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RESUMEN

“Herramientas para el control de calidad de la industria 4.0: retos y

oportunidades para PyMEs”

El uso de herramientas de la industria 4.0 han sido potencializadas en cuanto a su
uso debido a la pandemia del COVID-19, principalmente debido a la necesidad de las
empresas de continuar labores con menos personal. En el presente trabajo se realizo
una revision de herramientas utilizadas en la industria 4.0 en las empresas del sector
manufacturero con el fin de mejorar el proceso de inspecciones visuales. La
investigacion se enfoco en los estudios que tuvieran como resultados, mejora en el
incremento de la precision, el incremento en la detecciéon y la reduccion de tiempos. Se
encontraron las herramientas mas utilizadas en inspecciones visuales, las cuales
fueron el uso de camaras, sensores, laseres y algoritmos los cuales se clasificaron en
funcién del proceso o producto a medir. Como resultado adicional, en el mayor de los
casos se encontré un incremento en la precisién entre 80% y 90%, un incremento en
la deteccién de objetos entre 85% y 100% y una reduccién de tiempo hasta del
23.13%. Con la informacién obtenida, se gener6 una guia para la implementacion de
estas tecnologias para la mejora en procesos de inspeccion en las PyMEs, con especial

énfasis en las manufactureras de Baja California.

Palabras Clave: Industria 4.0; Quality 4.0; Inspeccién visual; Camaras; Precision;

reduccién de tiempos; deteccién de objetos; algoritmos.
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ABSTRACT

"Industry 4.0 Quality Control Tools: Challenges and Opportunities for SMEs "

The use of Industry 4.0 tools has been potentiated in terms of its use due to the COVID-
19 pandemic, the need for companies to continue working with fewer personnel and
restrictions imposed by the government potentiated the use of Industry 4.0 tools. In the
present work, a review of tools used in industry 4.0 in manufacturing companies was
carried out to improve the process of visual inspections, focusing on the studies that
had as results, improvement in the increase of accuracy, increase in detection, and
reduction of time. The most used tools in visual inspections were found, which were the
use of cameras, sensors, lasers, and algorithms which were classified, it was also found
that in most cases an increase in accuracy between 80% to 90%, an increase in the
detection of objects between 85% to 100% and a time reduction of up to 23.13% was

found. A guide for the implementation of these improvements in SMEs was generated.

Key words: Industry 4.0; Quality 4.0; visual inspection; Cameras; accuracy; time

reduction; object detection; algorithms.
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1. Introduccién

El sector manufacturero de Baja California es uno de los sectores econdmicos mas importantes
para el Estado, donde cerca del 20% de la poblacién econémicamente activa pertenece a este sector
(INEGI, 2022). La industria de la manufactura se enfrenta a constantes retos para permanecer

competitivos, como la mejora de la calidad y la eficiencia de sus procesos entre otros.

Como una medida para la medicion y mejora de la calidad, la inspeccién visual juega un papel
notable, siendo ésta realizada principalmente por operadores entrenados. La inspeccién visual
humana es subjetiva, requiere mucho tiempo y no puede garantizar una calidad de inspeccion
consistente. Al respecto, las maquinas de vision (sistemas de vision) se han aplicado con éxito a
muchos problemas de inspeccidn industrial, permitiendo un control de calidad mas preciso y
rapido. Los sistemas de visién han hecho grandes progresos en las Gltimas décadas, enfocadas a

distintos campos y productos incluyendo superficies uniformes y no uniformes.

En el contexto actual de globalizacion, las empresas buscan con mayor énfasis mejorar sus
procesos Yy generar ahorros, por lo que en diferentes paises han desarrollado y aplicado la Industria
4.0 con buenos resultados. Al respecto, se cuenta con poca informacion sobre el estado de la
implementacién de este tipo de metodologias en México.

Actualmente, los cambios tecnoldgicos implementados en la industria suelen denominarse
"Industria 4.0". Es cierto que la tecnologia ha jugado un papel esencial y va de la mano de cambios
que van desde lo cultural hasta lo organizativo. La innovacién esta abriendo las puertas a todos los
ambitos de nuestras sociedades, y debemos identificar este proceso.

La Industria 4.0 se caracteriza por el uso de una gran variedad de tecnologias, estas son capaces
de borrar las fronteras entre lo fisico y lo digital, generando una combinacion que nos impulsa a
mejores resultados y que presentan un cambio de paradigma. Los pilares tecnoldgicos de la
Industria 4.0 que destacan sobre el resto son:

Integracién de sistemas ciber-fisicos, es decir: maquinas y sistemas autbnomos comdnmente

conocidos como robots, internet de las cosas (1oT), fabricacion aditiva (impresion 3D), big data y



analitica de macrodatos, cloud computing, simulacion de entornos virtuales, inteligencia artificial,

ciberseguridad y realidad aumentada.

La transformacion méas profunda se produce a través de la digitalizacion y la posibilidad de
vincular en tiempo real todos los factores que integran un sistema a traves de Internet [2].

El sistema Smart Virtual Product Development (SVPD) es una herramienta de apoyo a la toma de
decisiones para apoyar el proceso de desarrollo de productos industriales. Este enfoque utiliza una
técnica de gestion inteligente del conocimiento denominada Estructura de Conocimiento de la
Experiencia (SOEKS o SOE, por sus siglas en inglés). Por su parte, ADN Decisional captura,
almacena y comparte el conocimiento experiencial en forma de conjunto de experiencias (SOE)
durante las fases importantes del desarrollo de productos industriales, es decir, el disefio del
producto, la fabricacion y la planificacion de la inspeccién del producto (aspectos de calidad) [3].
En el proceso de resolucion de problemas, este conocimiento almacenado se recupera, proporciona
una lista de soluciones Optimas propuestas segun las prioridades establecidas por el usuario. Con
el tiempo, el sistema adquiere mas conocimientos especificos del dominio, ya que almacena los
conocimientos y la experiencia pertinentes relacionados con los eventos de decision formales. Este
enfoque desarrollado ayuda a superar la necesidad de capturar manualmente el conocimiento
durante varias etapas de la fabricacion inteligente, por ejemplo, el disefio del producto, la

fabricacion y la planificacidn de la inspeccién[4].

2. Antecedentes

En la actualidad, la convergencia de tecnologias para el analisis de datos masivos, uso de internet,
sensores remotos, impresion 3D y otras tecnologias con una aplicacién al sector productivo da
nombre a lo que se denomina Industria 4.0. Derivado de este avance tecnoldgico, procesos
comunes en la industria como la inspeccion y verificacion de la calidad han también cambiado y
se estan adaptando al uso de estas tecnologias. Ultimamente se ha denominado Quality 4.0 a los
procesos de revision e inspeccion de la calidad que involucra tecnologias de Industria 4.0,

incluyendo dispositivos de inspeccion como camaras de vision.



En los ultimos 20 afos los sistemas de vision automaticos se han beneficiado del constante
desarrollo de los sistemas de vision, cuyas aplicaciones ahora abarcan una gran variedad de
diversos productos industriales, como la madera, textiles, piedras, partes de automoviles y
productos de agricultura.

La competencia es cada vez mayor y debido a esto, la calidad y la velocidad de la produccion se
ha convertido en un factor importante. Esto da lugar a la necesidad de disponer de sistemas de
vision artificial en la industria. La vision artificial ofrece soluciones innovadoras direccionadas a
la automatizacion industrial. Una gran cantidad de actividades industriales se han beneficiado de

la aplicacion de la tecnologia de vision artificial en los procesos de fabricacion.

Tradicionalmente, la inspeccion visual y control de calidad se llevan a cabo por humanos expertos.
Aunque los seres humanos pueden hacer el trabajo mejor que las maquinas en muchos casos, son
mas lentos que las maquinas y se cansan rapidamente. Por otra parte, los humanos expertos son
dificiles de encontrar o0 mantener en una industria, requieren una formacién y sus habilidades

pueden tomar tiempo en desarrollarse.

