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Resumen

El presente trabajo de grado se centra en el desarrollo de un sistema innovador para el
monitoreo en tiempo real de un equipo de impresion 3D, la investigacion comprende tres com-
ponentes esenciales: deteccion de objetos, seguimiento ocular y comunicacién [oT. En la fase
de deteccién de objetos, se implementd una red neuronal convolucional, especificamente la
RCNN Faster Inception V2, entrenada con un conjunto de datos compuesto por imagenes de
tres equipos: un torno, una fresadora y una impresora 3D, el modelo permite identificar y dis-
tinguir los equipos en tiempo real, lo que constituye un avance fundamental. El seguimiento
ocular se logra mediante el uso de un predictor, que permite identificar que equipo estd siendo
observado por el usuario, facilitando la interaccion y el monitoreo especifico. La comunicacion
IoT se establece através del protocolo MQTT, conectando sensores de temperatura y humedad
ambiental, asi como un sensor de temperatura y vibracion en la impresora 3D, los datos de estos
sensores se trasmiten en tiempo real a través de una red 10T, lo que proporciona informacién
vital para el mantenimiento preventivo. Una interfaz de usuario desarrollada con PyQt5 integra
la informacién de la visién por computadora y los datos de los sensores, brindando al usuario
una visiéon completa del estado de los equipos y sus sensores en tiempo real. Este sistema no
solo representa un avance tecnoldgico significativo en la gestion y mantenimiento de equipos de
impresion 3D, sino que también demuestra la sinergia entre la vision artificial, el seguimiento
ocular y la comunicacién IoT. Los resultados de las pruebas confirman la eficacia y la viabili-
dad de esta solucién en entornos de fabricacion. Este enfoque innovador tiene el potencial de
mejorar la eficiencia y la confiabilidad en la operacion de impresoras 3D y puede aplicarse a

otras dreas de la industria con necesidades de monitoreo en tiempo real.
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Palabras clave: Mantenimiento preventivo, Vision artificial, Deteccion de objetos, Segui-

miento ocular, Protocolos IoT.
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Abstract

This degree work focuses on the development of an innovative system for real-time moni-
toring of a 3D printing equipment, the research comprises three essential components: object
detection, eye tracking and [oT communication. In the object detection phase, a convolutional
neural network was implemented, specifically the RCNN Faster Inception V2, trained with a
dataset composed of images from three pieces of equipment: a lathe, a milling machine and a
3D printer, the model allows to identify and distinguish the equipment in real time, which is a
fundamental advance. Eye tracking is achieved through the use of a predictor, which identifies
which equipment is being observed by the user, facilitating interaction and specific monitoring.
IoT communication is established through the MQTT protocol, connecting environmental tem-
perature and humidity sensors, as well as a temperature and vibration sensor on the 3D printer;
data from these sensors is transmitted in real time through an [oT network, providing vital infor-
mation for preventive maintenance. A user interface developed with PyQtS integrates computer
vision information and sensor data, giving the user a complete view of the status of the equip-
ment and its sensors in real time. This system not only represents a significant technological
breakthrough in the management and maintenance of 3D printing equipment, but also demons-
trates the synergy between computer vision, eye tracking and IoT communication. Test results
confirm the effectiveness and feasibility of this solution in manufacturing environments. This
innovative approach has the potential to improve efficiency and reliability in the operation of

3D printers and can be applied to other areas of industry with real-time monitoring needs.
Keywords: Preventive maintenance, Machine vision, Object detection, Eye tracking, IoT

protocols.



Introduccion

Problema

El mantenimiento es un factor crucial para asegurar el correcto funcionamiento de las em-
presas, ya que permite prever posibles riesgos y fallos de los equipos y maquinarias que se
utilizan en las tareas diarias, lo que es esencial para cumplir con los plazos establecidos. Cuan-
do algo no funciona adecuadamente, el mantenimiento se encarga de resolver el problema, pero
st ademas el proceso es efectivo al detectar riesgos anticipadamente, puede mejorar significa-
tivamente el rendimiento de la empresa. De esta forma, el mantenimiento se convierte en un
elemento clave para prevenir problemas y optimizar el desempefio empresarial [1].

La mayoria de los trabajos de mantenimiento se ralentizan por procesos manuales y, debido a
que son repetitivos y tediosos, aumentan la posibilidad de ocasionar errores, esto afecta también
a la eficiencia de los empleados y equipos dentro de una empresa. Cuando las tareas se realizan
manualmente, los datos precisos no estidn disponibles y, si las decisiones se toman en funcién
de estos datos, la mayoria de las posibilidades apuntardn a que no se obtendran los resultados
esperados. [2].

Para la gestion de mantenimiento, el seguimiento y monitoreo de un equipo es fundamental
para garantizar el correcto funcionamiento por lo que en este trabajo de investigacion se propone
abordar el problema en tiempos de mantenimiento y monitoreo de una maquina, mediante el uso
de vision artificial con “eye tracking”. Por lo que se propone el desarrollo de un algoritmo capaz

de dar informacion en tiempo real para realizar el mantenimiento preventivo de un equipo.



Objetivos

Objetivos generales

= Desarrollar un algoritmo para el mantenimiento preventivo en un equipo de impresién 3D

utilizando vision artificial.

Objetivos Especificos

= Clasificar los modelos de deteccién de objetos basados en inteligencia artificial.

= Desarrollar una base de datos para almacenar la informacion recolectada y la incorpora-

cion del “eye tracking” con la deteccion de objetos.

= Evaluar el correcto funcionamiento del algoritmo realizado para el sistema.

Alcance

La investigacion se limita a la realizacién de un algoritmo para un proceso de automati-
zacion, capaz de brindar informacién en tiempo real para monitoreo de un equipo, mediante
protocolos 10T. Esto se llevard a cabo por medio de algoritmos con librerias propias del lengua-
je de programacién Python.

