica
significativamente el proceso de deteccion y clasificacién de aleaciones, asi como el
procesamiento de imagenes.

Una de las ventajas destacadas de esta aplicacion es su facilidad de uso. La interfaz
de usuario ha sido disefiada pensando en la simplicidad y la intuitividad, lo que
permite a los usuarios, incluso aquellos sin experiencia previa en programacion,
utilizarla de manera efectiva. Esto no solo simplifica la operacion de los algoritmos,
sino que los unifica en uno, cosa que no era posible anteriormente.

Ademas de la facilidad de uso, la aplicacién proporciona una ventaja significativa en
términos de eficiencia y velocidad en la obtencion de resultados. Elimina la
necesidad de que los usuarios ejecuten manualmente los codigos y realicen tareas
de procesamiento de imagenes de manera independiente, lo que agiliza el proceso
de analisis y permite una toma de decisiones mas rapida y precisa.

Ademas de todo esto, se ha incorporado a la App una opcion la cual permite exportar
los resultados obtenidos a Excel, facilitando de esta manera ain mas el trabajo a
realizar por el usuario. De este modo se pueden lograr resultados en un menor
tiempo, aumentando la eficiencia de la aplicacién.

En resumen, esta aplicacién desarrollada en el entorno de App Designer de Matlab
representa un paso importante hacia la simplificacion y la accesibilidad en la
utilizacién de algoritmos de deteccién y clasificacion de aleaciones, asi como de
procesamiento de imagenes. Su utilidad potencial abarca diversos campos de la
metalurgia y la investigacion cientifica, proporcionando a los usuarios una
herramienta poderosa y facil de usar para optimizar sus procesos de analisis y toma
de decisiones.
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4.5.2. Funcionamiento de la App

Tal y como se ha explicado, la App disefiada cuenta con una interfaz grafica bastante
intuitiva y visualmente atractiva, lo cual facilita la interaccion del usuario con sus
diversas funciones. Tal y como se puede apreciar en la (fig. 4.26), la interfaz
presenta una disposicion ordenada de elementos, tales como botones, iconos,
menus desplegables y deslizaderas, que permiten una navegacién fluida y
accesible. Todo esto no solo mejora la experiencia del usuario, sino que también
contribuye al uso de la aplicacién, asegurando que se puedan aprovechar al maximo
todas las caracteristicas que ofrece.

Procesamiento automatico de imagenes

| Seleccionar Imagen | ; Imagen seleccionada
Aleacion detectada: S os}t

\ Rotar 90° \ 06l

|  Efectoespejo | 0.4
Seleccionar aumentos; | 10x v | 02}

Aumentos: L;‘ 0 b OA 5 0‘4 0‘6 0‘8 1

Vista Longitudinal Resultados promediad
\ Escalar || Procesar || Deshacer ||  Exportar

N° de elementos
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3 4 5 6 7 8
F. Horizontal - Altura de valles (mm)
III|I|IIII|III||I|II|I|II|I|II|
25 50 75 100 125 150
Espesor (mm)
F. Vertical
IlI|I|Il|1|IIIIIIIIIIIIIIIIIII[ - i i
0 25 50 75 100 125 150 Angulo de deslizamiento (mm)
Vista Longitudinal no Segmentada Resultados
|  Procesar || Deshacer ||  Exportar | Longitud eje menor (mm)
Vista Transversal Resultados
|  Procesar || Deshacer || Exportar | Ancho de viruta (mm)
Dilatacion s

| | | | | Superficie (mm"2)
3 4 5 6 7 8

Figura 4.26- Interfaz general de la APP.
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Para proporcionar una comprensiéon detallada del funcionamiento y uso de la
aplicacion, se ha dividido su interfaz en cuatro zonas distintas (fig. 4.27).

En primer lugar, la zona 1 se ha destinado a la seleccidn y visualizacion de la imagen
con la que se trabaja, permitiendo ademas la configuracion de los aumentos segun
hayan sido seleccionados previamente en el microscopio.

A continuacién, la zona 2 se ha enfocado en el procesamiento de imagenes de viruta
en vista longitudinal, ofreciendo herramientas especificas para esta tarea. Aqui, el
usuario puede realizar analisis detallados de la viruta en esta orientacion, siempre y
cuando esta se encuentre segmentada, habiendo una clara diferencia entre picos y
valles.

La zona 3 ha sido disenada para el procesamiento de imagenes de virutas en vista
longitudinal en las que no se puede apreciar una diferencia clara entre picos y valles.
En este espacio, la aplicacién proporciona una herramienta capaz de obtener la
longitud del eje menor de dicha viruta.

Por ultimo, la zona 4 se ha dedicado al procesamiento de imagenes de virutas en
vista transversal, ofreciendo herramientas especializadas para este tipo de analisis.

Esta division de la interfaz garantiza una experiencia de usuario eficiente y efectiva,
adaptada a las necesidades especificas de cada tipo de analisis de viruta.
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Procesamiento automatico de imagenes
| Seleccionar Imagen | 1 Imagen seleccionada
Aleacion detectada: 08
[ Rotar 90° [ 06
Zonal
|  Efectoespejo | 04
Seleccionar aumentos; | 10x v | 02
- 0
Aumentos: [ | 0 02 04 06 08 1
Vista Longitudinal Resultados promediados
[ Escalar || Procesar || Deshacer || Exportar \
N° de elementos 0
Dilatacion
| 1 | | | | Altura de picos (mm) 0
3 4 5 6 7 8 Zona 2
F. Horizontal =~ == Altura de valles (mm) 0
IIIII|IIII|IIII|IlIIIIlIllIIIII
25 50 75 100 125 150
Espesor (mm) 0
F. Vertical ~=—
IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIl =
0 25 50 75 100 125 150 Angulo de deslizamiento (mm) 0
Vista Longitudinal no Segmentada Resultados
| Procesar || Deshacer ||  Exportar | Longitud eje menor (mm) 0 Zona3
Vista Transversal Resultados
|  Procesar || Deshacer ||  Exportar | Ancho de viruta (mm) 0| Zonad
Dilatacion el — v
| | | | | Superficie (mm*2) 0
3 4 2 8 Z 8

Figura 4.27- Zonas en las que se divide la interfaz.

A continuacion, se explica el funcionamiento de todas las herramientas disponibles
en cada una de estas zonas, con el objetivo de proporcionar al usuario una
comprension completa de como aprovechar al maximo de esta aplicacién. A medida
que se explore cada zona, se aprecian las funcionalidades especificas las cuales
permiten llevar a cabo analisis precisos y eficientes en los distintos contextos de
procesamiento de imagenes de viruta.

Zona 1. Seleccién de imagen

En primer lugar, en la interfaz se encuentra una tecla fundamental denominada
“Seleccionar imagen”, la cual permite al usuario importar imagenes desde su
dispositivo con facilidad. Al hacer clic en esta tecla, se habilita la seleccién de una
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imagen de interés para su posterior analisis. En la parte derecha de la pantalla hay
una ventana de visualizacion donde se muestra la imagen seleccionada de manera
inmediata, tras ser seleccionada. Justo debajo de la tecla “Seleccionar imagen”, se
encuentra un cuadro de texto informativo en donde se muestra el nombre de la
aleacién detectada en la imagen, gracias a las capacidades de analisis de vision
artificial del algoritmo (fig. 4.28).

Imagen seleccionada

| Seleccionar Imagen |

Aleacion detectada: TiBAI4Y

|' Rotar 90° ]

| Efectoespejo |

Seleccionar aumentos; | 10x v |

Aumentos: 10x

Figura 4.28- Tecla de seleccion de imagen, deteccion de aleacién y ventana de imagen.

Ademas de la funcionalidad de importar y visualizar imagenes, la interfaz de nuestra
aplicacion ofrece dos herramientas adicionales para el ajuste de imagenes segun
las necesidades del usuario. En primer lugar, se encuentran las teclas “Rotar 90°” y
“Efecto espejo”. La tecla “Rotar 90°” permite al usuario girar la imagen seleccionada
en incrementos de 90 grados, permitiendo orientar los picos de la viruta en la parte
superior, en caso de que la imagen original esté volteada. Por otro lado, la tecla
“Efecto espejo” ofrece la posibilidad de crear una version reflejada de la imagen, lo
cual es de gran utilidad, ya que para que el procesamiento de imagen funcione
correctamente, es necesario que la orientacién de los dientes de la viruta quede
hacia la derecha. Adicionalmente, se presenta un menu desplegable que permite
seleccionar los aumentos de la imagen segun corresponda; acompanado de un
cuadro de texto en el que se muestran los aumentos seleccionados (fig. 4.29).

| Seleccionar Imagen | Imagen seleccionada

Aleacion detectada TiBAI4Y

| Rotar 90° ]

| FEfectoespejo |

Seleccionar aumentos; | 10x v ‘

Aumentos: 10x

Figura 4.29- Teclas para rotar y voltear la imagen; menu desplegable de aumentos.
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Zona 2. Viruta en vista longitudinal segmentada

En primer lugar, se encuentra una tecla esencial denominada “Escalar”, cuya funcion
es realizar un escalado previo de la imagen tal y como se explica en profundidad en
el apartado 4.4. correspondiente al procesamiento de imagen. Es de importancia
destacar que el escalado se trata de una accion obligatoria en el caso de las
imagenes de viruta en vista longitudinal segmentada. Dicho escalado es un paso
fundamental para el procesamiento adecuado de estas imagenes y garantiza
resultados precisos y coherentes. La tecla “Escalar” se convierte, por lo tanto, en un
componente muy importante para un procesamiento eficiente, asegurando que cada
imagen quede recortada mostrando Unica y exclusivamente el area de interés a
procesar (fig. 4.30). Una vez recortada, la imagen se muestra en la ventana
anteriormente mencionada.

Vista Longitudinal Resultados promediados
| | Escalar ||| Procesar || Deshacer ||  Exportar
N° de elementos 0
Dilatacion
| | | | | | Altura de picos (mm) 0

F. Horizontal Altura de valles (mm) 0
. IIIII|III\|\III|II\I|IIII|III\|
25 50 75 100 125 150
Espesor (mm) 0
F. Vertical
IIIIIIIIIII\I\IIIIIIII\III\I\I' =
0 25 50 75 100 125 150 Angulo de deslizamiento (mm) 0

Figura 4.30- Botdén para escalar la imagen.