En el actual contexto de globalizacion, las empresas buscan con mayor énfasis mejorar sus
procesos y generar ahorros, por lo que en diferentes paises han desarrollado y aplicado la industria
4.0 con buenos resultados. Al respecto, es poca la informacidn que se dispone sobre el estado que

guarda México en el nivel de implementacidn de este tipo de metodologias.

El sector manufacturero se enfrenta a constantes retos, como la mejora de la calidad y la eficiencia
de sus procesos. Esto ofrece una via para determinar qué tecnologias se ha utilizado para apoyar
el control de calidad. La investigacién sobre los efectos de tales intervenciones sigue en sus
primeras fases, lo que plantea las siguientes preguntas de investigacion:

RQL1. ¢Que tecnologias de la 14.0 apoyan las intervenciones de control de calidad?

RQ2. ¢Cuales son los efectos de las intervenciones apoyadas por tecnologias de la 14.0 en el
Control de Calidad?

El presente proyecto aborda estas y otras interrogantes, con especial énfasis a la posible aplicacion

en las PyMEs de la industria manufacturera de Baja California.



3. Marco Tedrico

3.1 Industria 4.0

Actualmente se suele llamar “Industria 4.0” a los cambios tecnoldgicos implementados en la
industria. Es cierto que la tecnologia ha jugado un papel esencial y va a la par de los cambios que
van desde lo cultural hasta lo organizacional. La innovacion estd abriendo puertas a todos los
ambitos de nuestras sociedades y debemos identificar este proceso. La industria 4.0 se caracteriza
por el uso de una gran variedad de tecnologias, estas son capaces de borrar limites entre lo fisico
y lo digital, generando una combinacion que nos impulsa a mejores resultados y que presentan un
cambio de paradigma. El diagrama 1 esquematiza algunas de las principales aplicaciones de la
industria 4.0, donde los pilares tecnolégicos de la industria 4.0 que destacan por los demés son:

Sistemas ciber-fisicos de integracidn, esto quiere decir: maguinas y sistemas autbnomos conocidos
comunmente como robots, internet de las cosas (IoT), manufactura aditiva (impresion 3D), big
data y analisis de macrodatos, computacion en la nube, simulacion de entornos virtuales,
inteligencia artificial, ciberseguridad y realidad aumentada. La transformacién méas profunda se
produce mediante la digitalizacién y la posibilidad de enlazar en tiempo real todos los factores que

integran un sistema mediante Internet [2].
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La llegada del Big Data ha traido al campo de la visualizacion nuevas herramientas, que son muy
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Imagen 1. Cartograma




Otra herramienta utilizada es la rueda de acordes que se utiliza para representar relaciones en

matrices de datos.

Imagen 2. Rueda de acordes

El &rea donde se puede sacar provecho el uso de Big Data es en el andlisis, porque solo con su
andlisis de datos, se puede revelar informacién que parecia oculta en el almacenamiento de los
datos. La clave para obtener resultados es en ser capaz de procesar y, ademas, hacerlo en un tiempo

razonable, con lo que nos alejamos de los estudios de mercado estaticos.

Las soluciones tradicionales de andlisis de datos sueles ser predefinidas y lentas, por lo que muchas
veces no son lo 6ptimo para algunas actividades, ya que en la actualidad se han incrementado el
volumen de los datos y la variedad que pudieran tener de origen [6]. Por esto, algunos expertos
estdn recomendado aplicaciones disefiadas especificamente para Big Data, porque ofrecen una
analitica mas agil u proactiva de este tipo de informacion que se relaciona entre ella. Algunas de
las soluciones son, Apache Hadoop, el cual es un framework de cddigo abierto para el
procesamiento, almacenamiento y analisis de grandes volimenes de datos de diversas fuentes, esta
es una solucion que utilizan compafiias grandes como lo son Amazon, Google, Intel Research entre

otros.

En 2018 la consultora McKinsey calcula que seran necesarios entre 140,000 y 190,000 expertos
en datos en Estados Unidos. Mientras que en todo el planeta se tiene un prondéstico de demanda de
4.4 millones de expertos en datos. Un cientifico de datos es el encargado de traducir la informacién

en conocimiento para que los analistas de negocio puedan tomar decisiones agiles y con mas



inteligencia. El sector de distribucion es el que se ha visto con la iniciativa de la implementacién

de sistemas Big Data, al igual que el financiero.

Asimismo, aunque las empresas de mas de 500 empleados son las mas avanzadas en conocimiento,
las compafiias entre 1000 y 500 empleados son las que lideran la adopcion del modelo. Las
consultoras estiman que un minorista con la aplicacion de sistemas Big Data, podrian tener
potencial para aumentar su margen de operacién en mas de un 60%. Aunque todo apunta a que los
sectores de informatica y productos electronicos, los de informacion, finanzas, seguros y la

administracion son los que més beneficios pueden obtener a un menor plazo [6].

3.3 El internet de las cosas (10T)

Actualmente, la principal forma de comunicacion en internet es de persona a persona, pero es
previsible que muy pronto cualquier objeto tenga una identificacién Unica en la cual cualquier
objeto pueda conectarse. Con esto el internet se convertira en el internet de las cosas, por lo que la
forma de comunicacion se expandira de solo ser de persona-persona a persona-objeto, y objeto-
objeto. Esto traera una nueva era en la forma en la que nos comunicamos, esto cambiara la forma
de vida de las personas en extremo. Las técnicas de identificacion de radio frecuencia y las

tecnologias de identificacion relacionadas seran base para el internet de las cosas [7].

3.4 Sistema de desarrollo de productos virtuales inteligentes (SVPD)

El sistema Smart Virtual Product Development (SVPD) es una herramienta de soporte de
decisiones para respaldar el proceso de desarrollo de productos industriales. Este enfoque utiliza
una técnica inteligente de gestién del conocimiento denominada Conjunto de Estructura de
Conocimiento de Experiencia (SOEKS o SOE para abreviar) y ADN Decisional [3] Captura,
almacena y comparte el conocimiento experiencial en forma de conjunto de experiencias (SOE)
durante las fases importantes del desarrollo de productos industriales, es decir, disefio de
productos, fabricacién y planificacién de la inspeccidn de productos (aspectos de calidad). proceso

de resolucion de problemas, este conocimiento almacenado se recuerda para superar el problema.



Proporciona una lista de soluciones Optimas propuestas segun las prioridades establecidas por el
usuario. Con el paso del tiempo, el sistema adquiere méas experiencia en dominios especificos, ya
que almacena conocimientos y experiencias relevantes relacionados con eventos de decisiones
formales. El enfoque desarrollado ayuda a superar la necesidad de capturar manualmente el
conocimiento durante varias etapas de la fabricacion inteligente, por ejemplo: disefio del producto,

fabricacion y planificacion de la inspeccion [4].

3.5 Camaras

Para la camara, el sistema utiliza una camara Gigabit Ethernet vision CCD con una resolucion de
imagen de 1600x1200 pixeles. La camara estd montada con un brazo de oscilacion que permite el
seguimiento del movimiento del contenedor. Acompafiado de la cdmara, utiliza un objetivo
M1214-MP2. La luz LED y el CCD relacionados se activardn cuando los contenedores de

medicamentos pasen por diferentes posiciones de inspecciéon [8].

Adicional de la camara para la inspeccion visual algunos utilizan lo que llaman sistemas de
camaras inteligentes con los que el hardware de vision de iméagenes se puede integrar compuesto

por:
-Camara de alta resolucion con alimentacién a través de Ethernet (POE);
-Una caja computacional que trabaja con el sistema operativo Ubuntu;

- Un mddulo inaldmbrico que transmite la imagen procesada a una base de datos externa vinculada

con herramientas de mantenimiento predictivo [9].