La vision artificial permitird la captacion, procesamiento y el andlisis de imdgenes, mediante
el aprendizaje automatico y redes neuronales, incrementando la eficacia de actuacion y redu-
ciendo costos. Se realizard varios algoritmos como: El del “Deep Learning”, que generara redes
neuronales artificiales con comportamiento similar a las redes neuronales bioldgicas. Para lo-
grar esto, el algoritmo de clasificacion utilizado escaneard pequeiias regiones de la imagen en
lugar de la imagen completa.

Para el entrenamiento de la red neuronal se hard uso de un “dataset” organizado por carpe-
tas y etiquetadas de forma manual, para llegar a esto se necesita la obtencion y etiquetado de
imagenes que posteriormente pasardn a una validacion mediante scripts de las librerias propias
de Python, las imdgenes obtenidas para el entrenamiento serdn de una impresora 3D, una vez
validado este proceso se continuara con la exportacion del modelo entrenado, se hard uso de una
matriz de confusién para comprobar el rendimiento y funcionamiento adecuado del algoritmo.

La creacién de la base de datos servird para recopilar y organizar informacion, la cual al-

macenard dicha informacién acerca de los componentes de un equipo, para respaldar y obtener



datos de los dispositivos a reconocer, que posteriormente ayudard a compartir estos valores me-
diante protocolos IoT, estos protocolos permitirdn el entendimiento e intercambio de informa-
cion, facilitando la comunicacion “Machine2Machine” (M2M) en tiempo real, con la creacion
de otro algoritmo este permitird emitir un reporte de las variables registradas en la base de datos
y las magnitudes fisicas captadas mediante sensores implementados en el equipo.

Al usar el “eye tracking”, combinado con la deteccion de objetos, permitird enfocar un solo
elemento y no varios a la vez, en un ambiente controlado, mostrando la informacién de un
equipo en especifico.

Al combinar todos estos parametros se obtendrd el algoritmo final cuyo funcionamiento
serd el de brindar informacion y especificaciones del equipo seleccionado, ademas los datos
captados mediante los sensores implementados y los registrados en la base de datos.

El algoritmo final se implementard en una interfaz grafica de un computador, que al mo-
mento de captar el equipo con la cimara del celular, mediante “eye tracking” emitiré el reporte

en tiempo real del equipo seleccionado.



Capitulo I

Marco referencial

1.1. Antecedentes

En 2018, Lanzarini et al, desarrollaron una plataforma de deteccidén de objetos en tiempo
real para solucionar problemas complejos, implementando técnicas de vision artificial y herra-
mientas de software libre, utilizando modelos pre-entrenados que estdn disponibles y prepara-
dos para reconocer objetos, se configurd varias cimaras Ip como entrada, para definir un drea y
de esta manera, aplicar el proceso de deteccion, a través de un sistema de reglas condicionales,
logrando ejecutar diversas acciones, como enviar una alarma, un mensaje instantineo, ajustar
una variable de control, entre otras, dependiendo de las necesidades y objetivos que se deseen
accionar, con esta plataforma se definen zonas seguras e inseguras para el transito de personas,
el reconocimiento de objetos permitidos y no permitidos en una cinta transportadora. En tér-
minos de seguridad, se establecen zonas y horarios especificos donde la deteccion de personas

puede activar una alarma, o detectar y reconocer rostros autorizados o no autorizados [3].

Castelo y Mosquera, en 2018, implementaron un sistema para la deteccién y seguimiento de
una persona utilizando un cuadricoptero mediante vision artificial, usando un dron modelo DJI
Ryze Tello, para monitorear un ambiente al aire libre, con la ayuda de un algoritmo que com-
bina una red neuronal (SSD MobilNet V2) para la deteccién de objetos y otro algoritmo de
seguimiento (KCF) haciendo que el dron siga a la persona que porta un chaleco distintivo, los
algoritmos se probaron en una Raspberry Pi de 4 de 8Gb para posteriormente comandar el dron,
Durante la fase de investigacion, se aplicé un enfoque de campo realizando pruebas al aire libre.
Se emplearon videos breves de diez segundos en los que una persona aparecia, desaparecia y
reaparecia detrds de un objeto. En estas pruebas, se compararon dos algoritmos de seguimiento,

centrandose especialmente en la medicion del tiempo de seguimiento. Los resultados de la com-



paracidn indicaron que el algoritmo KCF exhibi6 una velocidad superior en comparacion con el

otro algoritmo, evidencidndose mediante una mayor cantidad de fotogramas por segundo. [4].

En 2022, Ramirez y Toro, desarrollaron una aplicacién mévil para detectar y reconocer las ma-
triculas de las motocicletas. Para lograr esto, se utilizaron herramientas de desarrollo libres,
como la libreria de vision por computador OpenCV para procesar la imagen y localizar el drea
de la matricula. También se us6 Tesseract, una libreria de reconocimiento 6ptico de caracteres
(OCR), para identificar los caracteres de las matriculas. Para mejorar la precisiéon y exactitud
en la deteccion de cascos y parrilleros, se utilizé el algoritmo de inteligencia artificial YOLO
entrenado para la deteccion de objetos. Ademds, se compararon los resultados obtenidos en la
deteccion de cascos con los obtenidos mediante la transformada circular de Hough. En las prue-
bas realizadas se obtuvo una tasa de precision para la deteccion de placas fue del 77 %, mientras
que la tasa de exactitud fue del 85,5 % [5].

Neisser y Junior, en 2019, aplicaron técnicas de vision artificial para detectar el estado fisiol6-
gico de los ojos en conductores, para ello se utilizaron algunas de las librerias mds importantes
de Python, como Numpy, Pandas, Scikit-learn y OpenCV, para el procesamiento y clasificacién
de imdgenes. El conjunto de datos empleado comprende una cantidad de fotografias de perso-
nas con los ojos cerrados y abiertos, con ayuda de varios clasificadores se pudo observar que
el rendimiento del clasificador Majority Voting fue superior en la deteccion del estado fisiold-
gico del ojo izquierdo y derecho en su estado abierto o cerrado en comparacion con los otros
modelos, con un promedio de precision media (mAP) del 93,39 %. Por otro lado, el modelo
Random Forests obtuvo un mejor rendimiento en la deteccion del estado del ojo izquierdo, con
una precision del 93,60 %, mientras que Majority Voting obtuvo una precision del 94,22 %. Por
el contrario, el clasificador SVM tuvo un rendimiento inferior en comparacién con los otros
modelos, obteniendo la precision mds baja con un 91,75 % y 92,98 % para el ojo derecho e

izquierdo, respectivamente [6].