A continuacion, se presentan tres deslizaderas que son clave en la interfaz, cada
una con un propésito especifico en el procesamiento de imagenes. La primera de
ellas es la deslizadera denominada “Dilatacién”, cuyo rango de ajuste va desde 3
hasta 8. A medida que se incrementa el valor en esta deslizadera, la imagen
procesada experimentara una dilatacion mayor, lo cual empeora muy ligeramente
los resultados finales, pero que por otro lado es extremadamente util en imagenes
en las cuales la viruta presenta muchas irregularidades, por lo que permite su
procesamiento. Por otro lado, la deslizadera denominada “Factor horizontal” permite
ajustar el algoritmo segun la separacion entre dientes y varia en un intervalo de 0 a
150, brindando flexibilidad para adaptar el analisis a diferentes tipos de virutas. Por
ultimo, la deslizadera llamada “Factor vertical” regula el procesamiento en funcion a
la distancia que se da entre los valles y la parte inferior de la viruta, también en un
rango que va de 0 a 150. Estas tres herramientas proporcionan a los usuarios un
control preciso sobre el procesamiento de imagenes, permitiéndoles ajustar los
parametros segun las necesidades especificas de la inspeccion, y garantizando
resultados de alta calidad (fig. 4.31).
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Vista Longitudinal Resultados promediados
‘ Escalar || Procesar || Deshacer ||  Exportar
N? de elementos 0
Dilatacion )
| | | | | | Altura de picos (mm) 0

F. Horizontal Altura de valles (mm) 0
. IIIII|III\|\III|II\I|IIII|III\|
25 50 75 100 125 150
Espesor (mm) 0
F. Vertical
IIIIIIIIIII\I\IIIIIIII\III\I\I' ”
0 25 50 75 100 125 150 Angulo de deslizamiento (mm) 0

Figura 4.31-. Deslizaderas para modificar los factores horizontal, vertical y dilatacion.

Para lograr resultados precisos y adaptados a cada viruta, es fundamental
comprender como ajustar adecuadamente las deslizaderas disponibles en la APP.
En primer lugar, al abrir una imagen, se recomienda observar los valores por defecto
en las deslizaderas, que son “Dilatacién” igual a 8, “Factor horizontal” igual a 30 y
“Factor vertical” igual a 30. A continuacion, al pulsar la tecla “Procesar”, se obtiene
una primera vista del procesamiento y pueden darse dos casos diferentes.

En el primero de los casos la imagen resulta bien procesada (fig. 4.31), entonces,
en caso de querer mejorar la calidad de la imagen procesada, el siguiente paso es
disminuir gradualmente el valor de “Dilatacion” y volver a procesar la imagen hasta
que el algoritmo lo permita, lo que proporcionara una representacion mas detallada
de la viruta.

En el segundo caso (el mas comun), la imagen no se procesa adecuadamente,
entonces sera necesario ajustar tanto el “Factor horizontal” como el "Factor vertical’.
Para ello, el usuario debe aumentar el valor del “Factor horizontal” mientras mayor
sea la separacion entre los picos de la viruta observando la imagen a simple vista y
viceversa. Respecto al “Factor vertical”, debe ser incrementado a medida que se dé
una mayor separacion entre los valles y la parte inferior de la viruta, o disminuido, si
la separacion es menor. Se deben realizar estos ajustes hasta lograr una
segmentacion satisfactoria (fig. 4.32). Una vez ajustados los factores horizontal y
vertical segun sea necesario, se debe disminuir gradualmente el valor de “Dilatacion”
y reprocesar la imagen de manera progresiva hasta alcanzar el resultado deseado
al igual que en el primer caso. Este enfoque iterativo permite al usuario adaptar
eficazmente el procesamiento de imagenes a las caracteristicas Unicas de cada
viruta, asegurando un analisis preciso y detallado.
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Figura 4.32- Ejemplo de viruta mal segmentada y bien segmentada.

Tal como se ha mencionado previamente, una vez ajustadas las deslizaderas segun
las necesidades especificas, el siguiente paso es utilizar el botéon “Procesar”. Esta
funcién aplicara a la imagen seleccionada todo el proceso detallado en el apartado
4.4, desde el binarizado de la imagen hasta la obtencién de resultados finales.

Ademas, en la interfaz, se incorpora un botéon denominado “Deshacer”, cuya funcion
principal es revertir los cambios realizados sobre la imagen después de haberla
procesado, devolviéndola a su estado base, manteniendo Unicamente la escala
ajustada. Si bien este botdn puede ser de utilidad en casos donde el procesamiento
inicial no sea satisfactorio, es importante destacar que no es necesario su uso, ya
que el usuario puede simplemente volver a pulsar el botdn “Procesar” para obtener
el mismo resultado. No obstante, el boton “Deshacer” permanece disponible en la
interfaz para aquellos momentos en que el usuario desee regresar a la imagen
original a modo de referencia o comparacion en cualquier punto del proceso (fig.
4.33).

Cabe recalcar que, tras procesar o deshacer cambios sobre una imagen, se podran
observar todos los cambios graficamente, ya que la ventana en la que se muestra la
imagen se va actualizando automaticamente con cada cambio realizado.

Vista Longitudinal Resultados promediados
| Escalar | Procesar || Deshacer || Exportar
N° de elementos 0
Dilatacion
| | | | | | Altura de picos (mm) 0

F. Horizontal Altura de valles (mm) 0
. IIIII|III\|\III|II\I|IIII|III\|
0 25 50 7¥5 100 125 150
Espesor (mm) 0
F. Vertical
IIIIIIIIIII\I\IIIIIIII\III\I\I' =
0 25 50 75 100 125 150 Angulo de deslizamiento (mm) 0

Figura 4.33- Botones para procesar la imagen y deshacer el procesado respectivamente.

81



UN]VE.RS|DAD @ @ ESCUELADE
DE MALAGA INGENIERIAS

INDUSTRIALES

Una vez que la imagen ha sido procesada, en la parte derecha de la interfaz se
presentan los resultados obtenidos para cada uno de los parametros en una serie
de cuadros de texto (fig. 4.34). Estos cuadros proporcionan una representaciéon
numérica de las mediciones y datos relevantes extraidos del analisis de la viruta,
ofreciendo al usuario una informacién detallada sobre las caracteristicas de la
muestra. Esta disposicion facilita la revisién de los resultados para su posterior
analisis.

Vista Longitudinal Resultados promediados
\ Escalar || Procesar || Deshacer ||  Exportar
N? de elementos 0
Dilatacion )
| | | | | | Altura de picos (mm) 0

EF biontat Altura de valles (mm) 0
. |IIII|III\|\III|II\I|IIII|III\|
0 25 50 75 100 125 150
Espesor (mm) 0
F. Vertical
IIIIIIIIIII\I\IIIIIIII\III\I\I' = X
0 25 50 75 100 125 150 Angulo de deslizamiento (mm) 0

Figura 4.34- Resultados numéricos del procesamiento de imagen.

Finalmente, se encuentra la tecla denominada “Exportar” (fig. 4.35). La funcion
principal de esta tecla es generar un documento en formato xlsx (Excel) o crear una
nueva hoja si ya existe dicho documento, y exportar los resultados obtenidos
previamente durante el procesado de la imagen. Esto facilita la documentacion vy el
almacenamiento de los datos procesados, permitiendo al usuario conservar un
registro organizado y accesible de los resultados de cada imagen. La opcion de
exportar es esencial para compartir resultados, realizar un seguimiento de las
mediciones y realizar un posterior analisis o comparacién, lo que contribuye a un
flujo de trabajo eficiente y completo.

Vista Longitudinal Resultados promediados
| Escalar || Procesar || Deshacer ||  Exportar
N° de elementos 0
Dilatacion
| | | | | | Altura de picos (mm) 0

E Horizontal Altura de valles (mm) 0
. IIIII|III\|\III|II\I|IIII|III\|
25 50 75 100 125 150
Espesor (mm) 0
F. Vertical
IIIIIIIIIII\I\IIIIIIII\III\I\I' =
0 25 50 75 100 125 150 Angulo de deslizamiento (mm) 0

Figura 4.35- Botdn para exportar los resultados numéricos a Excel.
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Los resultados exportados se presentan de manera ordenada y estructurada en el
archivo Excel (fig. 4.36). En primer lugar, se muestra el nombre del archivo de la
imagen importada, lo cual permite referenciar de forma inmediata la muestra
analizada. A continuacion, se indica el tipo de aleacion detectada mediante vision
artificial.

Posteriormente, se especifica si la viruta se encuentra en vista longitudinal o
transversal, lo cual ayuda a contextualizar los resultados en funcién de la orientacion
de la muestra.

Finalmente, en las columnas subsiguientes, se presentan de manera detallada los
resultados numéricos correspondientes a los parametros analizados,
proporcionando una vision completa y precisa de las mediciones realizadas durante
el procesamiento. Esta estructura facilita la interpretacién y el uso posterior de los
datos exportados, lo que es esencial para un analisis efectivo y una documentacion
eficiente.

Nombre del Archivo 125 01 20x_4a_s_a.jpg
Aleacion detectada TicAl4V

Vista Longitudinal

Aumentos 20x

Altura de Picos (mm) 0,11789

Altura de Valles (mm) 0,068063

Espesor (mm) 0,11336

Angulo de Deslizamiento () | 70,8615

Figura 4.35- Resultados numéricos una vez exportados a Excel.

Zona 3. Viruta en vista longitudinal no segmentada

En algunos casos, se enfrenta la dificultad de no poder apreciar claramente la
diferencia entre picos y valles en la viruta en vista longitudinal, o bien el ajuste
realizado previamente no proporciona resultados satisfactorios. Para abordar este
problema, se ha incorporado una caracteristica especial en la interfaz de la
aplicacion. Esta funcion tiene la capacidad de medir la longitud del eje menor de la
viruta, que representa un promedio entre picos y valles. Esta medida proporciona
una solucion eficaz para casos en los que la diferenciacion entre picos y valles es
complicada, permitiendo obtener algunos resultados de la viruta incluso en
situaciones desafiantes de inspeccion.

En esta variante del proceso, las teclas “Procesar” y “Deshacer” cumplen la misma
funcidén que en el caso anterior, aunque con una diferencia importante. En este
contexto, no es necesario realizar el escalado de la imagen ni ajustar ninguna de las
deslizaderas, ya que la aplicacion trabaja directamente con la imagen tal como se
presenta. Las teclas “Procesar” y “Deshacer” permiten aplicar o revertir el
procesamiento de imagen sin la necesidad de ajustes adicionales, simplificando asi
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la tarea de procesamiento, su funcion es exactamente la misma que en el contexto
anterior (fig. 4.37).