3.6 combinacion de herramientas.

Ismail propone un sistema de inspeccion para determinar la calidad de diferentes frutas, el sistema

se compone de tres componentes



Un clasificador de frutas basado en vision por computadora y aprendizaje profundo
Un modulo de camara Raspberry Pi para la adquisicion y prueba de imagenes en tiempo real

Una pantalla téctil frontal con interfaz grafica de usuario para mostrar la salida de clasificacion en

tiempo real.

Inicialmente, se entrenaron y probaron varias técnicas de aprendizaje profundo de ultima
generacion para los conjuntos de datos de imagenes de las frutas y luego estos modelos fuera de
linea para cada técnica se guardaron e implementaron para pruebas en tiempo real. Los
componentes del sistema se explican en las subsecciones siguientes [10].

~

Google AlY Vision Kit
(Raspberry Pi Zero + Vision
| bonnet + Pi Camera)

Test samples

Imagen 4. Sistema de inspeccion.

En el sector farmacéutico o médico, se utilizan en algunos casos para determinar si las pastillas
en los empaques se tienen completas las pastillas, en la linea de productos, los envases de
pastillas son transportados por una cinta transportadora por lo que han pasado continuamente
frente a una cdmara. Se utiliza una cdmara industrial USB3 con obturador enrollable. En un
sensor de obturador rodante, el inicio y el final de la exposicion en cada fila o columna o pixel
individual ocurre secuencialmente, por lo que no se exponen todos los pixeles al mismo tiempo
[11].



3.7 Sensores

El sensor de vision Kinect que se muestra en la Imagen 3, el cual ha sido aplicado ampliamente
por algunos investigadores como es el caso de Wang, ya que este sensor fue elegido para capturar
puntos de articulacion humanos en tiempo real. Kinect es capaz de capturar 25 articulaciones del
cuerpo humano al mismo tiempo y registrar datos de cada articulacion como las coordenadas
tridimensionales (X, y, z). Al mismo tiempo, la frecuencia de grabacion de los puntos de unién se
establece en 30 fotogramas por segundo para garantizar la precision y la continuidad del

reconocimiento de acciones [7].

Imagen 3. Sensor Kinect

3.8 Precisién

Es definida como la proximidad de la concordancia entre los resultados de pruebas independientes
obtenidos bajo condiciones estipuladas (ISO 3534-1, 2006). Normalmente, los operadores
participan en la inspeccion visual de las placas de circuito impreso para detectar y clasificar los
defectos. Este proceso de inspeccion manual convencional requiere mucho tiempo, es tedioso y
propenso a errores. Ademas, los resultados de la inspeccién pueden variar de una persona a otra

debido a la inconsistencia humana [12].



3.9 Deteccion de formas

La forma del producto en 2D se puede obtener a partir de técnicas de deteccion de bordes y se
marcan los contornos del objeto y se puede reconocer la forma de los objetos utilizando la forma

de los bordes externos de los contornos [13].

3.10 Pequefia y Mediana Empresa (PyME)

Acorde al INEGI el término PyME refiere a las pequefias y medianas empresas que tienen un
numero reducido de empleados y un volumen de facturacién moderado. Las PyMEs se clasifican
en tres tipos y tienen caracteristicas especificas que te ayudaran a identificarlas.

Microindustria Las empresas que ocuparan hasta 15 personas y el valor de sus ventas netas fuera

hasta 30 millones de pesos al afio.

Industria pequefia. Las empresas que ocuparan entre 16 y 100 personas y sus ventas netas no
rebasaran la cantidad de 400 millones de pesos al afio.

Industria mediana. Las empresas que ocuparan entre 101 y 250 personas y el valor de sus ventas

no rebasara la cantidad de mil 100 millones de pesos al afio [14].

4. Planteamiento del problema

Debido al contexto de globalizacion aunado a la pandemia por COVID-19, el uso de herramientas
y tecnologias de la industria 4.0 se incremento debido a las ventajas que ofrecen. Al respecto, las
empresas grandes tuvieron proyectos de implementacion de estas tecnologias en sus procesos
debido a la disponibilidad de recursos con que cuentan. Una de las areas donde se implementé en
mayor medida fue en la inspeccién y control de calidad, principalmente a la ausencia de personal

que realizara estas actividades. Sin embargo, a pesar de representar un area de oportunidad, el uso



de tecnologias de la industria 4.0 enfocadas a la inspeccidon visual para el control de calidad en las
PyMEs es aln incierto en nuestra region. No se ha encontrado al momento algin estudio que
aborde esta carencia de informacion, por lo que se desconoce el nivel de implementacion y el grado
de conocimiento por parte de los potenciales usuarios. Esto representa un reto para identificar
cudles han sido las principales aplicaciones y tecnologias para la inspeccion y control de la calidad
a nivel mundial y con ello poder generar informacion Gtil para potenciales aplicaciones en PyMEs

de manufactura del estado de Baja California.

5. Justificacion

El uso de tecnologias de la industria 4.0 suele ser restringidas por el nivel de complejidad y costos
para la PyMEs manufactureras. Estas empresas no suelen tener un departamento de investigacion
y desarrollo que genere o introduzca a mejoras a procesos lo que dificulta competir con las
tecnologias implementadas por las empresas grandes del mismo sector manufacturero. Sin
embargo, debido al incremento en el uso, dichas tecnologias presentan cada vez mas aplicaciones
que suelen ser mas faciles de adquirir y emplear, lo que sugiere un area de oportunidad para generar
la informacion béasica que debe de conocer una PyME a manera de guia.

Acorde al Directorio Estadistico Nacional de unidades Econdmicas en el estado de Baja California
hay 8,301 unidades econdémicas de manufactura que tienen menos de 250 empleados, que pueden
beneficiarse de la realizacion de una guia que los ayude a identificar qué tipo de tecnologia de la
industria 4.0 puede utilizarse en alguno de sus procesos de inspeccion.

En el estudio realizado por el INEGI solo el 10.2% de los micronegocios en México utiliza equipo
de computo (INEGI, 2019), por lo que se puede inferir que debido a este bajo porcentaje de

implementacion de equipo de computo tampoco utilizan herramientas de la industria 4.0.

En la actualidad las empresas buscan mejorar sus procesos y generar ahorros, por lo que en
diferentes paises han desarrollado y aplicado la industria 4.0 con buenos resultados, en nuestro

pais son pocas las empresas conocidas con este tipo de metodologias. Al utilizar sistemas de



camaras para el control de calidad es posible lograr ahorros a largo plazo, mejorar la precision y
la calidad en los procesos manufactureros de la region, asi como eliminar actividades que no
aporten valor al producto final y mejorar el flujo de los procesos en el area de manufactura. A su

vez se podria eliminar ciertas funciones del personal de calidad.

Ahora, el mundo avanza hacia la Industria 4.0, que esta transformando la fabricacion convencional
en fabricacion inteligente. La fabricacion inteligente abre el ciclo de fabricacion al convertir las
piezas digitales (dibujos y modelos) en piezas fisicas. Considerando que, la inspeccién de
productos cierra este ciclo al convertir las partes fisicas en informacion y datos atiles (informes de
inspeccion / medicion de productos). La planificacion de la inspeccion de productos es un proceso
clave y juega un papel vital para hacer que una inspeccion sea efectiva o inutil. Una inspeccion
bien planificada durante las primeras etapas del desarrollo del producto puede proporcionar los
datos y el conocimiento necesarios para evitar el desperdicio de tiempo y dinero.