En 2018, Martinez, cre6 un sistema de Vision Artificial interactivo que pudo reconocer y seguir
los movimientos de los fisicoculturistas para determinar si sus posturas son correctas en tiempo
real. Para esto, se hizo un algoritmo que compara la posicion de las articulaciones del usuario
con las preestablecidas en el sistema de ejes de tres dimensiones utilizando el dispositivo de
captura de movimiento Kinect. La evaluacion final del sistema se llevé a cabo en un entorno
real donde se realiz6 una calibracion del sensor para ajustar la altura, la posicién y la ilumi-
nacion para asegurar que el ambiente fuera adecuado para la prueba. El resultado final fue una
herramienta computacional que ayuda a los fisicoculturistas a estimular de manera adecuada los

musculos involucrados en cada ejercicio, lo que evitard las posibles consecuencias negativas a



corto y largo plazo que puedan surgir de una mala practica [7].

Cuertén, en 2021, realiz6 una aplicacion multimedia que utiliza realidad aumentada y se basa
en el modelamiento digital de un sistema de suspension, que proporciona informacién técnica
y de mantenimiento a los usuarios. La aplicacion se centra en la utilizacién de un sistema de
suspension especifico y ofrece una experiencia interactiva. La realidad aumentada se usa para
superponer elementos digitales sobre la vista en vivo de la cdmara de un dispositivo movil, lo
que permite a los usuarios visualizar el sistema de suspension de manera virtual y obtener infor-
macion técnica sobre el mantenimiento del mismo, al implementarlo la aplicacién proporciond
datos técnicos sobre los sistemas de suspension, tales como el dngulo de salida, caida, conver-
gencia, divergencia, fallos y diagndstico [8].

En 2019, Gonzéles, cre6 un detector de baches mediante el uso de la tecnologia de Deep Lear-
ning, con el objetivo de reducir los costos del mantenimiento de las carreteras y mejorar la
seguridad de los usuarios. Para lograr este objetivo, se realiz6 un estudio exhaustivo de la tecno-
logia de Deep Learning y su aplicacién en la deteccion de objetos, seleccionando la plataforma
mds adecuada y entrenando una red neuronal para detectar imperfecciones en las carreteras. Se
compararon diferentes modelos entrenados y se desarrollé un prototipo funcional de la apli-
cacion en forma de APP.Los resultados obtenidos muestran un porcentaje de éxito y fracaso
cercano al 50 %, también se ha observado que el nimero de predicciones verdaderas es bastante
bajo y, en general, el resultado no cumple con nuestras expectativas. Para obtener mejores re-

sultados el entrenamiento debe llevarse de manera completa, para evitar detecciones incorrectas
[9].

En 2022, Gudiio et al, construyeron un dispositivo mecatrénico que permitié registrar el se-
guimiento ocular del ser humano para la manipulacion de un brazo robético de tres grados de
libertad, y desarrollo de una interfaz grafica hombre-mdquina amigable para visualizar el ojo
humano y los comandos necesarios para la manipulacién del robot. Los resultados experimen-
tales del dispositivo de seguimiento ocular desarrollado son muy satisfactorios, ya que se utilizé
la técnica de video-oculografia para detectar el movimiento del ojo mediante una fuente de luz
cercana al ojo humano. Ademads, se ha creado una interfaz hombre-computadora-robot lo que
permite a cualquier persona manipular el software, el dispositivo de seguimiento ocular y el
robot. Para demostrar la eficacia del prototipo, se realizaron diez pruebas con diferentes usua-
rios para evaluar la usabilidad del dispositivo de seguimiento ocular, obteniendo un 100 % de

adaptacidn fécil al prototipo y a la interfaz gréfica [10].

Ibarracin, en 2022, desarroll6 un sistema de realidad aumentada para mantenimiento correctivo

industrial en el marco de la digitalizacién. La realidad aumentada es una tecnologia que inte-



gra informacioén digital con el entorno real de manera interactiva y complementaria. El sistema
propuesto buscé mejorar la seguridad en el mantenimiento de maquinarias y procesos al pro-
porcionar informacion relevante y actualizada de manera instantdnea. Este sistema permite a
los operarios escanear la maquinaria y desplegar etiquetas con informacién necesaria para solu-
cionar inconvenientes de manera eficiente y con menor tiempo de respuesta. A pesar de que la
realidad aumentada es una tecnologia con amplia informacién disponible, no se suele utilizar en
el drea de mantenimiento correctivo industrial en Ecuador, lo que representa una oportunidad

para fomentar nuevos métodos de trabajo y obtener resultados més eficientes [11].

En 2022, Lopez, para mejorar el mantenimiento se implementd tecnologias de ultima genera-
cién, como la realidad aumentada, se utilizé el software Unity en conjunto con Vuforia, ya que
son de cddigo libre y ofrecen las mismas funcionalidades de Ecostruxture Mechanic de forma
gratuita, al ejecutar el codigo permitié superponer informacién sobre imdgenes captadas con
una cdmara, accesible a través de un dispositivo mévil en cualquier momento y lugar, propor-
cionando datos precisos y reales para el mantenimiento. La interfaz gréfica disefada cumplié
con las expectativas previstas, ya que permite visualizar en tiempo real las alertas generadas por
el sistema de realidad aumentada a través de etiquetas, asi como mostrar el estado de activacién

de cada elemento, lo que mejora la eficiencia en la respuesta ante una falla imprevista [12].