Vista Longitudinal no Segmentada Resultados

|  Procesar || Deshacer | Exportar Longitud eje menor (mm) 0

Figura 4.37- Botones para procesar la imagen y deshacer el procesado respectivamente.

Posteriormente, después de procesar la imagen, se presenta nuevamente un cuadro
donde se muestran los resultados obtenidos, permitiendo al usuario revisar y
documentar las mediciones. Asimismo, se incluye la tecla “Exportar”, cuya funcién
es exactamente la misma que en el contexto anterior. Esta tecla facilita la
exportacion de los resultados en un archivo Excel, manteniendo el mismo formato
estructurado que permite un facil analisis de los datos obtenidos (figs. 4.38 y 4.39).

Vista Longitudinal no Segmentada Resultados

| Procesar || Deshacer ||  Exportar Longitud eje menor (mm) 0

Figura 4.38- Resultados numéricos del procesamiento de imagen.

Vista Longitudinal no Segmentada Resultados

| Procesar || Deshacer | Exportar Longitud eje menor (mm) 0

Figura 4.39- Botdn para exportar los resultados numéricos a Excel.

Zona 4. Viruta en vista transversal

En ciertos casos, las imagenes de viruta se presentan en vista transversal, lo cual
implica la necesidad de extraer diferentes datos. En este contexto, la interfaz de la
aplicacion incluye una deslizadera denominada “Dilatacion”, cuya funcion es idéntica
a la previamente explicada. Sin embargo, en este caso, se recomienda mantener la
deslizadera en su valor por defecto, que es igual a 4, a menos que se produzca
algun error inusual, lo cual es poco probable. En el caso de que se presente un error
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en el procesamiento, se recomienda aumentar progresivamente el valor de la
deslizadera y volver a procesar la imagen para lograr una segmentacion adecuada.

Por otro lado, las teclas “Procesar” y “Deshacer” vuelven a estar disponibles en esta
variante, desempefiando las mismas funciones explicadas anteriormente. Estas
teclas permiten aplicar o revertir el procesamiento de imagen segun sea necesario
(figs. 4.40y 4.41).

Vista Transversal Resultados
|  Procesar || Deshacer | Exportar Ancho de viruta (mm)
Dilatacion s

| | | \ | Superficie (mm*2)
3 4 5 5] i 8

Figura 4.40- Deslizadera para seleccionar el factor de dilatacion de la imagen.

Vista Transversal Resultados
| Procesar || Deshacer |  Exportar Ancho de viruta (mm)
Dilatacion s

| | | \ | Superficie (mm*2)
3 4 5 6 7 8

Figura 4.41- Botones para procesar la imagen y deshacer el procesado respectivamente.

Finalmente, en la parte final de la interfaz, vuelven a aparecer cuadros de texto en
los que se muestran los resultados obtenidos tras el procesamiento de la imagen.
Estos cuadros proporcionan una representacion numérica de las mediciones
extraidas del analisis de la viruta, permitiendo al usuario acceder a una informacién
detallada sobre las caracteristicas de la muestra. Ademas, nuevamente se
encuentra disponible una tecla "Exportar" que facilita la opcion de exportar los
resultados a Excel para su posterior analisis (figs. 4.42 y 4.43).

Vista Transversal Resultados
| Procesar || Deshacer ||  Exportar Ancho de viruta (mm)
Dilatacion s
| | | | | | Superficie (mm"2)
3 4 5 5} 7 -]

Figura 4.42- Resultados numéricos del procesamiento de imagen.
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Vista Transversal Resultados

|  Procesar || Deshacer |  Exportar Ancho de viruta (mm)

Dilatacion s -
| | | \ | Superficie (mm*2)
3 4 5 5] i 8

Figura 4.43- Boton para exportar los resultados numéricos a Excel.

En conclusion, la interfaz de la aplicacién permite al usuario importar imagenes y
ajustarlas segun sus necesidades con herramientas como rotacion y espejo.
Ademas, tres deslizaderas permiten un control preciso. Tras los ajustes, se aplica
facilmente el procesamiento de imagenes, y los resultados se muestran en cuadros
de texto. También hay una opcidén para exportar los resultados. En resumen, la
interfaz brinda un conjunto completo de herramientas para el procesamiento y
analisis de imagenes de virutas.

4.5.3. Guia de instalacion sin necesidad de tener Matlab instalado

Hasta el momento, se ha explicado detenidamente el funcionamiento de la
aplicacion disefiada en el entorno de Matlab para agilizar el proceso de seleccion de
imagenes, su procesamiento, la obtencién de resultados y la exportacién de estos.
Sin embargo, ¢qué tal si se la comodidad del usuario un paso mas alla? Para
lograrlo, se propone la conversion de esta aplicacion de Matlab en una aplicacion de
escritorio. De esta manera, se elimina la necesidad de que el usuario tenga que
contar con Matlab instalado, junto con sus diversas extensiones y Add-ons
necesarios para que el algoritmo funcione correctamente. A continuacion, se
detallan los pasos necesarios para llevar a cabo la instalacién de esta aplicacién de
escritorio.
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Figura 4.44- Instalacion de la APP, paso 1.

Para comenzar el proceso de instalacion de la aplicacién de escritorio, el primer paso
consiste en ejecutar el archivo ".exe" denominado "MyApplnstaller_mcr". Este
archivo sera el punto de partida para configurar y habilitar la aplicacion en el equipo.
Asegurate de seguir atentamente las indicaciones que se presentaran durante la
instalacion para garantizar un proceso sin problemas.

Paso 2

App Installer = X

App 1.0
Aplicacion de deteccion de aleaciones y procesamiento automético de
imagenes.

La funcion de esta APP es en primer lugar la deteccion de aleacion en
imagenes de virutas empleando técnicas de vision artificial. Ademas, cuenta
con una segunda funcién, la cual se trata de procesar de manera automatica
las imagenes de virutas, extrayendo de esta manera resultados numéricos
de gran utilidad para un posterior anélisis

Pablo Méarquez Postigo
pablomarquezpostigo@gmail.com

Figura 4.45- Instalacion de la APP, paso 2.
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Una vez ejecutado el archivo, se abrira una ventana que mostrara las
especificaciones de la aplicacion. En este punto, se debe presionar la tecla "Next"
para continuar con el proceso de instalacion.

Paso 3

EApp Installer = X

DESTINATION
O

Select destination folder
C:\Program Files\Universidad de Malaga\App
Restore Default
[JAdd shortcut to desktop
|

L

Figura 4.46- Instalacion de la APP, paso 3.

A continuacion, se abrira una ventana que permite seleccionar el directorio de
instalacion para la aplicacién. Aqui, se da la opcidn de elegir la ubicacién en la que
se instalara la aplicacion. Ademas, hay una casilla que permite anadir un acceso
directo en el escritorio, lo cual puede ser conveniente para un acceso rapido.

Una vez seleccionado el directorio de instalacion y, si se desea, marcado la casilla
para agregar un acceso directo en el escritorio, se debe pulsar la tecla "Next" para
avanzar en el proceso de instalacién. Esto garantizara que la aplicacién se instale
en la ubicacion y con las opciones elegidas.
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Paso 4
B App Installer ~ a

DESTINATION MATLAB RUNTIME CONFIRMATION
v Ve Vi

Confirm selections

APP DESTINATION
C:\Users\pablo\OneDrive\Escritorio\Entrega definitiva
MATLAB RUNTIME DESTINATION

MATLAB Runtime esta actualizado y ya esta instalado en
C:\Program Files\MATLAB\MATLAB Runtime\R2022b

Figura 4.47- Instalacion de la APP, paso 4.

En la siguiente pantalla, se te presentara una vista previa del directorio seleccionado
para la instalacién de la aplicacion. Aqui se puede revisar que todo esté configurado
de acuerdo con las preferencias. Si el directorio es el correcto, se puede pulsar la
tecla de instalacion. Esto iniciara el proceso de instalacion de la aplicacién de
escritorio en el directorio elegido.
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Paso 5
B App Installer - X

Installation Complete

Figura 4.48- Instalacion de la APP, paso 5.

Una vez que la instalacion se haya completado con éxito, aparecera una ventana
que indica que el proceso ha finalizado. En este punto, simplemente se debe pulsar
la tecla "Cerrar" para finalizar la instalacion de la aplicacion de escritorio. A partir de
este punto, ya se podria utilizar la aplicacion de manera conveniente, sin la
necesidad de tener instalado Matlab ni sus extensiones, mejorando asi la
experiencia del usuario.

En la (fig. 4.49), se presenta una visualizacion de la aplicacién de escritorio instalada
con éxito. Esta interfaz proporciona una forma mas comoda y accesible para el
usuario, eliminando la necesidad de contar con Matlab y sus extensiones. Ahora, el
usuario puede disfrutar de las funcionalidades de la aplicacién de una manera mas
eficiente.

90



ESCUELA DE
®e INGENIERIAS
INDUSTRIALES

Procesamiento automatico de imagenes

Seleccicnar Imagen ]

Imagen seleccionada &, @ @)\ ‘51 ﬁ}

Aleacion detectada: l:| 08

|_ Rotar §0° l 06

\: Efecto espejo | 0.4
Seleccionar aumentos; | 10x v | 0.2

Aumentos: ’:l 0[}
Vista Longitudinal
Escalar H Procesar | | Deshacer H Exportar
Dilatacién

F. Horizontal .
III\IlIIII|II\I‘IIII|IIII‘IIII‘
0 25 50 75 100 1256 150
F. Vertical
III\IIIIIIIIIIIIIIIIII\IIII\II
50 75 100 125 150
Vista Longitudinal no Segmentada
Procesar | | Deshacer ] [ Exportar
Vista Transversal
| Procesar |  Deshacer |7 Exportar
Dilatacion . —————————————

| | | | | |
3 4 5 8 7 8

02 04 06 08 1

Resultados promediados

N® de elementos

Altura de picos (mm)

Altura de valles (mm)

Espesor (mm)

Angulo de deslizamiento (mm)

Resuitados

Altura de valles (mm)

Resultados
Ancho de viruta (mm)

Superficie (mm"2)

Figura 4.49- Interfaz de la APP de escritorio una vez instalada.
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| 5. Resultados

5.1. Introduccion

El objetivo de este capitulo es la visualizacién de los resultados obtenidos a partir
del procesamiento digital de imagen detallado en el capitulo 4. Se explica como se
obtienen dichos resultados automaticamente mediante el software Matlab y se ha
realizado una comparacion de los valores con los obtenidos mediante una
metodologia no automatizada utilizada por el grupo de investigacion en sus trabajos
previos. Es de importancia mencionar que en Matlab, los resultados obtenidos se
dan en pixeles, por lo cual es necesario convertirlos a unidades métricas antes de
realizar la comparacién. Para realizar esta conversion, se ha utilizado ImagedJ sobre
una imagen que cuenta con una escala métrica y cuyo numero de aumentos en el
microscopio es conocido (fig. 5.1).