Del total de unidades econdmicas del sector manufacturero, las empresas medianas son las que
reportaron con mayor frecuencia el uso de equipo de codmputo con 96.9%, y con una diferencia
menor le siguieron los negocios de gran tamafio con 96.8%, mientras que en los micronegocios
solo 10.2% utiliz6 equipo de computo para realizar sus actividades. Ahora bien, en cuanto al uso
de internet las empresas grandes reportaron 96.4% al utilizar esta herramienta para desarrollar sus
actividades; en contraparte, los micronegocios solo 9.1% de ellos utilizaron el internet. En los
establecimientos también se encuentran diferenciados los distintos usos de internet de acuerdo con
el tamafio de la unidad econdémica. Es asi como las empresas grandes reportaron haber utilizado el
servicio de internet principalmente para la Busqueda de informacion para bienes y servicios, asi
como para realizar Operaciones bancarias y financieras; mientras que los micronegocios
emplearon el internet basicamente para la basqueda de informacién para bienes y servicios con
una participacion de 76.6%, y en segundo lugar para realizar la gestion del negocio con 73.6 por
ciento[15].

Con la informacidn obtenida referente al uso de computadoras e internet en las pequefias y
medianas empresas, podemos inferir que el uso de herramientas de la industria 4.0 en los
procesos de inspeccion visual, es escaso, por lo que se encuentra necesario identificar las

herramientas mas utilizadas y con mejores resultados para la inspeccion visual en procesos de



manufactura, los cuales puedan ser replicables en PyMEs para sus procesos de inspeccion visual,
de esta forma mejoraran la inspeccién visual, mejoraran la precision y/o reduciran tiempos en sus
inspecciones. Por lo que esta informacion nos genera preguntas con las que se trabajaran a

continuacion:

6. Preguntas de investigacion

1. ¢Queé tipo de industria requiere mayor enfoque en el control de la calidad por medio de

inspecciones visuales?

2. ¢Para qué procesos de inspeccion de calidad son utilizadas las herramientas de la industria
4.0?

3. ¢Qué herramientas de la industria 4.0 son mas utilizados para inspeccion visual?

4. ;De qué forma se beneficiaran las empresas por el uso de alguna de estas herramientas en

los procesos de inspeccion visual?

5. ¢En funcidn de una revision sistematica se puede generar un protocolo para las PyMESs que
deseen mejorar sus procesos de inspeccion y la calidad de sus productos con la informacién

revisada?

7. Hipdtesis

H1. La industria automotriz o la electrénica seran los sectores que tendran mayor implementacion

de tecnologias de la industria 4.0

H2. En la industria automotriz la inspeccion sera mas enfocada en soldadura de partes, mientras

que en la electronica sera en componentes de placas electronicas.

H3. Las herramientas de la industria 4.0 con mayor grado de implementacion sera el uso de

camaras y sensores.



H4. La implementacion de herramientas de la industria 4.0 incrementar la precision en la

inspeccion visual.

H5. La implementacion de herramientas de la industria 4.0 incrementara la deteccion de objetos

en la inspeccion visual.

H6. La implementacion de herramientas de la industria 4.0 reducira el tiempo de la inspeccion

visual.

H7. Con la informacion revisada se podra generar un protocolo de implementacion de herramientas

de la industria 4.0 para la mejora de procesos de inspeccion visual para PyMEs.

8. Objetivo general

Desarrollar un analisis de las tecnologias existentes referentes a la inspeccion y control de la
calidad que estan siendo utilizados en el marco de la industria 4.0 con el proposito de crear un
protocolo que sirva a las PyMES para la identificacion tecnologias de la industria 4.0 sus

aplicaciones y efectos en la inspeccién de calidad.

9. Objetivos especificos

1. Identificar el tipo de industria que requiere mayor implementacion de herramientas de la

industria 4.0

2. Determinar los procesos de inspeccién en las cuales son implementadas las tecnologias de

la industria 4.0.

3. Determinar las herramientas con mayor grado de utilizacion en la actualidad para la mejora

de la calidad en inspecciones visuales.



4. Determinar cuél es el impacto que reciben los procesos que implementan las diferentes

herramientas de la industria 4.0.

5. Desarrollar un protocolo para las PyMEs que les ayude a identificar qué tipo de herramienta

les serviria para la mejora de calidad en sus procesos.

10. Método

Para cumplir el objetivo general, asi como los especificos, se realizd una extensa revision de
literatura a través de una revision sistematica basada en las guias PRISMA [16]-[18] y los criterios
del Cochrane Handbook [19]. Los componentes y las fases de la revision sistematica se muestran
en la lista de verificacion PRISMA (véase la Tabla Al del apéndice) y el diagrama de flujo (véase
el diagrama 1), respectivamente. La metodologia que se siguié se describe en las siguientes

subsecciones.

10.1 Estrategia de busqueda

Se utilizaron cinco bases de datos para buscar estudios: Elsevier, Ebsco, Institute of Electrical and
Electronics Engineers, Scopus y Web of Science. Ademas, se utilizd ProQuest y Google Scholar
para buscar literatura gris. Para desarrollar la estrategia de blusqueda (ver Tabla A2 del apéndice),
se realiz6 una busqueda piloto siguiendo la Revisién por Pares de Estrategias de Busqueda
Electronica (PRESS) [20]. Ademas, se utilizaron términos asociados con los elementos PICOS
(poblacion, intervencion, comparador, resultado y disefio del estudio). Para dar seguimiento al
progreso de las intervenciones, se realizaron busquedas en estudios publicados en inglés hasta
febrero de 2022. La identificacion de la literatura suplementaria relevante se completé mediante

la revision de las referencias de los estudios adquiridos.



10.2 Seleccion de estudios

Respecto a la poblacion objetivo de estudios, se incluyeron aquellos realizados en industrias
manufactureras las cuales hayan implementado tecnologias de la industria 4.0 en sus procesos de

inspeccion visual. Las intervenciones incluidas tuvieron lugar en uno o mas departamentos.

La seleccién de estudios incluyé aquellos que abordaban las intervenciones de Mask R-
convolutional neural networks (CNN) [21], Filtros de mejora en imagenes [22], Reconstruccion
3D [23], Machine learning [24], Inspeccidn visual [25], Algoritmos de mejora de inspeccion visual
[26], Vehiculo aéreo no tripulado (UAV siglas en inglés) [1], Deep Neural Network (DNN) sensor
[27], Procesamiento de imagenes [28].

Con el objetivo de realizar una comparacién adecuada del efecto que tiene cada intervencion, se
incluyeron estudios controlados antes y después (CBA, i.e., controlled before-after), asi como los
ensayos controlados aleatorios (RCT, i.e., randomized controlled trials). Ademas, para generalizar
el efecto de las intervenciones, se incluyeron estudios tanto de casos y control (case-control), pre-
post y de cohortes. Partiendo de estudios previos similares, se buscaron ademas intervenciones que
informaran los principales resultados (outcomes) relacionados con incremento de la precision,
reduccion del tiempo, deteccion de objetos. Sin embargo, para ampliar los hallazgos, también se
buscaron estudios como el uso de vehiculos no tripulados para inspecciones visuales para revisar
condiciones de mantenimiento. La tabla 1 muestra el resumen de los criterios de blsqueda y

seleccidn de estudios siguiendo los componentes PICO.

Tabla 1. Identificacion de palabras clave para cada elemento PICO

Elementos o
Descripcion
PICO
P Soldaduras inspeccionadas por camaras, frutas inspeccionadas por patrones de

colores, tarjetas electronicas con dafios en circuitos, tarjetas electronicas con

piezas faltantes, capacitores con dafo en partes, cajas de pastillas, chips, sellos,



galletas, madera, maquinado por CNC, cables, tapas de botellas, llantas, granos

de arroz,

| Inspeccion visual, uso de algoritmos para la inspeccion visual, mejora en la
precision, mejora en la reduccion de tiempo, mejora en la deteccidn de objetos,
uso de reconstruccion 3D, implementacion de sistemas automatizados de

inspeccidn, uso de robots para la inspeccion visual, uso de sensores.

C Grupos de control contra grupos de intervencion, controlados antes y despues,
controlados aleatoriamente, comparado contra algin modelo, comparacion entre

diferentes herramientas de la industria 4.0.