1.2. Marco teorico

1.2.1. Mantenimiento preventivo de maquinas

El mantenimiento predictivo, también conocido como mantenimiento basado en condicién,
consiste en examinar la integridad de cada uno de los componentes mecénicos o eléctricos que
conforman un equipo. Para ello, se utilizan técnicas de seguimiento y verificacion que permi-
ten programar y planificar las tareas, solo cuando es necesario, es decir, justo antes de que se
produzca una averia. En el mantenimiento predictivo, se estudian variables o parametros espe-
cificos que estan directamente relacionados con el estado de la instalacién, como la temperatura
o el aislamiento de los conductores. Al analizar estos datos, se puede obtener informacion sobre
el estado de los componentes y su funcionamiento en la instalacién, su base se encuentra en
la monitorizacion de los dispositivos, ya que se debe evaluar su condicién mientras estin en
funcionamiento. Gracias a diversas técnicas disponibles, es posible evaluar fallos en los compo-
nentes y realizar un seguimiento de su evolucion durante periodos prolongados antes de decidir
la intervencidn del técnico [13]. De esta forma, se puede coordinar el momento mas adecuado

para realizar el cuidado. Al implementar un plan de mantenimiento preventivo, es fundamental



seleccionar los equipos y elementos correctos. Esta seleccidn se basa en tres factores principa-

les:
= Relevancia del equipo en la instalacion
» Facilidad de acceso
= Informacion técnica disponible sobre el equipo

Cuando se debe determinar si una falla debe corregirse de manera inmediata o programada, es

esencial considerar la importancia del elemento defectuoso en el funcionamiento del sistema

Métodos y técnicas

El plan de mantenimiento preventivo es un conjunto detallado de tareas especificas asocia-
das a un equipo o maquina en particular, que describe las acciones, plazos y piezas de repuesto
necesarias para llevar a cabo la tarea. Estas tareas suelen incluir limpieza, comprobacion, ajuste,
lubricacién y reemplazo, para su efectividad requiere una investigacion previa sobre los equi-
pos y su historial de mantenimiento, lo que permite planificar y ejecutar el proceso de manera
mds eficiente. En general, el plan de mantenimiento se desarrolla en varias fases que incluyen
la creacién de un inventario técnico con manuales y planos, la definicién de procedimientos
técnicos, el control de las frecuencias y el registro de reparaciones, repuestos y costos para ayu-
dar en la planificacién futura. Las técnicas consisten en recopilar y analizar datos estadisticos
sobre el comportamiento y los pardmetros de control de los procesos y las mdquinas en funcién
de su funcionamiento y rendimiento. De esta manera, se puede crear un modelo de evaluacién
preventivo para anticipar posibles problemas. Este enfoque utiliza herramientas de inspeccién
que se basan en mediciones técnicas para garantizar que el equipo esté en dptimas condiciones
[14].

Laboratorio de mecatronica

El laboratorio proporciona un entorno adecuado para la realizacién de practicas, proyectos
y tareas integradoras a los estudiantes para permitirles adquirir habilidades y conocimientos
que les serdn de utilidad en su futura carrera profesional. Especificamente, en el caso de las
aplicaciones mecatrénicas, es fundamental que los estudiantes tengan la oportunidad de inter-
actuar con equipos y tecnologias relevantes para la industria y que puedan desarrollar destrezas
practicas en el manejo y aplicaciéon de dichos equipos. De esta manera, la practica en entor-

nos industriales y sus aplicaciones, no solo permite que los estudiantes adquieran habilidades



valiosas para su carrera, sino que también les proporciona la experiencia necesaria para enten-
der mejor los desafios y oportunidades del campo y su aplicacion en la industria. Uno de sus
laboratorios es el de manufactura, tiene como objetivo desarrollar actividades practicas rela-
cionadas con procesos de mecanizado, generacion de cédigo "G", y manejo de equipos CNC
utilizando herramientas computacionales como CAD, CAM, CAE y PR para complementar los
conocimientos tedricos. La utilizacion de estos software permite una simulacién mas precisa y
un mejor entendimiento del proceso de mecanizado y manufactura. En la Figura 1.1 se muestra
el laboratorio de mecatrénica, que incluye maquinas CNC y herramientas para procesos de ma-

nufactura.

*

Figura 1.1: Laboratorio de procesos de manufactura

1.2.2. Vision artificial

Para mejorar la interaccién del usuario con su entorno, es necesario implementar sistemas
avanzados, que utilicen nuevas técnicas mas complejas, ademds de los sensores. Una de estas
técnicas puede ser la vision artificial, que utiliza una cdmara para capturar imagenes y procesar
la escena capturada para obtener datos que puedan ser utilizados de la misma manera que los da-
tos de los sensores tradicionales. La vision artificial se llama asi porque imita el funcionamiento
de la vision humana al obtener datos a partir de lo que se puede "ver.®" la imagen capturada
[15].
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Vision por computadora

La visién por computadora es una disciplina que busca comprender las imagenes y extraer
informacién sobre su contenido, incluyendo la forma, el brillo y la distribucién de colores. Los
sistemas desarrollados en este campo utilizan representaciones de la realidad para analizar y
actuar en consecuencia. Aunque el reconocimiento de formas y colores es una tarea facil para
los humanos y los animales, su implementacion en sistemas automatizados representa un gran

desafio para los investigadores de esta drea [16].