Figura 5.1- Imagen de viruta con escala métrica.

A partir de esta imagen, de la cual se conoce que ha sido tomada a 20 aumentos,
es posible obtener un factor de conversion de pixeles a milimetros para dicho
numero de aumentos, asi como para 10, 40 y 100 aumentos, cubriendo asi todos
los aumentos diferentes que aparecen en el banco de imagenes. Se han obtenido
un total de 4 factores de conversién, uno para cada nimero de aumentos. De este
modo, son implementados en Matlab y es el propio usuario quien selecciona el
numero de aumentos con el que esta trabajando para que los resultados sean
convertidos correctamente de pixeles a mm. Esos factores de conversion quedan
reflejados en la (Tabla 5.1).
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Tabla 5.1- Factores de conversion de pixeles a mm.

Aumentos Di(sr:fn':():ia Distancia (px) ?;I::I::)’(r)'
10x 0,1 71 0,1/ 71
20x 0,1 142 0,1/ 142
40x 0,1 284 0,1/ 284
100x 0,1 710 0,1/ 710

5.2. Viruta longitudinal

En primera instancia se ha mostrado la obtencién de resultados de una viruta
longitudinal que, como se ha mencionado anteriormente, es aquella vista en la que
se aprecian los diferentes dientes en forma de hoja de sierra. En este caso, se ha
utilizado como ejempilo la viruta longitudinal de aleacion de titanio Ti6Al4V mostrada
en el capitulo 4 (fig. 4.7). No obstante, mas adelante se muestra una comparacion
de resultados de distintas virutas con diferentes aumentos. Cabe destacar que cada
resultado se muestra como un promedio. Por ejemplo, si en la imagen con la que se
trabaja aparecen tres dientes, se obtienen sus tres respectivas alturas de pico, y
estas son promediadas para ofrecer un Unico valor. Los resultados a obtener son las
alturas de picos y valles, espesor de viruta y angulo de deslizamiento [2,16].

5.2.1. Numero de segmentos

Aunque no se trata de un resultado en si, es de suma importancia que el programa
sea capaz de detectar cuantos segmentos de viruta hay en la imagen. Como
anteriormente se ha comentado, los resultados se han promediado entre todos los
segmentos, por lo cual se hace necesario conocer el niumero exacto de ellos. En el
caso que se muestra (fig. 5.2), se aprecia a simple vista que hay un total de cinco
segmentos de viruta. Si el programa detectase mas de cinco elementos, seria un
indicativo de que algo va mal. En concreto, estaria detectando como diente alguna
superficie pequena separada de la viruta, lo cual provoca que afecte de manera
negativa a los resultados, reduciendo el valor promedio. Para asegurar que la
detecciéon de segmentos funcione correctamente, se ha desarrollado una rutina cuya
funcion es eliminar pequefias aglomeraciones de pixeles, empleando para ello la
funcion “bwilabel”.
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Nimero de dientes:

o}

Figura 5.2- Numero de segmentos obtenido de forma automatica en Matlab.

5.2.2. Altura de picos

La altura de pico (h,) puede ser definida como la distancia que va desde la parte
mas alta de un diente hasta la base de este siguiendo una linea paralela al eje
vertical, tal y como se muestra en la (fig. 5.3).

Figura 5.3- Representacion de altura de picos, altura de valles, angulo de deslizamiento y espesor de
la viruta.

Si bien es cierto que en el capitulo 4 se obtuvieron las coordenadas de picos y valles,
en una primera instancia se podria llegar a pensar que tomando sus coordenadas
verticales se pueden conseguir directamente las respectivas alturas de picos y de
valles. Sin embargo, no es asi de sencillo, ya que dichas coordenadas verticales
estan tomadas desde la parte inferior de la imagen y no de la base de cada diente.
No obstante, si que se ha guardado la diferencia promedio entre picos y valles, ya
que fue de utilidad mas adelante. La manera mas aproximada de conseguir las
alturas de pico para posteriormente promediar es mediante las ya mencionadas
“Bounding Boxes”, ya que al ser rectangulares y estar limitadas verticalmente por la
base de diente como limite inferior, y por la parte mas alta del diente como limite
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superior; se convierten en una herramienta que otorgan la altura de pico de una
manera casi exacta simplemente tomando su altura, siguiendo la definicién dada
sobre altura de pico (fig. 5.4).

Figura 5.4- Obtencion de la altura de pico de un diente a partir de su Bounding Box.

5.2.3. Altura de valles

Se entiende por altura de valles (h,) a la distancia que va desde el valor minimo en
la ranura que se genera entre dos picos al mecanizar, hasta la base del diente,
siguiendo una trayectoria perpendicular al plano horizontal (fig. 5.3).

Tal y como se ha explicado anteriormente, las coordenadas de picos y valles
obtenidas en el capitulo 4 no son validas para obtener alturas de picos y valles. No
obstante, las diferencias entre picos y valles si que son utiles, concretamente, el
promedio de ellas. Ahora que se tiene un promedio de alturas de pico, simplemente
habria que restar a este el promedio de diferencias entre picos y valles; de este
modo se consiguid directamente la altura promedio de valles (fig. 5.5).
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Figura 5.5- Altura de valle de un diente.

5.2.4. Espesor de viruta

Se conoce como espesor de viruta (t) de un diente a la longitud de su eje mayor (fig.
5.3). Para la obtencién del promedio de anchos de viruta en la imagen seleccionada,
se ha empleado la funcién “regionprops.MajorAxisLength”, consiguiendo asi la
longitud del eje mayor (fig. 5.6) de cada uno de los segmentos de la viruta. Una vez
calculados, se ha realizado el correspondiente promedio, dependiendo del nimero
de segmentos que se estén evaluando.

Figura 5.6- Espesor de viruta de un diente.
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5.2.5. Angulo de deslizamiento

El angulo de deslizamiento o angulo de corte (¢) se refiere al angulo entre la
direccién de la velocidad de corte y la direccion de la linea central de la viruta al
formarse durante un proceso de corte o0 mecanizado. A efectos practicos, el angulo
puede ser obtenido como un promedio de la orientacion de cada diente de la
viruta, el cual se consiguio gracias a la funcion “regionprops.Orientation” (fig. 5.7).

Figura 5.7- Angulo de deslizamiento de un diente.

5.3. Viruta transversal

Para el caso de la viruta en vista transversal, de la cual ya se explicé anteriormente
que es aquella en la que solo se puede observar un diente, ya que se ve de perfil;
también se pueden obtener algunos resultados y por ello se cred un programa
especifico para procesar imagenes de este tipo de viruta en el capitulo 4.
Concretamente, los resultados que se buscan extraer de este tipo de imagenes son
superficie (S) y ancho (b) de la viruta (fig. 5.8).

Figura 5.8- Representacion de superficie y ancho de viruta en vista transversal.
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5.3.1. Superficie de viruta

En este caso, con superficie se refiere al area que ocupa la viruta en la imagen en
vista de perfil. Para obtener el valor de la misma, sencillamente se utilizé la funciéon
“regionprops.Area”, obteniéndose su valor directamente.

5.3.2. Ancho de la viruta

Para obtener el valor de ancho de viruta, se volvio a utilizar la funcion
“regionprops.MajorAxisLength” tal y como se ha realizado anteriormente para
obtener el espesor en vista longitudinal. Esto se debe a que el ancho de viruta
coincide con la longitud del eje mayor de la superficie, lo cual facilita bastante su
obtencion.

5.4. Comparacion

Este apartado es de los mas importantes de todo el trabajo, si no el que mas, ya que
en él se realiza una comparativa de los resultados obtenidos automaticamente
mediante la generacion de un cédigo en Matlab con los mismos resultados obtenidos
mediante una metodologia no automatizada utilizada por el grupo de investigacion
en sus trabajos previos. Esto quiere decir que se verifica si los resultados obtenidos
hasta el momento se asemejan a los valores reales con los que idealmente deberian
coincidir.

El proceso de comparacion de resultados se ha llevado a cabo siguiendo la siguiente
estructura. En primer lugar, se ha realizado una evaluacién comparativa de los
resultados correspondientes a la aleacion Ti6Al4V, abarcando tanto su vista
longitudinal como transversal. Este analisis proporcionara una visién completa de
las propiedades y caracteristicas de la aleacibn en ambas orientaciones. A
continuacion, se procedié a mostrar una comparativa de los resultados obtenidos
para las aleaciones UNS A92024 y UNS A97075, siguiendo la misma estructura, la
cual incluye tanto la vista longitudinal como la transversal. Este enfoque permite una
analisis preciso y ordenado de las propiedades de estas aleaciones.

5.4.1. Ti6Al4V, vista longitudinal

Altura de picos

En primer lugar, se ha llevado a cabo una comparacion de las alturas de picos
obtenidas por el equipo en contraste con las medidas realizadas a través de la
aplicacion para varias velocidades de avance, que abarcaban un rango desde 0.05
hasta 0.3 (mm/rev). Los resultados de este estudio se encuentran detallados en la
(Tabla 5.2), la cual presenta de manera clara y concisa los datos recopilados,
permitiendo una evaluacion de la precision de ambas metodologias. Cabe destacar
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que los resultados mostrados a continuacion con respecto a la vista longitudinal para
la aleacion TiBAI4V, se corresponden con una velocidad de corte de 125 m/min. No
obstante, el método automatico proporcionado por la APP es totalmente valido para
cualquier otra velocidad de corte.

Tabla 5.1- Datos comparativos de alturas de picos.