@) Duracion de la inspeccion visual, duracion del procesamiento de datos de la
inspeccidn, porcentaje de precision de la inspeccion visual, porcentaje de
deteccién de objetos, reduccién del costo computacional, reduccién del

desperdicio de produccion.

10.3 Extraccién de datos, sintesis y riesgo de sesgo

Se examind cada estudio de forma independiente con respecto al titulo, el resumen y las palabras
clave para identificar su contribucion y el contexto de la investigacién para ser evaluado a
profundidad. El texto completo de los estudios pertinentes fue evaluado por dos revisores con
respecto a los criterios de inclusién/exclusion. Un revisor extrajo los datos de los articulos y el
segundo revisor verifico los datos. Los datos extraidos incluyeron la ubicacién, el contexto, la
duracion, los objetivos, el disefio, la poblacién, la intervencion y las condiciones de control del
estudio, entre otras caracteristicas relevantes de los estudios informadas en estudios similares [29],
[30]. Finalmente, todos los datos se tabularon utilizando formularios estandarizados. Debido a la
heterogeneidad de los estudios y a la falta de estudios aleatorizados, no fue posible agrupar los
resultados para realizar un meta-analisis. En su lugar, se realizé una sintesis descriptiva de los

resultados, siguiendo enfoques similares [31]-[33], se resumié los hallazgos de los principales



resultados utilizando las medidas de efecto informadas en cada estudio (porcentajes, medianas o

medias).

11. Resultados

Los resultados obtenidos primeramente con respecto a la revision sistematica con el método
Prisma. La primera fase identifica sistematicamente estudios que utilizan un enfoque basado en
inspeccion visual en relacion con Industria 4.0 (14.0), mientras que la fase dos identifica
sisteméaticamente publicaciones que analizan o revisan las herramientas de 14.0, de inicio se
encontraron, 690 estudios que analizaban la inspecciéon visual con la industria 14.0 y las
herramientas utilizadas. Se eliminaron 590 estudios, ya que eran duplicados, eran revisiones
sistematicas, o eran de mas de 5 afios de anterioridad. Posterior a eso se eliminaron 22 estudios los
cuales los resultados no entraban dentro de los resultados que se contemplaron como principales
(Reduccion de tiempo, incremento en la precision, incremento en la deteccion de objetos).
Posterior a esto se eliminaron 10 estudios que se mantuvieron ya que eran revisiones sistematicas
y lograron pasar las anteriores revisiones. Al final se recopilaron 68 estudios que cumplian los
criterios de revision, para trabajar en la revision sisteméatica. A continuacion, se muestra el

diagrama PRISMA en la que se muestra esto.
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Diagrama 2. Diagrama Prisma.

Se realiz6 una tabla donde se identificaban los datos de los documentos revisados, titulo,
comparador, ubicacion donde se desarrollé el proyecto, pieza de interés a inspeccionar, datos del
autor, intervencion principal, herramientas utilizadas y resultados. Para mantener la originalidad

de la informacién de los estudios se realizo la tabla 2 en inglés.



Tabla 2. Extracto de los datos recopilados en cada estudio.

First author, Setting, study design, (n), time  Main

itle Comparador Setting Part Outcomes
year, country __ frame intervention
Experi tal lts d strate that the ted
Automatic visual inspection for printed | o A
circuit board via novel Mask R-CHN in smart Lab pcB Lian, 2021, China |Lab, Control group, (1=9313)  |Mask R-CNN |7 E0ICT OUIPEriormed fne siate-ob the-art 5ot in
image of PCB precision, sensitivity, and accuracy for both small
city applications el b
devices like resistors and capacitors as well as
In this experiment, image filter enhancement selected
Improving visual corrosien inspection Raw image vs filter . lAnuar, 2015, Enhancement  |based on PSNR value is validate. Sample image obtzin
e ‘ : Lab Nickel tube : Lab, Control group, {n=5) _ R : 2
accuracy with image enhancement filters  |image Malaysia filters from test bed is used to find the accuracy of corrosion
area detected based on the red channel histogram
[The proposed scheme shows better performance for
Multifocys | dEl informations compared with the experimental
Application of multi-focus image fusion in N Chen, 2017, N results of TIP13, IF15 and ICAP16. Ml and QAB/F
|Training samples Lab Power patrol Lab, control group, image fusion
visual power patrol inspection China Tea ameng four algorithms are compared. The proposed
scheme exceeds the other algorithms except the case
that Wi of Girl.
Patte The TM algorith detect bject (Red b N
Designing Quality Control System Based on o @ TM algorithm can detect an object (Red box). How,
N R Bahaghighat, _ matching &  [the mass center of the detected object can be
vision Inspection in Pharmaceutical Template matching  |Lab pills €0, Pre-post, (n= | ¢
* 2018, Iran Radon calculated and then it should be applied by a mask
Product lines
transform |with the di
Inling Image Vision Technique for Tires y . » The predictive maintenance has been implementzd by
Industry 4.0: Quality and Defect Monitoring |data mining tools  [Lab Tires b EI““' " |mp, Pre-post, (n= | an artificial neural network algorithm able to predict
in Tires Assembly Bl e " |humidity in a controlled environment.
It take bout 35ms fc i tured
Automated Visual Inspection of Metallic i copper alloy KUKA robotic |- 1% @204t 39ms for processing sne capture
Training samples Lab - Liu, 2018, China |QD Pre-post, (n= | |frame. For the whole casting taps, it takes less than
Parts casting parts arm
10s to scan the whole surface.
Non-
. - imagesof | oo e The system is capable of quickly measuring the center
Ison-Base 'ape Measurement SYSEem | . tocal microscope  |Lab defect N aeE) ED, Pre-post, (n= 100) 2 depth of the polarizer defect (<0.01s), which is 99%
for Transparent Microdefect China quality © -
sample it higher than that of the confocal microscope
contro

11.1 Precision

En cuanto a los outcomes referentes a la precision se identificaron 33 intervenciones de las cuales:

25 utilizaron camaras para la inspeccion automatizada, el 100% de estos estudios tuvieron una
precisién minima del 80% y la precisién maxima obtenida en los estudios fue del 99% [34]. Cinco
estudios utilizaron laseres para inspeccionar objetos, estos obtuvieron una precision superior al

90% y méxima del 100% [35]. Tres estudios utilizaron una combinacion de sensores, laseres y

camaras, estos obtuvieron una precision superior al 95%. y maxima del 100%.

Outcomes

Resultados generales en estudios

revisados

Incremento de precisién
Deteccion de objetos

Reduccién de tiempos

Incremento de precision y...

Reduccion del desperdicio de...

Algoritmo capaz de predecir...

Reduccidn del coste...

20 30

40

Grafico 1. Acumulado de documentos por resultados




11.2 Precision y reduccion de tiempos

De los resultados encontrados con respecto al aumento de la precision y reduccion de tiempo se
identificaron 4 intervenciones, de las cuales todas utilizaron cadmaras para la inspeccion
automatizada, 2 utilizaron sensores y camaras. Se encontr6 que el 100% de los estudios obtuvieron
resultados positivos con el aumento de la precision. La precisién mas baja encontrada en estos
estudios fue del 86,7% [36] y la més alta fue del 97,2% [35].

11.3 Deteccion de objetos

De los resultados encontrados con respecto a la deteccion de objetos, se identificaron 14
intervenciones, de las cuales todas utilizaron camaras para la inspeccion automatizada, la menor
deteccidn encontrada fue del 85% [37] y el maximo nivel de deteccion fue del 100% [38]. De los
estudios, 9 utilizaron sensores y camaras. De estos, el 100% de los estudios tuvieron resultados

positivos con respecto a la identificacion de objetos.