Técnicas de vision artificial
Machine learning

El machine learning es un conjunto de técnicas que permiten a las computadoras aprender a
partir de los datos y aplicar ese conocimiento a situaciones que no han sido vistas previamente.
Estas técnicas se basan en el uso de algoritmos de aprendizaje que son capaces de detectar pa-
trones y asociaciones en grandes conjuntos de datos. En los dltimos afios, el machine learning
ha experimentado un gran crecimiento gracias al aumento en la cantidad de datos disponibles
y la capacidad de procesarlos de manera eficiente, ademds de la apariciéon de nuevos métodos
de aprendizaje. Aunque la idea de que las computadoras aprendan de los datos no es nueva, la
disponibilidad de grandes cantidades de datos y la capacidad de procesarlos de manera eficien-
te ha permitido la aplicacion de estas técnicas en una amplia variedad de areas, incluyendo la
biologia molecular, la imagenologia y la practica clinica. Hay dos enfoques principales en el
machine learning: el aprendizaje supervisado y el no supervisado. En el aprendizaje supervisa-
do, la computadora aprende a predecir el valor de una variable de salida a partir de un conjunto
de variables de entrada y un conjunto de ejemplos de entrenamiento. En el aprendizaje no su-
pervisado, la computadora busca patrones y estructuras en los datos sin ninguna informacion
previa sobre las variables o categorias de interés. Los modelos de aprendizaje no supervisado
tienden a ser mds dificiles de interpretar desde un punto de vista fisiolégico, mientras que los
modelos de aprendizaje supervisado a menudo se basan en modelos fisiolégicos previos y por

lo tanto son mds interpretables [17].

Deep Learning

Para ser considerado como un algoritmo de Deep Learning, se requiere que tenga alguna de
las siguientes caracteristicas: el uso de multiples capas con unidades de procesamiento no linea-

les para extraer y transformar variables, el aprendizaje de multiples niveles de caracteristicas o
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representaciones de datos, y la capacidad de aprender multiples niveles de representacion que
correspondan a diferentes niveles de abstraccion. Todas estas caracteristicas involucran el uso
de multiples capas de procesamiento no lineal que forman una jerarquia de caracteristicas, desde
un nivel de abstraccién mas bajo a uno més alto. Aunque no existe un estandar para determinar
cudntas capas son necesarias para considerar que un algoritmo es de Deep Learning, la mayoria
de los investigadores en este campo coinciden en que debe tener mas de dos transformaciones

intermedias [18].

1.2.3. Eleccion de entorno
Open CV

OpenCV (Open source computer vision library) es una biblioteca enfocada en el proce-
samiento y andlisis de imdgenes. Fue creada por Intel en 1999 y ha ganado rdpidamente re-
conocimiento y popularidad, convirtiéndose en una de las mds utilizadas en el desarrollo de

aplicaciones de vision artificial en la actualidad [19].

Python

Python es un lenguaje de programacion de alto nivel y fécil de leer. Es ampliamente utili-
zado en dreas como desarrollo web, anélisis de datos, inteligencia artificial y automatizacién
de tareas. Su sintaxis clara y su amplia biblioteca estandar hacen que sea ficil de aprender y
utilizar. Python cuenta con una gran comunidad de desarrolladores y ofrece una amplia gama
de bibliotecas especializadas para diversas aplicaciones. Es una opcién popular tanto para prin-

cipiantes como para profesionales en programacion.

1.2.4. Redes neuronales artificiales

La red neuronal artificial (RNA) es un modelo computacional que puede simular las funcio-
nes fundamentales del cerebro humano, como la capacidad de adaptarse, organizarse y tolerar
errores. Durante las ultimas dos décadas, ha habido un crecimiento exponencial en la aplica-
cién de la RNA en casi todas las dreas de investigacion, debido a su capacidad para resolver
problemas que son dificiles de abordar con la estadistica tradicional. Los modelos generados
son apropiados para describir relaciones no lineales y predecir resultados a largo plazo, lo que
puede ser dificil de lograr con modelos matematicos convencionales. En resumen, la RNA se
ha adoptado ampliamente para identificar, analizar, pronosticar, reconocer sistemas y optimizar

el disefio de modelos [20].
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neta activacion

Salidas

Figura 1.2: Tlustracién de una red neuronal [21].

Enla figura 1.2 indica un esquema que representa la apariencia de un nodo, donde se exhiben
inicialmente un conjunto especifico de entradas, a las cuales se les asigna un valor ponderado
para agruparlas mds adelante. Luego, el resultado se somete a una funcién de activacién que,
para simplificar, puede concebirse como un interruptor que, en funcién del valor de la sefial de

entrada, determina si se propaga hacia la salida o no.

Arquitectura

La estructura de una red neuronal se compone de un conjunto de neuronas interconectadas,
organizadas en capas: entrada, intermedia y salida. La capa de entrada corresponde al nimero
de variables de entrada, mientras que la capa de salida se relaciona con el ndmero de variables a
predecir. La capa intermedia se utiliza para aplicar transformaciones no lineales a las variables
de entrada originales, como muestra la Figura 1.3 cada unidad neuronal estd interconectada con
muchas otras, y las conexiones entre ellas pueden aumentar o inhibir el nivel de activacién de

las neuronas vecinas.

Entrada

Capas Ocultas

Figura 1.3: Arquitectura de una red neuronal artificial [22].
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Redes neuronales convolucionales (CNN)

La CNN es un tipo de red neuronal artificial que simula el procesamiento del cortex visual
humano para detectar distintas caracteristicas en las entradas. Contiene varias capas ocultas es-
pecializadas, jerarquizadas de tal forma que las primeras capas detectan caracteristicas bésicas,
mientras que las capas mas profundas son capaces de reconocer formas complejas [23].

La Figura 1.4 indica el proceso de convolucién para calcular mapas de caracteristicas a par-
tir de la imagen de entrada. Estos mapas se obtienen al aplicar multiples kernels para detectar
distintas propiedades y formas en la imagen, y luego reducir su tamafo mediante un proceso
de agrupacion. Este proceso se repite varias veces para extraer el mapa de caracteristicas. Pos-
teriormente, se utilizan capas completamente conectadas para generar la probabilidad de cada

clase.

Entrada [~ Conw. — Agrupacion = S Agrupacitn Total ._.: Salida

L
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Mapa de caracleristicas

Figura 1.4: Estructura CNN [24].