Altura de Picos
Avance Equipo APP
0,05 0,08 0,04912
0,1 0,18 0,10329333
0,2 0,3 0,17305
0,3 0,41 0,29396667

Altura de Picos

0,45

0,05 0,1 0,2 0,3

f (mm/rev)

«=@=F[uip0 ==@==APP

Figura 5.9- Grafica comparativa de alturas de picos.

En la grafica (fig. 5.9), se presenta una representacion visual que compara la
evolucion de la altura de los picos a medida que aumenta la velocidad de avance,
siendo la curva de color rojo la correspondiente a los datos tomados por el equipo;
y la curva azul la que representa los datos tomados por la APP (se han usado los
mismos colores para el resto de casos). Es evidente que ambas curvas muestran
valores similares, aunque no llegan a converger completamente. Sin embargo, la
tendencia general en ambas graficas es claramente ascendente a medida que se ha
incrementado la velocidad de avance. El motivo por el cual no convergen ambas
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graficas puede atribuirse a la deformacion que experimenta la viruta en condiciones
de altos avances, lo cual dificulta la medicién precisa de los picos y los valles
mediante el método experimental.

El método propuesto infravalora los resultados obtenidos mediante el procedimiento
manual, para todos los avances analizados. Las mayores diferencias se dan a
elevados avances. Es decir, las diferencias aumentan al aumentar el avance. Esto
es debido a que, a mayor avance, la viruta obtenida presenta mayores picos y valles,
es decir, una geometria en diente de sierra mas pronunciada. Es en estos casos
donde el procedimiento no automatizado puede generar mas error, en funcién de los
picos y valles analizados y la forma de medirlos con respecto a una linea tangente
a la curvatura de la viruta. En los casos en los que los avances son pequefios, la
superficie exterior de la viruta es mas uniforme (0.05 y 0.1 mm/rev) por lo que la
diferencia con el reconocimiento de imagenes es menor. En la (fig. 5.x) se puede ver
una comparativa de la viruta longitudinal mecanizada a bajo y alto avance.

Avance bajo Avance alto

Figura 5.10- Comparacioén de viruta longitudinal de Ti6Al4V mecanizada a bajo y alto avance.

Altura de valles

Tabla 5.3- Datos comparativos de alturas de valles.

Altura de Valles
Avance Equipo APP
0,05 0,05 0,04137
0,1 0,1 0,06938
0,2 0,2 0,114265
0,3 0,3 0,17729667
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Altura de Valles

0,35
0,3
0,25
0,2

hv (mm)

0,15
0,1
0,05

0,05 0,1 0,2 0,3

f (mm/rev)

«=@=Fquip0o ==@==APP

Figura 5.11- Grafica comparativa de alturas de picos.

En relacion con la altura de valles, se ha observado una diferencia notable entre la
grafica que representa los resultados obtenidos a través de la APP y la
correspondiente a las mediciones realizadas con el equipo de laboratorio a altos
avances. Conforme aumenta la velocidad de avance, los valores en la grafica de la
APP muestran un incremento mas gradual en comparacion con las mediciones del
equipo, lo que resulta en una brecha cada vez mas amplia entre ambas curvas. Esta
discrepancia puede deberse a la caracteristica de la viruta mencionada
anteriormente, relacionada con la deformacion de la viruta, la cual se intensifica a
mayores velocidades de avance, dificultando asi la precision de las mediciones por
el método experimental. No obstante, es importante destacar que la grafica obtenida
a través de la aplicacion movil sigue manteniendo la tendencia general de aumento
en la altura de los valles a medida que aumenta el avance, al igual que ocurre con
la grafica correspondiente al método experimental. En la (fig. 5.10) se aprecia una
comparacion de la viruta longitudinal mecanizada a bajo y alto avance
respectivamente.
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Espesor
Tabla 5.4- Datos comparativos de espesor de viruta.
Espesor
Avance Equipo APP
0,05 0,07 0,05828
0,1 0,14 0,11723333
0,2 0,25 0,2261
0,3 0,35 0,32733333
Espesor
0,4
0,35
0,3
0,25
E 02
- 0,15
0,1
0,05
0
0,05 0,1 0,2 0,3
f (mm/rev)

e=@=Fquip0 ==@==APP

Figura 5.12- Gréafica comparativa de espesor de viruta.

En lo que respecta al espesor, es notable que ambas graficas son muy parecidas,
mostrando valores similares y una tendencia practicamente igual en ambos casos. Este
resultado da a entender que la medicion del espesor, tanto mediante el equipo de
laboratorio como a través de la aplicacion, es consistente y precisa a lo largo de las
diferentes velocidades de avance analizadas. La uniformidad en las tendencias y los
valores refuerzan la confianza correspondiente a las mediciones de espesor,
independientemente de la metodologia utilizada, lo cual es un aspecto fundamental en
el contexto de esta investigacion. En la (fig. 5.10) se puede ver como varia el espesor
de viruta segun la velocidad de avance sea alta o baja
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Angulo de deslizamiento

Tabla 5.5- Datos comparativos correspondientes al angulo de deslizamiento.

Angulo de deslizamiento
Avance Equipo APP
0,05 42 54,91
0,1 39 53,9033333
0,2 40 39,085
0,3 39 46,6733333

Angulo de deslizamiento

60
50

40 o —— =0
=30

3

20
10
0

0,05 0,1 0,2 0,3

f (mm/rev)

e=@==Equip0 ==@==APP

Figura 5.13- Grafica comparativa de espesor de viruta.

Cuando se ha abordado la medicién del angulo de deslizamiento, se ha dado una
complejidad para realizar esta tarea, ya que resulta desafiante obtener mediciones
precisas tanto por el método experimental como por el método automatico mediante la
APP. En este contexto, se puede decir que ambas graficas muestran resultados
similares, aunque no idénticos. La similitud en los resultados obtenidos por ambas
metodologias indica un nivel de coherencia en las mediciones, por lo cual se ha
considerado un resultado satisfactorio dada la dificultad de esta tarea. Esto respalda la
utilidad de ambas aproximaciones en la obtencion de datos fiables sobre el angulo de
deslizamiento de la viruta.
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5.4.2. Ti6Al4V, vista transversal

A continuacion, se presenta una comparativa de los resultados correspondientes a
la vista transversal de viruta de aleacion Ti6AI4V, que en este caso son el ancho y
superficie de viruta. Siguiendo la misma dinamica que se ha empleado para la vista
longitudinal, estos resultados han sido obtenidos con una velocidad de corte de 125
m/min, aunque es importante destacar que el método automatico es aplicable y
valido para cualquier velocidad de corte, lo cual amplia su versatilidad a diversas
condiciones de mecanizado.

Ancho de viruta

Tabla 5.6- Datos comparativos correspondientes al ancho de viruta, Ti6AI4V.

Ancho de Viruta
Avance Equipo APP
0,05 1,05 0,42237125
0,1 0,96 0,6471185
0,2 0,99 0,92869251
0,3 0,96 0,89803713

Ancho de Viruta

0,05 0,1

f (mm/rev)

0,2 0,3

e=@==Equip0 ==@==APP

Figura 5.14- Grafica comparativa de ancho de viruta, Ti6AI4V.

En la (fig. 5.13), se observa claramente que, a velocidades de avance mas bajas, las
mediciones realizadas a través de métodos no automatizados por el equipo presentan
valores notablemente superiores en comparaciéon con los obtenidos automaticamente
mediante la aplicacién. No obstante, a medida que se incrementa la velocidad de
avance, ambas graficas muestran una convergencia en sus resultados. Esta
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discrepancia inicial se debe principalmente a las grandes dificultades que presenta la

medicion manual del ancho de la viruta, la cual tiende a ser menos precisa.

A avances bajos, las irregularidades en el ancho son mayores, lo cual hace mas dificil
la medicion a estos avances, donde la viruta es bastante mas estrecha y tiende a ser
muy irregular. Por ello, en este caso, las mayores diferencias se producen a avances
bajos, mientras que a avances altos los resultados son razonablemente parecidos. En
la (fig. 5.15) se puede apreciar como varia la viruta de Ti6AI4V en vista transversal
dependiendo de si ha sido mecanizada a una baja o alta velocidad de avance.

Figura 5.15- Comparacion de viruta transversal de Ti6Al4V mecanizada a bajo y alto avance.

Superficie de viruta

Avance bajo Avance alto

Tabla 5.7- Datos comparativos correspondientes a la superficie de viruta, Ti6AI4V.

Superficie de Viruta
Avance Equipo APP
0,05 0,08 0,01026251
0,11 0,13 0,0490974
0,2 0,17 0,09685578
0,3 0,42 0,16844012
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Superficie de Viruta

0,05 0,1 0,2 0,3

f (mm/rev)

«=@=Fquip0 ==@==APP

Figura 5.16- Gréafica comparativa de superficie de viruta, Ti6AI4V.

Tal y como se aprecia en la (fig. 5.16), ambas graficas muestran resultados
ligeramente divergentes, aunque la diferencia no es demasiado notable. No
obstante, la diferencia si es notable en el avance muy alto. Esto es debido al elevado
grado de deformacion que presenta la viruta en este caso, en direccion longitudinal,
que la aleja de la forma ideal de un rectangulo. En estos casos es donde el recuento
de pixeles es mucho mas preciso que la aproximacion a un rectangulo.

Por otro lado, la grafica que representa los datos tomados por el equipo muestra en
general valores ligeramente superiores en comparacion con los obtenidos mediante
la APP Sin embargo, ambas muestran una tendencia ascendente a medida que se
incrementa la velocidad de avance, lo cual es coherente, dado que un aumento en
el avance deberia corresponderse con una mayor superficie en la viruta deformada.
Es fundamental destacar que, al igual que en el caso del ancho de la viruta, medir
con precision la superficie de la viruta se ha presentado como una tarea sumamente
compleja, mas aun que la medicién del ancho.

5.4.3. UNS A92024 y UNS A97075, vista longitudinal

A continuacion, se procede a efectuar una comparacion de los resultados obtenidos
en la vista longitudinal para las aleaciones UNS A92024 y UNS A97075. Dado que
en la gran mayoria de las imagenes de estas aleaciones la viruta no se presenta
segmentada, lo cual dificulta la distinciéon entre picos y valles, la metodologia
empleada previamente para las aleaciones de Ti6Al4V no es aplicable en este caso,
lo que impide obtener resultados analogos. No obstante, en su defecto, gracias al
uso de las herramientas disponibles en MATLAB, se logra obtener una aproximacion
bastante precisa de las alturas de valles. Para evitar redundancia, a continuacién se
presentan unicamente los resultados correspondientes a la aleacién UNS A97075,
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ya que el proceso seguido es idéntico para la aleacion UNS A92024 y arroja
resultados igualmente precisos.