11.4 Reduccion de tiempo

De los resultados encontrados con respecto a la reduccion de tiempo, se identificaron 12
intervenciones, de las cuales todas utilizaron camaras para la inspeccion automatizada, 2 utilizaron
vehiculos aéreos no tripulados (UAV)[1], con estos equipos se obtuvo un menor tiempo de
inspeccion, pero para inspecciones mas precisas recomiendan la intervencion humana. Ademas, 2
utilizaron sensores de movimiento, estos muestran una reduccion del 23,13% [34], reduccion de

tiempo después de la implementacion.

11.5 Tipos de industria

En cuanto al tipo de industria, de los 68 estudios revisados se dividieron en diferentes sectores



industriales, entre los que destacan la industria eléctrica con mas implementaciones de
herramientas de la industria 4.0, seguida por la industria automotriz, y la de la industria de

alimentos.
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Gréfico 2. Implementaciones de herramientas de la industria 4.0 por sector.

11.6 Implementaciones por paises

China

Referente a la implementacion de herramientas de la industria 4.0 para la mejora de la inspeccion
visual el pais que se encontré con mas trabajos referentes al tema de inspeccién visual fue China
con 18 estudios del uso de estas herramientas, 12 se enfocan en el incremento de la precision del
proceso de inspeccion visual, los 18 trabajos tienen como intervencion el uso de algoritmos para
el proceso de inspeccién visual de un proceso, de los 18 trabajos elaborados en China, 4 fueron
realizados en una linea de manufactura, mientras que el resto fue realizado en laboratorios. Uno
de los datos resaltantes de los estudios realizados en China es el incremento de la precision de

82.4% antes de la implementacion a 92.3% [39] con la implementacion, para esto se utilizé un



algoritmo. Dos estudios trabajaron con inspecciones visuales en 3D, los dos trabajos con la
implementacion de herramientas de la industria 4.0 mejoraron la precision de sus inspecciones
visuales, la diferencia de estos es la herramienta utilizada, el primero utiliz6 un laser que escaneaba
en 3D [40], mientras que el segundo utilizo una cdmara CMOS, un sistema laser-gray photo 3D
[41]. Se encontrd que en China 2 trabajos [38], [42] se enfocaron en la deteccion de objetos, ambos

utilizaron camaras.

India

India tuvo 5 estudios que se enfocaron en el uso de herramientas para la inspeccion visual, de los
5 trabajos revisados 2 fueron enfocados en la industria de los alimentos, ambos se enfocaron en
el incremento de la precision, ambos utilizaron camaras para la inspeccion visual, los 2 trabajos
enfocados en la industria de los alimentos tuvieron un resultado positivo con el incremento de la
precision, uno obtuvo una precision de casi el 90%[43] mientras que el otro alcanzé hasta el
99%][44] de precision. Tres trabajos fueron en lineas de ensamble [12], [43], [45], El resto de los

estudios fueron elaborados en laboratorios [44], [46].

Corea del sur

De los estudios revisados Corea del sur cuenta con 5 estudios enfocados en la implementacion de
herramientas para la inspeccion visual, todos obtuvieron resultados positivos en el incremento de
la precision, 3 de los 5 estudios utilizaron como principal intervencion algoritmos y métodos

como el speeded up robust features SURF[47], Simple Linear Regresion [48].

Estados unidos

Estados Unidos tiene 4 estudios enfocados en herramientas de la industria 4.0, de los cuales 3
[25], [49], [50] estudios tienen como resultado el incremento de la precision en sus procesos de



inspeccion visual. Los tres estudios con enfoque al incremento de la precision se realizaron en

laboratorios mientras que el cuarto estudio fue realizado en una linea de manufactura, obteniendo

resultados positivos en cuanto al incremento de la deteccion de objetos [51].

Adicional a estos paises se resaltan algunos con menos estudios encontrados, sus intervenciones

y el tipo de resultado obtenido

Tabla 3. Intervencidn por pais y tipo de resultado obtenido.

Titulo

Pais

Intervencion

Resultado

Smart Virtual
Product
Development (SVPD)
System to Support
Product Inspection
Planning in Industry
4.0[3]
Automatic Anode
Rod Inspection in
Aluminum Smelters
using Deep-Learning
Techniques: A Case
Study [52]
Blind vision for real-
time inspection of
spot welds [53]
LiDAR-equipped
UAV path planning
considering
potential locations
of defects for bridge

inspection [54]

Australia

Canada

Canada

Canada

Smart Virtual Product

Development (SVPD)

Fast R-CNN

Real-time integrated

weld analyze

model-based and non-

model-based methods

Reduccion de tiempo

Incremento de la

precision

Incremento en la

deteccion de objetos

Reduccidn de tiempo




Experimental
Comparison of
Optical Inline 3D
Measurement and
Inspection Systems
(55]
Performance,
quality, and control
in steel logistics
4.0[56]

An automatic visual
inspection method
based on supervised
machine learning for
rapid on-site
evaluation in EUS-
FNA[57]
Methods and Means
of Incoming Quality
Inspection of Printed
Circuit Boards[58]
Improving visual
corrosion inspection
accuracy with image
enhancement
filters[22]
Welding Seam
Classification in the
Automotive Industry
using Deep Learning

Algorithms[59]

Austria

Austria

Japon

Rusia

Malasia

Francia

Camera Inspection

Manufacturing execution

system (MES)

Gaussian mixture model

(GMM)

Optical inspection of the

surface of PCB

Image quality
assessment (IQA)

algorithm

One Class Convolutional
Neural Network (OC-
CNN)

Incremento de precision

Reduccién de tiempo

Deteccidn de objetos

Deteccidn de objetos

Incremento en precision

Incremento en precision




12. Discusién

En cuanto a los estudios revisados, Nakajima comenta que en el método de inspeccion visual que
utiliza la vision periférica, es mas dificil detectar los defectos de linea que los defectos con otras
formas [25]. Para la deteccion de defectos no lineales, es necesario aumentar el tiempo de
inspeccion y los puntos de fijacion. Ademas, el indice de evaluacion de la dificultad de deteccion
de los defectos debe tener en cuenta tanto la luminancia de la superficie del defecto, es decir, el
valor obtenido al multiplicar el contraste de luminancia del defecto por su tamafio, como la forma
del defecto.

Se encontraron 11 estudios que utilizaron el método del método de red neural convolucional o
convolutional network method (CNN) en inglés, ademas estos estudios tuvieron en comdn que
fueron enfocados en la inspeccion automatizada, utilizaron cAmaras para la inspeccion visual en la

mayoria de los casos a excepcion del estudio de Azangoo el cual trabajo con un sensor Kinect [13].

Se detecto que, los estudios que se enfocaron en el sector de alimentos fueron los paises en vias de
desarrollo, el 60% de los estudios enfocados en el sector de alimentos fueron India, Tailandia y

Turquia. Ademas, los estudios que elaboraron utilizaron como herramienta el uso de cdmaras.

De los estudios que trabajaron con vehiculos no tripulados, tanto aéreos como marinos, se
enfocaron en inspecciones visuales de mantenimiento, tanto en la parte de ingenieria naval [47],

construccién [54] y mantenimiento de celdas solares [1].

En cuanto al uso de laseres, revisando la implementacién de estos por paises, se encontré que
China fue el pais que mas implemento laseres en sus estudios, ya que 42% de los estudios que
tuvieron como implementacion uso de laseres fueron por parte de China. Mientras que los demas

paises tuvieron una aportacion del 14% cada uno, India, Reino Unido, Austria e Italia.