Durante el proceso de entrenamiento, se ingresan los datos de entrenamiento a la red para
obtener las predicciones, se calcula el error y se actualizan los pardmetros desde la capa de
salida hacia la capa de entrada mediante la retropropagacion. El objetivo es repetir este proceso

para obtener buenos pardmetros que permitan reconocer las imdgenes de manera efectiva.
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Modelo Faster R-CNN

La arquitectura Faster R-CNN se compone de cuatro etapas fundamentales: extraccion de
caracteristicas, Red de Regiones Propuestas (RPN), agrupacion y clasificacion de regiones de
interés (ROI). La RPN genera un conjunto de propuestas de objetos en forma de rectangulos,
cada una con una puntuacioén que indica su nivel de objetividad. Mediante el uso de anclas o
cuadros de diferentes tamafios y escalas, junto con la aplicacién de regresion softmax y regre-
sién delimitadora, se logra ajustar y refinar las propuestas seleccionadas para obtener propuestas
mds precisas. En este sentido, la RPN se conecta con la estructura convolucional de la Fast R-

CNN, permitiendo generar los contornos de las regiones y encontrar los objetos deseados [25].
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Figura 1.5: Arquitectura MobileNet-SSD [26].

En la Figura 1.5 se presenta un esquema que ilustra el funcionamiento de R-CNN. Esta
técnica implica utilizar una red neuronal profunda previamente entrenada para la clasificacién
de imagenes, la cual se adapta para la deteccién de objetos.

El enfoque fundamental descrito en el primer articulo sobre R-CNN se describe de la si-
guiente manera: (1) se toma una imagen de entrada y (2) se generan numerosas propuestas de
regiones mediante un proceso especifico. Estas propuestas de regiones, conocidas como Regio-
nes de Interés (ROIs), se envian de forma independiente a través de la red, generando un vector
de valores de coma flotante, como por ejemplo 4.096 dimensiones, para cada ROI. Finalmente,
(4) se entrena un clasificador que utiliza la representacién en coma flotante de los 4.096 valores

como entrada, y genera una etiqueta y una confianza para cada ROI detectada.

Redes neuronales recurrentes (RNN)

Las redes neuronales recurrentes son un tipo de red dindmica en la que el cdlculo de una
entrada en un paso determinado depende del paso anterior, lo que las hace ideales para el trata-

miento de secuencias, andlisis de trayectorias, predicciones no lineales y modelacién de siste-
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mas dindmicos. Las redes recurrentes se pueden clasificar en parcialmente recurrentes y total-
mente recurrentes, y las conexiones recurrentes pueden ser fijas o variables. Las redes parcial-
mente recurrentes incluyen dos modelos principales: la red simple recurrente de Elman y la red
secuencial de Jordan, mientras que las redes totalmente recurrentes se destacan por los modelos
Real-Time Recurrent Learning (RTRL), Time-Depent Recurrent Back Propagation (TDRB) y
Long short-term memory (LSTM). Este ultimo es una arquitectura particular de una red total-
mente recurrente, propuesta para resolver las dificultades presentadas en los modelos RTRL y
TDRB [27].

Entrenamiento

En el aprendizaje de una red neuronal, se emplean técnicas como la minimizacién del error
o la optimizacién de una funcién de recompensa para ajustar los pesos sindpticos en funcién de
las entradas disponibles y mejorar la respuesta de la red a las salidas deseadas. Es importante
establecer una funcién de error que evalie el rendimiento de la red en un momento determinado
y buscar los pesos que minimicen esta funcion durante el proceso de entrenamiento. Este consta
de varias etapas, incluyendo la inicializacion de la red con pesos aleatorios, el andlisis de nue-
vos patrones de entrada y la refinacion de los pesos para disminuir el error en cada iteracion, la
asignacion del error y la propagacion hacia atrds para modificar los pesos a través del algoritmo
Backpropagation. Finalmente, se ajustan los pesos utilizando el método del gradiente descen-

diente para minimizar el error [28].

1.2.5. Deteccion de objetos

En el dmbito de vision por computadora, la deteccidn de objetos se realiza mediante la iden-
tificacién de un objeto especifico dentro de una imagen, basdndose en su apariencia visual y
su posicion. Esto se logra al asociar caracteristicas propias del objeto, que pueden ser defini-
das previamente o extraidas mediante modelos matematicos, estas pueden incluir histogramas
de color, intensidad de luz, y técnicas mds avanzadas, que utilizan métodos de aprendizaje au-
tomatico para identificar caracteristicas. Para localizar los objetos en las imagenes se utilizan
(cajas delimitadoras) bouding boxes, que definen el espacio que ocupa el objeto en la imagen y
su tamaiio en pixeles [29].

En la Figura 1.6 se puede visualizar objetos detectados, resaltados con cuadros alrededor de

ellos, en un entorno de prueba.
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Figura 1.6: Modelo de deteccion de objetos [30].

Algoritmos de deteccion de objetos

Un algoritmo de deteccion de objetos es una técnica empleada en vision por computadora y
aprendizaje automadtico para identificar y ubicar objetos especificos en imédgenes o videos. Es-
te proceso implica varias etapas, como el procesamiento previo de la imagen, la extraccion de
caracteristicas distintivas, la eleccién de un modelo de deteccidn, la deteccion y localizacion de
los objetos, y el uso de técnicas de postprocesamiento. Estos algoritmos son utilizados en una
amplia gama de aplicaciones, como sistemas de seguridad, vehiculos auténomos y reconoci-
miento facial. Contindan evolucionando constantemente gracias a los avances en el aprendizaje
automadtico y la visién por computadora. Existen varios algoritmos de deteccién de objetos al-

gunos de ellos son:

Pytorch

Es una biblioteca de cddigo abierto enfocada en el aprendizaje automético, que se basa en
redes neuronales convolucionales y esta escrita en el lenguaje de programacion Python. Esta
disefiada para una integracion profunda y ofrece tres caracteristicas principales: cdlculo de ten-
sores, aceleracion mediante GPUs y redes neuronales convolucionales integradas con un sistema
de integracion automatica. PyTorch brinda una amplia gama de funciones para operaciones con
tensores, satisfaciendo las necesidades de computo y permitiendo un desarrollo rapido y senci-
llo utilizando el lenguaje Python. También incorpora Redes Neuronales Dindmicas, que utilizan
una implementacion eficiente de una técnica llamada derivacién automatica en modo inverso,

lo que permite a los usuarios modificar arbitrariamente el comportamiento de la red [31].