Tabla 5.8- Datos comparativos correspondientes a la altura de valles, UNS A97075.

Altura de Valles
Avance Equipo APP
0,05 0,09 0,08872667
0,1 0,15 0,14676667
0,2 0,25 0,25936667
0,3 0,23 0,29436667

Altura de Valles

0,05 0,1 0,2 0,3

f (mm/rev)

e=@==Equip0 ==@==APP

Figura 5.17- Gréfica comparativa de altura de valles, UNS A97075.

Como se puede observar en la (fig. 5.17), ambas graficas muestran una notable
similitud a medida que aumenta la velocidad de avance, manteniendo una tendencia
creciente coherente con lo esperado segun la teoria. Aqui los resultados son mas
parecidos, dado que a avances bajos el recuento de picos y valles no es necesario,
midiendo el proceso un ancho medio. Es a avances altos, donde la viruta se vuelve
segmentada, donde hay mas diferencia, por las razones explicadas previamente. En
términos generales, los resultados obtenidos de forma automatica a través de
MATLAB son altamente fieles a los obtenidos por el equipo mediante métodos no
automatizados, lo cual respalda su fiabilidad.
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Es relevante destacar que, en el caso de disponer de una imagen de viruta
segmentada en la cual los picos y valles estén claramente distinguidos, es posible
aplicar la misma metodologia utilizada previamente para analizar virutas de la
aleacion TiBAI4V. Esto abre la posibilidad de obtener un mayor abanico de
resultados, lo que resalta la importancia de contar con imagenes de virutas
adecuadamente segmentadas para realizar mediciones detalladas en el analisis de
virutas de aleaciones UNS A92024 y UNS A97075. En la (fig. 5.18) se puede
apreciar como varia la viruta mecanizada de UNS A97075 segln sea mecanizada
mediante un bajo o alto avance.

Avance bajo Avance alto

Figura 5.18- Comparacion de viruta longitudinal de UNS A97075 mecanizada a bajo y alto avance.

5.4.4. UNS A92024 y UNS A97075, vista transversal

En ultima instancia, se procede a comparar los resultados obtenidos para la vista
transversal de las aleaciones UNS A92024 y UNS A97075. Se ha seguido el mismo
procedimiento que el utilizado para la obtencién de resultados en las virutas de la
aleacioén Ti6AI4V. En este caso, se presentan los resultados correspondientes a la
aleacién UNS A92024, aunque el proceso es idéntico para la aleacion UNS A97075,
generando resultados igualmente precisos y comparables.
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Ancho de viruta

Tabla 5.9- Datos comparativos correspondientes al ancho de viruta, UNS A92024.

Ancho de Viruta
Avance Equipo APP
0,05 1,19 1,0078
0,1 1,23 0,98583
0,2 1,2 1,0143
0,3 1,25 1,093

Ancho de Viruta

0,05 0,1 0,2 0,3

f (mm/rev)

e=@==EqUip0 ==@==APP

Figura 5.19- Grafica comparativa de ancho de viruta, UNS A92024.

Como se puede apreciar en la (fig. 5.19), en ambas graficas se observan valores
bastante similares, siendo las mediciones del equipo ligeramente superiores a las
obtenidas mediante la aplicacién. A pesar de esta diferencia, es destacable que
ambas curvas siguen una misma tendencia general, 10 que indica una coherencia
en los resultados a medida que aumenta el avance. Estos resultados refuerzan la
utilidad de ambas metodologias y su capacidad para proporcionar datos
consistentes en el contexto de estudio. No obstante, aunque no se aprecia la
diferencia a bajos avances, cabe volver a destacar que, para estos avances, las
irregularidades en el ancho son mayores, lo que hace mas dificil la medicion, ya que
la viruta es bastante mas estrecha y tiende a ser muy irregular. En la (fig. 5.20) se
aprecia una comparacion de viruta transversal mecanizada a bajo y alto avance
respectivamente.
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Avance bajo Avance alto

Figura 5.20- Comparacion de viruta transversal de Al mecanizada a bajo y alto avance.

Superficie de viruta

Tabla 5.10- Datos comparativos correspondientes a la superficie de viruta, UNS A92024.

Superficie de Viruta
Avance Equipo APP
0,05 0,09 0,037425
0,1 0,13 0,07949
0,2 0,38 0,1427
0,3 0,47 0,2695
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Superficie de Viruta

0,5
0,45
0,4
0,35

'g 0,3
£ 0,25

—

wv 0,2
0,15
0,1
0,05

0,05 0,1 0,2 03

f (mm/rev)

e=@==EqUip0 ==@==APP

Figura 5.21- Gréfica comparativa de superficie de viruta, UNS A92024.

En la (fig. 5.21), se puede apreciar como ambas curvas muestran resultados
similares para velocidades de avance bajas. Sin embargo, a medida que las
velocidades de avance se incrementan, los resultados obtenidos por el equipo se
vuelven superiores a los proporcionados por la APP. Esta disparidad se debe en
gran medida a la complejidad que se presenta al medir manualmente la superficie
de la viruta, asi como a la deformacién que experimenta la viruta a velocidades de
avance elevadas. A pesar de esta diferencia, es importante destacar que ambas
graficas siguen una tendencia creciente, lo cual es coherente. Esto verifica de nuevo
la validez de ambos métodos y su capacidad para proporcionar resultados
consistentes, a pesar de los desafios asociados con las mediciones en condiciones
de alto avance.
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6. Conclusiones

6.1. Conclusiones generales

Al comienzo de este trabajo de fin de grado, fue propuesta la elaboracion de un
algoritmo capaz de automatizar algunas tareas en el ambito de la mejora de la
eficiencia en el estudio de virutas obtenidas en procesos de mecanizado.
Concretamente, los objetivos propuestos en un inicio fueron los que a continuacion
se mencionan. Por un lado, el algoritmo desarrollado debe ser capaz de identificar y
clasificar imagenes dependiendo de la aleacion de la que se trate, siendo estas
Ti6AI4V, UNS A92024 y UNS A97075 respectivamente. Por otro lado, una vez
clasificada la imagen, el algoritmo debe identificar algunos parametros
caracteristicos de la viruta, siendo estos la altura de valles (h,) y picos (h,), espesor
(t), angulo de deslizamiento (¢), superficie (S) y ancho de viruta (b).

En cuanto a estos objetivos propuestos, se puede destacar que se han cumplido en
su totalidad, y se han constrastado con otros procedimientos utilizados de forma
previa. No obstante, el algoritmo no es perfecto, sino que cuenta con una serie de
limitaciones y futuras mejoras, las cuales se detallan mas adelante, en el siguiente
epigrafe.

Por otro lado, es de importancia mencionar que el objetivo real del desarrollo del
presente trabajo de fin de grado es aportar una contribucién al Proyecto de
Investigacion “Sistema experto para la mejora de la integridad superficial en el
mecanizado sostenible de aleaciones ligeras (SPAREMETAL)”, llevado a cabo por
grupo de investigacion TEP933 “Ingenieria de Fabricacion” de la Universidad de
Malaga en colaboracién con otras entidades. Se espera que el algoritmo disefiado
sea de utilidad a la hora de facilitar clasificaciones y calculos, otorgando asi un
ahorro de tiempo y trabajo.

Por ultimo, hay que mencionar que, durante la elaboracion del trabajo, se han
adquirido una serie de conocimientos y aprendizajes muy enriquecedores, que van
desde la obtencién de habilidades técnicas como puede ser el manejo del software
Matlab, hasta el aprendizaje en marcos tedricos como la inteligencia artificial, la cual
esta ganando una importancia exponencial en los ultimos afios. Sin embargo, la
habilidad mas importante que se potencia en la elaboracién de este tipo de trabajos
se trata sin duda de la capacidad para resolver problemas.

6.2. Conclusiones particulares

Para concluir el trabajo, se presentan en forma de ventajas e inconvenientes algunas
conclusiones especificas, relacionadas en su mayoria con los resultados obtenidos
en la parte técnica.
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Particularidades

Para la aleacion Ti6Al4V se ha encontrado que la medida de picos y valles se tienen
mayores diferencias al aumentar el avance. Esto es debido a que, a mayor avance,
la viruta obtenida presenta una geometria en diente de sierra mas pronunciada, asi
como a que el método propuesto infravalora los resultados obtenidos mediante el
procedimiento manual, dandose las diferencias mas elevadas a altos avances. En
cuanto al espesor y al angulo de deslizamiento, los resultados obtenidos son
bastante similares a los de referencia.

Por otro lado, también para la aleacién Ti6Al4V se ha observado que a bajos
avances difieren bastante las medidas correspondientes al ancho de viruta. Esto se
debe a que las irregularidades en el ancho son mayores a bajos avances, lo cual
hace mas dificil la medicion del ancho. En cambio, en lo que a la superficie de viruta
respecta, las mayores diferencias se encuentran en la viruta obtenida a altos
avances. Esto es debido al elevado grado de deformacion que presenta la viruta en
este caso, en direccion longitudinal, alejandola de la forma ideal de un rectangulo.

En el caso de las aleaciones de aluminio se han observado resultados bastante
similares a los obtenidos por métodos experimentales en su vista longitudinal. Esto
se debe a que a avances bajos el recuento de picos y valles no es necesario,
midiendo el proceso un ancho medio. Sin embargo, a altos avances la viruta se
vuelve segmentada produciéndose una gran diferencia entre picos y valles.

En cuanto a la vista transversal de las aleaciones de aluminio, se vuelven a dar
resultados bastante parecidos a los obtenidos para la aleacion de titanio, tanto para
el ancho de viruta, como para la superficie. La Unica diferencia radica en que, para
el ancho de viruta, los resultados obtenidos por ambos métodos son bastante
uniformes, presentando valores similares tanto para bajos como altos avances. En
cuanto a la superficie de viruta, se vuelven a apreciar mayores diferencias a altos
avances, por el mismo motivo que el mencionado en el caso de la aleacion TiGAI4V.

Ventajas

En cuanto a la parte de reconocimiento y clasificacion automatica de imagenes, cabe
destacar que el algoritmo cuenta con una gran probabilidad de acierto, siendo esta
del 81.49%.