Se identifico que, dependiendo el pais, la industria beneficiada por las herramientas de la industria
4.0 tienen ciertas tendencias, por ejemplo, mas del 50 % de los estudios encontrados en China
fueron enfocados en la industria electronica, automotriz y médica, comprandolo con la India que

solo el 33% de los estudios, fueron elaborados en la industria eléctrica o automotriz, otro 33.33%



fueron estudios realizados para la industria de alimentos y agricultura. En Tailandia el 50% de sus
estudios fueron enfocados en la industria de los alimentos o agricultura. Mientras que en Estados
Unidos el 100% de sus estudios fueron realizados en la industria electronica o automotriz,
encontramos un patron para los paises en vias de desarrollo como la India y Tailandia, su enfoque

es en industrias como la de los alimentos o la agricultura.

El impacto economico por el uso de herramientas de la industria 4.0 es algo importante para las
industrias manufactureras, sin embargo en los estudios revisados se enfocaban mas en la
implementacién de la herramientas como es el caso de la implementacién de camaras para la
inspeccion de particulas en el trabajo de Zhang[8], en su trabajo menciona la reduccién de costos
por esta implementacion, pero no hace el analisis de ahorro en consecuencia de la implementacion,
por lo que es algo importante que tomar en cuenta los costos de la implementacién de las
herramientas de la industria 4.0 y su impacto en ahorro anual por reduccion de costos, o incremento

en la calidad de productos.

13. Guia de implementacion de herramientas para el control de calidad de la
industria 4.0: Retos y oportunidades para PyMEs

Se realizé una guia con la informacion analizada, para que las pequefias y medianas empresas,
tengan acceso a la informacion del uso y posibles resultados que pueden obtener por implementar
herramientas (Cémaras, sensores, algoritmos) de la industria 4.0 en sus procesos de inspeccion
visual, asi como identificar qué herramienta es mas compatible con su proceso, asi como qué
criterio de calidad esta tratando de resolver para determinar que herramienta podra solucionar el
problema que tiene o mejorar la calidad de sus productos. Esta guia les dara una visién de cuéles
son los posibles resultados de la implementacion, como la mejora de precision en la inspeccién
visual, la mejora en la deteccion de objetos o la reduccion del tiempo de inspeccion en el proceso

a implementar.



1. Desperfecto por componente dafiado

1.1 Identificar el problema de calidad a resolver

ring 2 7.94mm fixed focal length and a CCD matrix size of 7152 x 5368

20 MP camera (Sony e5000)
o CCD camera and lens

o Webcam

+  18MP Camara

Imagen 5. Extracto de guia de implementacion de herramientas de la industria 4.0

14. Limitaciones

Una de las limitaciones significativas es la falta de disponibilidad de datos referentes a la
implementacidn de herramientas de la industria 4.0 en el sector manufacturero del estado de Baja

California.

Se complico el acceso para utilizar el protocolo de herramientas de la industria 4.0 a un caso
practico en alguna pyme de la region, para validar el uso de ésta.
La dificultad para encontrar informacién relevante a la industria aeroespacial con respecto a la

literatura gris.

No se complet6 la revision sistematica, por lo que nos da oportunidad para agregar informacion

referente a otras industrias.



15. Conclusiones

La industria automotriz, alimentos y farmacéutica debido a la competitividad tienen los estdndares
de produccion mas altos, por lo que, para proporcionar sistemas de control de calidad
uniformemente optimizados, el uso de maquinas inteligentes basadas en vision es inevitable en
estas industrias. La industria 4.0 ha traido herramientas que ayudan a mejorar los procesos de
inspeccion visual, en los que la fatiga ya no es una variable que afecta el desempefio de la
inspeccidn visual, el uso de cdmaras, sensores, laseres y algoritmos, han ayudado a mejorar la
precision de los procesos de inspeccion, también han ayudado a reducir los tiempos de inspeccion
considerablemente, generando un ahorro en cuanto al tiempo de inspeccion, de igual forma han
estado realizando estudios en los que van incrementando el nivel de confianza para la deteccion
de objetos, por lo que se cuentan con sistemas de deteccidn de objetos lo suficiente eficiente para
implementarlos en sistemas de inspeccion visual. Al usar estas herramientas se eliminan algunas
limitantes que se tienen con la inspeccion visual tradicional (realizado por personas), las horas
trabajadas por las herramientas dependera directamente de su capacidad impuesta por el fabricante,
por lo que se estima que estos podrian trabajar mas horas comparadas a una persona. En los casos
que utilizan més de una herramienta de la industria 4.0 se puede llegar a obtener un mejor
resultado, siempre y cuando revisando cual es el resultado esperado a obtener, este estudio se
recopilé la informacion disponible de herramientas de la industria 4.0, con la que se gener6 una
guia de implementacion de herramientas de la industria 4.0 para el sector de pequefias y medianas
empresas, ya que estas no suelen tener el personal adecuado para investigar referente a estas
tecnologias.

Se cumpli6 con el objetivo principal del estudio, por lo que se logr6 analizar diferentes estudios
donde se encontraron las herramientas de la industria 4.0 utilizadas en la industria

manufacturera, para la mejora de la inspeccion visual, por lo que también se cumplieron los
objetivos especificos, dando respuesta a las preguntas de investigacion. Por lo que se acepta, la
primera hipotesis, en la que menciona que la industria electronica sera uno de los principales
sectores de la industria que utiliza herramientas para la mejora de sus procesos de inspeccion
visual. La segunda hipotesis también es aceptada ya que los estudios relacionados al sector

automotriz enfocan sus inspecciones en la soldadura de partes, mientras que la electronica se



enfoca en componentes de placas electronicas. La tercera hipotesis también se acepta ya que el
uso de camaras para inspecciones y el uso de sensores fueron los mas utilizados en los estudios
revisados. Las hipotesis 4,5,6 corresponden a los resultados de los estudios, estas hipotesis
también son aprobadas, ya que los resultados més encontrados en los estudios fueron el
incremento de la precision, la reduccion de tiempos y el incremento de la deteccion de objetos, la
altima hipotesis también fue aceptada, ya que se logré generar el protocolo para la

implementacion de herramientas de la industria 4.0

16. Trabajo futuro

Trabajando en la recopilacion de informacion referente a la implementacién de herramientas de la
industria 4.0 se encontré que la mayoria de trabajos se enfocaba en la implementacion de las
herramientas, sin embargo no se consideraba del todo el lado financiero de esto, por lo que se
planea trabajar en un modelo hibrido referente a la estimacién de costos, debido a la
implementacién de herramientas de la industria 4.0 para justificar la implementacién de
herramientas de la industria 4.0 en las PyMEs ya que esto les puede ayudar a identificar qué

herramientas y el costo de éstas para ver si es una inversion que puedan cubrir con sus recursos.

17. Anexos

1. Guia de implementacion de herramientas de la industria 4.0 para Pymes.

2. Revision sistematica
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Objetivo

El propdsito de este documento es brindar informacidn especifica acerca de la implementacion de
herramientas de la industria 4.0, proveyendo informacién técnica de puesta a punto y explicando
los resultados que podrian esperarse debido a esto.

Es recomendable que este documento sea actualizado con modificaciones en el equipo o con técnica
nuevas.



1. Desperfecto por componente dafiado

1.1 Identificar el problema de calidad a resolver

En el proceso de manufactura que se tenga, se debera revisar los puntos de calidad que requiera
inspeccionar que sean criticos para su proceso, pueden ser detalles estéticos, dafios fisicos, falta de
componentes. Para este primer caso se buscaran los que tengan componentes dafiados:

Un ejemplo de un posible desperfecto a inspeccionar podria ser en la elaboracion de lamparas,
podria tener un led dafiado, por lo que en la inspeccidon se centraria en verificar que el led se
encuentre en buen estado.

Otro desperfecto que entra en la categoria de componente dafiado podria ser que un capacitor este
quebrado.

Si utiliza algun vidrio el componente o algun acrilico se podria inspeccionar que estos no tengan
quebraduras.

Si se trabaja con soldado de partes, se podria inspeccionar que la soldadura este elaborada
correctamente y no tenga dafnos en la parte soldada.