17



YOLO

El enfoque YOLO aborda la detecciéon de objetos como un problema de regresion unico.
Mediante una red convolucional, se realizan predicciones simultdneas de multiples cuadros de-
limitadores que encuadran los objetos en la imagen, asi como probabilidades condicionales
p(Clase | Objeto) para cada una de estas regiones. Esto permite identificar y clasificar los ob-
jetos de manera eficiente. El modelo de red neuronal logra una alta velocidad de ejecucion,

alcanzando hasta 45 fotogramas por segundo (fps) en computadoras de propdsito general [32].

Se aplica un enfoque mediante el cual se utiliza una red neuronal Unica para analizar la
imagen en su totalidad, dividiéndola en regiones especificas. Esto permite predecir cuadros de-
limitadores y la probabilidad correspondiente para cada region. Una de las ventajas clave de este
modelo radica en el andlisis completo de la imagen en el momento de la prueba, lo que propor-
ciona un contexto global. El modelo hace uso de técnicas de Deep Learning y Redes Neuronales
Convolucionales (CNN) en la deteccion de objetos. Su caracteristica distintiva reside en "ver"la
imagen Unicamente una vez, lo que acelera considerablemente el proceso y contribuye al resul-
tado final. Durante la division de la imagen en una cuadricula SxS, en cada celda se generan
predicciones de N posibles cuadros delimitadores, junto con el célculo del nivel de probabi-
lidad. El cdlculo SxSxN se realiza de manera eficiente, con un bajo nivel de incertidumbre.
Posteriormente, se eliminan los cuadros delimitadores que no cumplen con el limite estableci-
do. A continuacidn, se aplica una técnica conocida como "supresién no maxima", que permite
eliminar los elementos posiblemente duplicados. Esto garantiza que solo se mantenga el cuadro

delimitador mds preciso y exacto [33].

TensorFlow

Tensorflow, desarrollado por Google, es una libreria de cdigo abierto que tiene como obje-
tivo simplificar el proceso de disefio, construccion y entrenamiento de sistemas de aprendizaje
profundo. Una de las caracteristicas distintivas de Tensorflow es su enfoque de programacion
basado en un grafo, en el cual las operaciones y los datos se almacenan internamente. Esto pro-
porciona una forma eficiente de visualizar las dependencias entre las operaciones y asignarlas a

distintos dispositivos, incluyendo procesadores gréficos [34].

Esta biblioteca simplifica las operaciones con matrices y vectores, colabora con las redes
neuronales, que son capaces de reconocer patrones y son fundamentales para el funcionamien-

to del proyecto de inteligencia artificial. Las operaciones realizadas en los conjuntos de datos,
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también conocidos como librerias, se asemejan a la estadistica inferencial. Con una base de
datos amplia, en este caso la informacion de cada raza, se busca identificar el patron presente en
ellos. Inicialmente, lo mds importante es contar con los datos y una amplia y diversa libreria de
referencias que oriente a la red neuronal hacia una interpretacion. Tensorflow utiliza grafos para
crear un modelo en el cual trabaja, donde cada nodo representa una operacion aritmética que
genera tensores que son objetos geométricos que describen relaciones entre vectores geométri-
cos, escalares y otros. Estos son los objetos que la red neuronal utiliza para producir valores
[35].

MobileNet-SDD V2

Se ha notado una tendencia comin en los modelos de visiéon por computadora, donde se
vuelven progresivamente mas profundos y complicados para alcanzar una mayor precision. Sin
embargo, estos avances vienen acompafiados de un incremento en el tamafo y la demora, lo

que restringe su aplicabilidad en sistemas con recursos computacionales limitados.

En este tipo de casos, MobileNet resulta muy qtil, es un modelo diseiiado especificamente
para aplicaciones moviles e integradas que requieren alta velocidad. Su primera version, Mo-
bileNetV1, utiliza convoluciones separables en profundidad para reducir el tamafio del modelo
y el costo de complejidad de la red, haciéndolo adecuado para aplicaciones con baja capacidad
de procesamiento. Posteriormente, en la segunda edicién de la familia, se introdujo una estruc-
tura residual invertida para mejorar la modularidad del modelo, dando lugar a MobileNetV2.
Esta mejora ha ayudado a eliminar las no linealidades en capas estrechas, lo que se traduce en
un rendimiento de vanguardia para las aplicaciones mencionadas. Alrededor del mismo perio-
do en que se presentd la primera version de MobileNet, Google lanzé el detector de un solo
disparo (SSD) para aplicaciones que requieren tanto velocidad como precision. SSD es capaz
de detectar multiples objetos en una imagen utilizando un solo disparo. MobileNet, a pesar de
ofrecer una velocidad decente, presenta un inconveniente en cuanto a su precision. Por lo tanto,
se integré con SSD para mejorar su precision sin sacrificar la velocidad, creando asi el modelo
MobileNet-SSD [36].

En la figura 1.7 se puede observar el proceso de clasificacion, las capas finales de la red neu-
ronal presentan la siguiente configuracion: Normalmente, la salida de la red base tiene dimen-
siones de 7x7 pixeles. Para iniciar el proceso de clasificacion, se utiliza una capa de agrupacion
global que reduce el tamafio de la imagen de 7x7 a 1x1 pixeles, lo que esencialmente implica

trabajar con un conjunto de 49 predictores diferentes.
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Figura 1.7: Arquitectura MobileNet-SSD [37].

Métodos de deteccion de objetos

En el campo de la vision por computadora, se utilizan diversas técnicas para analizar y pro-
cesar informacion visual. Estas técnicas se basan en conjuntos de imdgenes anotadas, conocidos
como datasets. Las principales técnicas incluyen la clasificacion de imégenes, la localizacién

de objetos y la deteccion de objetos.