Por otro lado, en la parte de procesamiento de imagen, se han obtenido unos
resultados bastante similares a los obtenidos mediante métodos no automatizados,
lo cual es otro punto favorable.

Los resultados correspondientes a parametros de la viruta son obtenidos con una
gran velocidad, tardando solo algunos segundos. Teniendo en cuenta que hay que
promediar, llevaria varios minutos realizar estos calculos manualmente. En caso de
estar realizando un proyecto en el que haya que calcular parametros de varias
imagenes, es bastante notable el ahorro de tiempo que conllevaria usar el algoritmo.
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Otro hecho que se ha considerado una ventaja es que, el algoritmo realizado en este
trabajo esta construido desde cero. Esto quiere decir que tiene un gran margen de
mejora y desarrollo para futuras lineas de investigacion.

Existe otro punto a favor con respecto al algoritmo realizado, que es su versatilidad.
Esto se debe a que es apto para trabajar con imagenes de virutas tanto
longitudinales como transversales, tanto en la parte de reconocimiento vy
clasificacién, como en la parte de procesado y obtencion de resultados.

Limitaciones

Si bien es cierto que el algoritmo clasificador de imagenes cuenta con una gran
precision, también es de importancia mencionar que tiene una probabilidad de error
del 18.51%. Esta probabilidad de error afecta en casi su totalidad en la diferenciacion
de las dos aleaciones de aluminio, UNS A92024 y UNS A97075, sin apenas afectar
a la aleacion Ti6Al4V. Esto se debe a que las dos aleaciones de aluminio presentan
patrones y formas muy similares entre si, dificultando asi al algoritmo la tarea de
identificarlas correctamente. Sin embargo, las imagenes de viruta de Ti6Al4V son
diferenciadas casi sin ningun problema, ya que es mucha la diferencia existente con
respecto a las demas. La manera mas eficaz para solucionar este problema es
aumentar el niumero de imagenes, sobre todo las correspondientes a UNS A92024
y UNS A97075, en la fase de entrenamiento de la CNN.

Otra limitacion que se dio, esta vez en la parte de procesado de imagen, es la
necesidad de ajustar algunos parametros antes del inicio del proceso. Esto es
debido a que cada viruta es diferente, no existiendo nunca dos virutas iguales. En
consecuencia, habra virutas que presenten los dientes mas juntos entre si con
respecto a otras, o valles mas o menos pronunciados entre otros factores
morfoldgicos, ademas de que cada imagen cuenta con un nimero de aumentos en
el microscopio que puede variar con respecto a otras. Todo esto provocéd que el
algoritmo tuviese dificultades a la hora de detectar picos y valles, lo cual se solucion6
con tres parametros que deben ser ajustados segun la imagen a tratar. El primero
de estos parametros esta relacionado con la separacién horizontal entre dientes; el
segundo con la distancia vertical entre valles y base de la viruta; y el tercero con las
irregularidades que la viruta tiene en los bordes.

La ultima limitacion encontrada se trata de que, hay algunas imagenes de virutas en
las cuales el algoritmo de procesamiento de imagen no es capaz de obtener
resultados. Esto ocurre en aquellas virutas en las que no se diferencian claramente
los picos y los valles, tal y como se muestra en la (fig. 6.1). Para estos casos, se ha
propuesto una alternativa, que no es mas que una modificacion del codigo ajustada
a este tipo de virutas. Esta modificacién permite obtener una aproximacién bastante
precisa de la altura de valles de la viruta.
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Figura 6.1- Viruta en la cual es dificil detectar una sucesién de picos y valles.
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8. Anexos

Anexo l. Cédigo correspondiente al entrenamiento de la Red
Neuronal.

1 %% Training

2 outputFolder = fullfile('General');

3 rootFolder = fullfile(outputFolder, 'Clases')

4

5 categories = {'UNS_A97075','UNS_A92024"','Ti6Al4V'};
6

7 imds = imageDatastore(fullfile(rootFolder,categories), 'LabelSource’, 'foldernames');
8

9 tbl = countEachlLabel(imds);

10 minSetCount = min(tbl{:,2});

11

12 imds = splitEachLabel(imds, minSetCount, 'randomized');
13 countEachlLabel (imds)

14

15 UNS_A97075 = find(imds.Labels == 'UNS_A97075',1);
16 UNS_A92024 = find(imds.Labels == 'UNS_A92024',1);
17 Titanio = find(imds.Labels == 'Ti6Al4Vv',1);

18

19 figure

20 subplot(2,2,1);

21 imshow(readimage(imds,UNS_A97075));

22 subplot(2,2,2);

23 imshow(readimage (imds,UNS_A92024));

24 subplot(2,2,3);

25 imshow(readimage(imds,Titanio));

26

27 net = resnet50();

28 figure

29 plot(net)

30 title('Architectura de ResNet-50')

31 set(gca, 'YLim', [150 170]);

32

33 net.Layers(1)
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net.Layers(end)

numel(net.Layers(end).ClassNames)
[trainingSet, testSet] = splitEachlLabel(imds, 0.3, 'randomize');

imageSize = net.Layers(1l).InputSize;

augmentedTrainingSet = augmentedImageDatastore(imageSize,
trainingSet, 'ColorPreprocessing','gray2rgb');

augmentedTestSet = augmentedImageDatastore(imageSize,
testSet, 'ColorPreprocessing', 'gray2rgb');

wl
wl

net.lLayers(2).Weights;
mat2gray(wl);

figure
montage(wl)
title('Primera capa convolucional')

featureLayer = 'fc1000';
trainingFeatures = activations(net,
augmentedTrainingSet, featurelLayer, 'MiniBatchSize', 32, 'OutputAs','columns');

traininglabels = trainingSet.Llabels;
classifier = fitcecoc(trainingFeatures, traininglabels,

'Learners', 'linear', 'Coding', 'onevsall', 'ObservationsIn', 'columns');

testFeatures = activations(net,
testSet, featurelayer, 'MiniBatchSize', 32, 'OutputAs','columns');

predictLabels = predict(classifier, testFeatures, 'ObservationsIn', 'columns');

67 testLabels = testSet.Labels;

68 confMat = confusionmat(testlLabels, predictlLabels)

69 bsxfun(@rdivide, confMat, sum(confMat,2));

70

71 mean(diag(confMat));

72

73 %% Testeo

74 newImage = imread(fullfile('Test8.jpg'));

75

76 ds = augmentedImageDatastore(imageSize,...

77 newImage, 'ColorPreprocessing', 'gray2rgb');

78

79 imageFeatures = activations(net,

80 ds, featurelLayer, 'MiniBatchSize', 32, 'OutputAs','columns');
81

82 label = predict(classifier, imageFeatures, 'ObservationsIn', 'columns');
83

84 sprintf('La imagen cargada pertenece a la clase %s', label)
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Anexo Il. Cédigo correspondiente al procesamiento de
imagenes de viruta segmentada en vista longitudinal.

%% Binarizado

factor_dilatacion = app.dill.Value
factor_dilatacion = round(factor_dilatacion);
factor_vertical = app.vert.Value;
factor_horizontal = app.horiz.Value;

im = rgb2gray(im_esc);
im = imbinarize(im);

se = strel('disk’',factor_dilatacion);
im = imclose(im,se);

im = imfill(im, 'holes"');

imagenl = im;

imshow(imagenl, 'Parent’,app.UIAxes);

%% 2) Bordes
%imshow(im)

%hold on

B = bwboundaries(im);
%visboundaries(B)
%hold off
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%% Picos

B = B{1};

Y = B(:,1);

¥ = %1%

X = B(:,2);

[Picos,locs] = findpeaks(Y);
Picos = [abs(Picos),locs];
Picos = abs(B(locs,:));
Picos_y = Picos(:,1);
Picos_x = Picos(:,2);

Picos = [Picos_x Picos_y];

%% Valles

Y = Y1)

[valles,locs2] = findpeaks(Y);
Valles = [abs(Valles),locs2];
Valles = abs(B(locs2,:));
Valles_y = Valles(:,1);
Valles x = Valles(:,2);
Valles = [Valles_x Valles_y];
¥ = V&(-1);

[tam_Picos,residue] = size(Picos_x);
[tam_Valles,residue] = size(Valles_x);

%% Limpieza vertical de picos
y_max = max(Picos_y);
for i=tam_Picos:-1:1
if Picos_y(i)>y_max-factor_vertical
Picos_y(i) = [];
Picos x(i) = [1:
end
end

Picos = [Picos_x Picos_y];
[tam_Picos,residue] = size(Picos_x);

%% Limpieza vertical de valles
y_max = max(Valles_y);
for i=tam_Valles:-1:1
if Valles_y(i)>y_max-factor_vertical

Valles y(i) = [];
Valles x(i) = [];
end

end
Valles = [Valles_x Valles_y];
[tam_Valles,residue] = size(Valles_x);

%% Limpieza horizontal de picos
% Vectores de entrada

X = Picos_x;

y = Picos_y;
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% Bucle principal

cambio_realizado = true;

while cambio_realizado
cambio_realizado = false;

1= 1
while i < length(x)
% Verificar si la diferencia entre elementos consecutivos es menor
% que el valor elegido
if abs(x(i+1l) - x(i)) < factor_horizontal
% Comparar los valores de y correspondientes
if y(i) > y(i+l)
% Eliminar el primer elemento
x(1) = [1;
y(i) = [1;
else
% Eliminar el segundo elemento
x(i+1) = [];
y(i+l) = [];

end
cambio_realizado = true;

else
% Incrementar el indice solo si no se elimina ningin elemento
1= a il

end

end
end

% Mostrar los vectores resultantes
Picos X = X3

Picos_y = y;

Picos = [Picos_x Picos_y];

125



E MACAGA. ® ® AR
DE MALAGA INDUSTRIALES

%% Limpieza horizontal de valles
x = Valles_x; % Vector de coordenadas en x
y = Valles_y; % Vector de coordenadas en y

% Bucle principal

cambio_realizado = true;

while cambio_realizado
cambio_realizado = false;

3= q
while i < length(x)
% Verificar si la diferencia entre elementos consecutivos es menor que 30
if abs(x(i+1l) - x(i)) < factor_horizontal
% Comparar los valores de y correspondientes
if y(i) > y(i+1)
% Eliminar el segundo elemento
x(i+1) = [I;
y(i+1) = [I;
else
% Eliminar el primer elemento
x(i) = [1;
y(i) = [1;
end
cambio_realizado = true;
else
% Incrementar el indice solo si no se elimina ningun elemento