1.2 Herramienta de la industria 4.0 para la inspeccién

Para la identificacion de componentes dafiados se tiene identificado que el uso de camaras es muy
eficiente para la inspeccidn es de suma importancia, a continuacién, se muestran algunos modelos
utilizados en la industria que cumplen satisfactoria la inspeccién y recolecciéon de imagenes:

e Industrial USB3 camera with a rolling shutter

e professional DSLR camera

e high resolution camera having a Power over Ethernet (POE)

e Basler Industrial camera acA1300-60gm

e plane-array CCD camera (Microvision MV-EM510M)

e CMOS camera

e RGB camera featuring a 7.94mm fixed focal length and a CCD matrix size of 7152 x 5368
pixels

e 20 MP camera (Sony a5000)

e CCD camera and lens

e Webcam

e 18MP Camara



1.3 Procesamiento de imagenes para la inspeccion.

Se debe capturar una imagen de la pieza a revisar con alguna de las cdmaras recomendadas en el
paso anterior, entre mejor sea la calidad de imagen obtenida, la inspeccion serd mejor.

Debido a las posibles diferencias de luz que se tengan al momento de tomar la foto, se recomienda
convertir la imagen a escala de grises con el software que tenga disponible para esto,
posteriormente utilizar Median filter mask size 7x7 para eliminar el ruido sal y pimienta en la
imagen. Posterior a esto, se elimina el ruido de variacidn de alta intensidad, aplicando el filtro low-
pass Gaussian.

1.4 Deteccion de defectos y clasificacién de defectos.

Se deberan identificar los tipos de defecto a analizar en el proceso de inspeccidn visual en el que se
estd trabajando, por ejemplo, si se estd trabajando con componentes electrénicos podrian
identificarse algunos de los siguientes como defectos:

e Circuito abierto

e Algin componente faltante

e Algun dafio fisico

e Una perforacién en el componente

Por ejemplo, si se esta trabajando con una pieza que cuente con n nimeros de perforaciones se
podrian enumerar estas perforaciones para que el algoritmo analice si son el mismo numero
indicado.

@
:
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Se podria generar en un diagrama para analizar piezas faltantes, posterior a esto, se procede a
utilizar el Referential Method.

1.5 Resultados esperados
Con la implementacién de estas herramientas se espera que por lo menos pueda detectar 14
diferentes tipos de defectos y una reduccion de tiempo en el proceso de inspeccion.



2. Desperfecto por diferencia de color

2.1 Identificar el problema de calidad a resolver

En el proceso de manufactura que se tenga, se debera revisar los puntos de calidad que requiera
inspeccionar que sean criticos para su proceso, pueden ser detalles estéticos, dafios fisicos, falta de
componentes. Para este primer caso se buscaran los que tengan diferencias de color en algun area
de interes:

Un ejemplo de un posible para esto seria la clasificacién de frutas o verduras, para determinar la
degradacién de la fruta.

Esta inspeccion también podria servir para detectar corrosiéon en metales, tuberias, acabados, piezas
metalicas.

2.2 Herramienta de la industria 4.0 para la inspeccion

Para la identificacion de componentes dafiados se tiene identificado que el uso de cdmaras es muy
eficiente para la inspeccidn es de suma importancia, a continuacidn, se muestran algunos modelos
utilizados, métodos y algoritmos en la industria que cumplen satisfactoria la inspeccién y recoleccion
de imdgenes:

e Camera

e GP /O pins of Arduino UNO
e Raspberry Pi module

e Touchscreen display

e ResNet

e DenseNet

e MobileNetV2

e NASNet

e EfficientNet
e CNN

e R-CNN

2.3 Procesamiento de imagenes para la inspeccion.

Para este tipo de inspeccidn se utilizara como base convolutional neural network (CNN). CNN es
un tipo de deep neural network (DNN), con una capa de entrada, una de salida y varias capas ocultas.



En una arquitectura tipica de CNN, involucra 5 capas estas capas son la de entrada, convulational,
pooling, capa completamente conectada y una capa de salida.

Las imagenes se representaran como matrices y formaran la capa de entrada, esta entrada pasara
por la capa convulational, donde algunos filers o kernels donde se toma una imagen mds pequefa
para convertirla a pixeles, este procedimiento se repite hasta convertir toda la imagen en pixeles,
posterior a esto se envia la matriz a la siguiente capa. Esta capa tiene una representaciéon
matematica: s(t) = (x * w)t

Donde “x” es la imagen de entrada, “w” es el filer o kernel, “s” es la salida de la capa conocida
también como feature map.

La imagen pasa a la capa convulational, al inicio esta imagen tiene una medida de 39*39*3, esta
imagen se va reduciendo hasta llegar a la medida de 7*7*40 lo que produce 1960 neurons, todos
los neurons a la salida de la capa estan interconectados con la capa FC, la cual es obtenida por
flattening.

Se modifica los neurones mediante ((img.*w)+b), donde “w” es el filtro de peso de medida 3*3 y
“b” es el bias asociado a cada filtro individual. En este caso se usaran 10 filtros por lo que la medida
del bias sera de 10*1. Por lo que la funcién ReLU la tomamos como:

B = ReLU((img.xw) + b)

Donde “B” es la operacion RelU realizada en la imagen. Después de completar RelLU, se usa la
operacion max pooling como “max pool (B)”. Después del pooling, somos capaces de obtener una
reduccion de altura y anchura de la imagen con un canal constante.

Ahora este proceso se repite en forma de bucle hasta la ultima capa. Ahora nos dirigimos hacia la
propagacion hacia atrds para actualizar los pesos de los filtros. Supongamos que obtenemos los
resultados estimados y los resultados originales, entonces podemos encontrar el error o la pérdida
tomando las diferencias. Para actualizar el peso y el sesgo necesitamos encontrar la derivada de la
funcién de pérdida con respecto a los pesos y el sesgo como. Ahora podemos obtener el nuevo peso
y sesgo utilizando el descenso de gradiente. Asi que matematicamente:

aL
dw

Wiew = Woig — @+

daL
Byew = Boig — @ * 37

ah

En la capa final, que a veces también se denomina capa de pérdida, se utiliza la funcidn Softmax
para resolver el problema de sobreajuste. Ahora la pérdida de entropia cruzada para esta
clasificacion de clases multiples es

3
Loss = —Zmog ()
i=1



Esta pérdida explica el comportamiento del modelo después de cada iteracién de optimizacidny
se intenta minimizar para conseguir el mejor resultado

2.4 Deteccion de defectos vy clasificacion de defectos.

La CNN ofrece el mejor rendimiento en términos de precision, mientras que el tiempo de ejecucion
computacional es mayor, ya que se trata de un proceso hambriento de datos y la operacién de
convolucién se dirige a todo el pixel de la imagen. Por lo tanto, para contrarrestar el mayor tiempo
de célculo con la precisidn anterior, se implementa el modelo R-CNN.

R-CNN es una red neuronal convolucional basada en regiones que pertenece a la familia del
aprendizaje automatico. En R-CNN, en lugar de ejecutar las imagenes completas, se considera un
subconjunto de la imagen original para el tratamiento de la versién de la maquina. Aqui se
seleccionan un par de regiones de la imagen y se etiquetan las categorias correspondientes y los
cuadros delimitadores. A continuacidn, se introduce la CNN para el cdlculo de la extraccidon de
caracteristicas de cada area seleccionada. A continuacién, se predicen las categorias
correspondientes y los cuadros delimitadores utilizando las caracteristicas extraidas.

Las entradas se proporcionan como submuestras de los datos originales. Las capas CV son las capas
convolucionales que se apoyan en la funciéon de activacion MP (Max Pool) y ReLU. Las neuronas
finalizadas se colocan en las capas FC (Fully Connected). Para la clasificacidn se sitia una funcion de
activacion SoftMax.

2.5 Resultados esperados
Una precision por arriba del 99% con la implementacién de esta herramienta
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