1 =1 4715

end
end
end

Valles x = x;

Valles_y = vy;
Valles = [Valles_x Valles_y];
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%% Mascara
[tam_Picos,residue] = size(Picos_x);
[tam_Valles,residue] = size(Valles_x);

Size = size(im);

row = Size(1);

col = Size(2);

mask = zeros(row,col);

%% Lineas

if Valles_x(end)>Picos_x(end)
Valles _x(end)=[];
Valles_y(end)=[];

end

Valles = [Valles_x Valles_y];

[tam_picos,res] = size(Picos_x);
[tam_valles,res] = size(Valles_x);

if tam_picos<=tam_valles
tam = tam_picos;
else
tam = tam_valles;
end

% Crea una imagen vacia

width = col; % Ancho de la imagen
height = row; % Alto de la imagen
img = zeros(height, width);
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img = zeros(height, width);

% Crea una imagen vacia

width = col; % Ancho de la imagen
height = row; % Alto de la imagen
img = zeros(height, width);

% Numero de lineas a trazar
num_lines = tam;

% Coordenadas de los puntos de inicio y fin de las lineas
x1 = flipud(Picos_x);

yl = flipud(Picos_y);
x2 = flipud(Valles_x);
y2 = flipud(Valles_y);

% Traza las lineas
for i = 1:num_lines
% Especifica las coordenadas del punto de inicio y fin
start_x = x1(1);
start v = y1(3)3
end_x = x2(i);
end_y = y2(i);

% Calcula la pendiente y la longitud de la linea
dx = end_x - start_x;

dy = end_y - start_y;

line_length = max(abs(dx), abs(dy));

% Calcula los incrementos en x e y
x_increment = dx / line_length;
y_increment = dy / line_length;
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% Prolonga la linea hasta el borde de la imagen

x = end_x;

y = end_y;

while x >= 1 && x <= width & y >= 1 && y <= height
img(round(y), round(x)) = 1; % Establece el pixel en blanco
X = X + X_increment;
y =y + y_increment;

end

end

%% Overlay

im = imoverlay(im,img, 'black"');
im = rgb2gray(im);

im = imbinarize(im);

%% Limpieza de bordes
im = imclearborder(im,4);

%% Eliminacidén de elementos pequefios

% Carga la imagen binarizada etiquetada (asegirate de que la imagen esté cargada en la variable "imagen_etiquetada")
% imagen_etiquetada = imread('ruta_de_la_imagen_etiquetada.png');

image_label = bwlabel(im,4);

imagen_etiquetada = image_label;

% Valor minimo de pixeles para consideraruna superficie

min_pixeles = 50;

% Etiqueta 0 es el fondo, asi que comienza desde 1
num_etiquetas = max(imagen_etiquetada(:));

% Crea una nueva imagen con las mismas dimensiones que la imagen etiquetada
imagen_nueva = zeros(size(imagen_etiquetada));

% Recorre cada etiqueta y copia las areas validas a la nueva imagen
for etiqueta = 1:num_etiquetas

area_etiqueta = sum(imagen_etiquetada(:) == etiqueta);

if area_etiqueta >= min_pixeles
imagen_nueva(imagen_etiquetada == etiqueta) = etiqueta;

end

end

im=imagen_nueva;

imagenl = im;

imshow(imagenl, 'Parent',app.UIAxes);

%% Identificacidn y etiquetado de objetos presentes en la imagen
image_label = bwlabel(imagenl,4); %Identifica los objetos presentes
num_ele = max(max(image_label));
stats = regionprops(image_label, 'all');
%% Relacidén pixel-mm
if aum=="10x'
Rel=0.1/71;
elseif aum=='20x'
Rel=0.1/142;
elseif aum=='40x"'
Rel=0.1/284;
elseif aum=='100x"
Rel=0.1/710;
else
Rel=1;

end
%facto = 14/19;
%Rel2 = Rel*facto;
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%% Bounding box y altura de picos

altura = 0;

for i=1:num_ele
caja = stats(i).BoundingBox;
rectangle('Position’, [caja(l),caja(2),caja(3),caja(4)],

'EdgeColor', 'r', 'LineWidth',2, 'Parent ', app.UIAxes)

altura = altura + caja(4);

end

altura = altura/num_ele;

altura2 = altura*Rel;
app.picos.Value = altura2;
app.numel.Value = num_ele;

%% Angulo de corte
shear=0;
for i=1:num_ele
shear = shear + stats(i).Orientation;
end
shear = shear/num_ele;
if shear<o
shear=shear+180;
end

if shear>90
facto=shear-90;
shear=90-facto;
end

app.shear.Value = shear;
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%% Altura de valles

imshow(im)

hold on

= bwboundaries(im);
visboundaries(B)
hold off

32 3% W 3% R

B{1};

= B(:,1);

1)

X =1B(>:2)3

[Picos,locs] = findpeaks(Y);
Picos = [abs(Picos),locs];
Picos = abs(B(locs,:));
Picos_y = Picos(:,1);
Picos_x = Picos(:,2);

Picos = [Picos_x Picos_y];

< < ®
|

Y = ¥5(-1);

[Valles,locs2] = findpeaks(Y);
Valles = [abs(Valles),locs2];
Valles = abs(B(locs2,:));
Valles_y = Valles(:,1);
Valles_x = Valles(:,2);

Valles = [Valles_x Valles y];

[tama_p,res]=size(Picos_y);
[tama_v,res]=size(Valles_y);

Picos_y=Picos_y(1:num_ele);
Valles_y=Valles_y(1:num_ele-1);

@ ESCUELADE
INGENIERIAS
INDUSTRIALES
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[tam_p,res]=size(Picos_y);
[tam_v,res]=size(Valles_y);

if tam_p<tam_v
tama=tam_p;
else
tama=tam_v;
end

dif=0;

for i=1:tama
dif=dif+(Valles_y(i)-Picos_y(i));

end

dif=dif/tama;

h_valles=altura-dif;

h_valles = h_valles*Rel;
app.valles.Value = h_valles;

%% Longitud eje mayor

long = 0;

for i=1:num_ele
long=long+stats(i).MajorAxisLength;

end

long

long/num_ele;

long = long*Rel;
app.espesor.Value = long;
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Anexo lll. Cédigo correspondiente al procesamiento de
imagenes de viruta no segmentada en vista longitudinal.

%% Testeo
newImage = imagenl;

%% Datos de entradﬂ
factor_dilatacion = app.DilatacinSlider.Value;
factor_dilatacion = round(factor_dilatacion);

%% 1) Binarizado

I = newImage;

deshacer = I;
%[im,rect] = imcrop(I);
im = rgb2gray(I);

im = imbinarize(im);

se = strel('disk',factor_dilatacion);
im = imclose(im,se);

im = imfill(im, 'holes"');

imshow(im, 'Parent',app.UIAxes);

%% 2) Bordes
= bwboundaries(im);
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%% Identificacion de elementos

imagen_binarizada = im;

% Etiquetar los objetos en la imagen

L = bwlabel(imagen_binarizada);

% Obtener las propiedades de cada regidn etiquetada
stats = regionprops(L, 'all');

% Encontrar el area maxima y su correspondiente etiqueta
[area_max, idx_max] = max([stats.Area]);

% Crear una imagen binaria con solo el elemento de area maxima
imagen_max = zeros(size(imagen_binarizada));
imagen_max(L == idx_max) = 1;

stats = regionprops(imagen_max, ‘all');

% Mostrar la imagen binaria del elemento de area maxima
imshow(imagen_max, 'Parent',app.UIAxes);

if aum=='10x"
Rel=0.1/71;
elseif aum=='20x'
Rel=0.1/142;
elseif aum=='40x'
Rel=0.1/284;
elseif aum=='100x"
Rel=0.1/710;
else
Rel=1;
end

%facto = 14/19;
%Rel2 = Rel*facto;
%% Bounding box y altura media
caja = stats(1).BoundingBox;
rectangle('Position',[caja(l),caja(2),caja(3),caja(4)],
'EdgeColor', 'r', 'LineWidth',2, 'Parent ', app.UIAxes)

%% Longitudes de eje mayor y eje menor
ancho = [stats.MinorAxislLength]*Rel;
app.shear_2.Value = ancho;
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Anexo IV. Cédigo correspondiente al procesamiento de
imagenes de viruta en vista transversal.

%% Testeo
newImage = imagenl;

%% Datos de entrada
factor_dilatacion = app.DilatacinSlider.Value;
factor_dilatacion = round(factor_dilatacion);

%% 1) Binarizado

I = newImage;

deshacer = I;
%[im,rect] = imcrop(I);
im = rgb2gray(I);

im = imbinarize(im);

se = strel('disk',factor_dilatacion);
im = imclose(im,se);

im = imfill(im, 'holes');

imshow(im, 'Parent',app.UIAxes);

%% 2) Bordes
= bwboundaries(im);
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%% Identificacidn de elementos

imagen_binarizada = im;

% Etiquetar los objetos en la imagen

L = bwlabel(imagen_binarizada);

% Obtener las propiedades de cada regidn etiquetada
stats = regionprops(L, 'all');

% Encontrar el area maxima y su correspondiente etiqueta
[area_max, idx_max] = max([stats.Area]);

% Crear una imagen binaria con solo el elemento de area maxima
imagen_max = zeros(size(imagen_binarizada));
imagen_max(L == idx_max) = 1;

stats = regionprops(imagen_max, ‘all’);

% Mostrar la imagen binaria del elemento de area maxima
imshow(imagen_max, 'Parent',app.UIAxes);

if aum=='10x"
Rel=0.1/71;
elseif aum=='20x'
Rel=0.1/142;
elseif aum=='40x'
Rel=0.1/284;
elseif aum=='100x"'
Rel=0.1/710;
else
Rel=1;
end

%facto = 14/19;
%Rel2 = Rel*facto;
%% Bounding box y altura media
caja = stats(1).BoundingBox;
rectangle('Position’,[caja(l),caja(2),caja(3),caja(4)],
'EdgeColor', 'r', 'LineWidth',2, 'Parent ', app.UIAxes)

%% Longitudes de eje mayor y eje menor
area = [stats.Area]*Rel*Rel;
stats.Area

app.sup.Value = area;

ancho = [stats.MajorAxisLength]*Rel;
app.ancho.Value = ancho;

136