La clasificacion consiste en categorizar las imdgenes en diferentes clases o categorias. Se
utiliza un conjunto de datos etiquetados para entrenar modelos que puedan reconocer y asignar
nuevas imagenes a las clases correspondientes. La localizacién de objetos se enfoca en detectar
la posicién y delimitar los elementos de interés en una imagen. Se utilizan algoritmos y técnicas
para identificar y ubicar l1os objetos especificos mediante el uso de cuadros delimitadores. La
deteccion de objetos combina la clasificacidn y la localizacién para identificar y etiquetar mul-
tiples elementos de diferentes categorias en una imagen. Se busca tanto clasificar los objetos

presentes como determinar su ubicacion precisa en la imagen [38].

La segmentacion semdntica es un proceso que asigna diferentes clases a cada pixel de una
imagen, lo que permite comprender su funcién en la escena. A diferencia de la deteccion de
objetos, se busca delimitar los objetos a nivel de pixel, lo que proporciona una mayor precisién
en la localizacion. La segmentacion de instancia va mds alld al permitir distinguir entre objetos
superpuestos pertenecientes a la misma o diferentes clases, lo que mejora atin mds la precision

en la deteccion [39].
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1.2.6. Eyetracking

El seguimiento de pupila (EyeTracking) es una técnica experimental que permite registrar el
desplazamiento de los 0jos y la posicion de la mirada, es una herramienta comtinmente utilizada

para observar como se distribuye la atencion visual [40].

Censado invasivo

El método invasivo de censado, se realiza tipicamente mediante el uso de lentes de contacto
o bobinas magnéticas, proporciona resultados precisos y exactos acerca de los puntos de aten-

cion visual que son utilizados durante una tarea dirigida [41].

Censado no invasivo

Se puede realizar un seguimiento ocular sin la necesidad de entrar en contacto directo con
el ojo. Mediante el uso de una luz, como la infrarroja, se puede detectar el movimiento ocular
a través del reflejo del haz de luz, se captura mediante una cdmara de video o un sensor optico.
Los dispositivos de seguimiento ocular no invasivos suelen utilizar el reflejo corneal y el centro
de la pupila para determinar el movimiento del ojo. Algunos también analizan la parte frontal
de la cornea y la parte posterior del cristalino. También existen dispositivos que registran el
interior del ojo, centrdndose en la posicion de los vasos sanguineos de la retina. En general, los
métodos Opticos son ampliamente considerados en la investigacion, ya que son de bajo costo
y no invasivos. Sin embargo, pueden presentar fallas al momento de registrar el movimiento
ocular, ya que a veces no detectan con precision la pupila, la cérnea u otros indicadores oculares
utilizados para el seguimiento ocular. Ademas, si el sujeto cierra los 0jos, no se podra registrar

su comportamiento visual [42].

Aplicaciones en la industria

En la industria, es posible combinar el seguimiento de movimientos oculares con la robdtica
para permitir que los operarios realicen acciones utilizando solo sus ojos. Por ejemplo, pueden
dirigir una cdmara hacia un lugar especifico o tomar capturas de pantalla para ayudar en tareas
de planificacion, evaluacion, entrenamiento o medicion. Esta integracion de tecnologias ofrece
una mayor eficiencia y precision en la ejecucion de diversas actividades industriales [43].

Aplicado al marketing incluyen el desarrollo de productos, el comportamiento del consumi-
dor, la optimizacion del disefo y la estrategia de mercado, entre otras. Lo que comparten estas

areas de estudio es su dependencia de la toma de decisiones, es decir, cuando se toma una deci-
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sion, las personas implicadas en cada caso generan movimientos oculares. Estos movimientos
se analizan para garantizar que el estudio o proyecto en cuestion se desarrolle con la menor

cantidad de errores posible [44].

1.2.7. Base de datos para el mantenimiento

Una base de datos para el mantenimiento es un sistema que almacena y organiza informa-
cion relacionada con las actividades de mantenimiento. Incluye registros de activos, historial de
mantenimiento, programacién de tareas preventivas, érdenes de trabajo, inventario de repues-
tos y generacion de informes. Permite una gestion eficiente del mantenimiento, facilitando la
planificacién, seguimiento y andlisis de las actividades. Contribuye a mejorar la eficiencia y

prolongar la vida util de los activos.

Definicion y objetivos de la base de datos

Una base de datos es un conjunto de datos organizados de forma estructurada en diferentes
campos. Estos, se almacenan en un repositorio con el proposito de ser utilizados y procesados
para convertirse en informacidén util. Consta de tablas, que almacenan los datos en filas y co-
lumnas, y es importante que los datos almacenados en cada tabla estén relacionados con el tema
de la base de datos en cuestion. Las consultas permiten filtrar la informacién y mostrar los da-
tos especificos que se desean consultar. Los formularios proporcionan formatos para interactuar
con la base de datos, permitiendo al usuario crear, modificar o consultar la informacién de ma-
nera mds fécil. Los informes son presentaciones personalizadas de los registros almacenados,

generados a partir de las consultas realizadas [45].

Desarrollo de una bases de datos

En la Figura 1.8 se observan los pardmetros a seguir para la creacién de una base de da-
tos, esto asegura la implementacion de una estructura bien organizada, un rendimiento 6ptimo,
la preservacion de la integridad de los datos y la implementacién de medidas de seguridad
adecuadas, lo que a su vez permite una adaptabilidad fluida. Estas practicas contribuyen signi-

ficativamente a la eficacia y el éxito del proyecto a largo plazo.

Interfaz de usuario para la gestion de datos

La interfaz de usuario de un sistema gestor de base de datos se define como la manera en

que el usuario interactua y utiliza la base de datos. Existen sistemas para la gestion de datos que
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Figura 1.8: Desarrollo de base de datos [46].

ofrecen la posibilidad de personalizar la interfaz segutn las necesidades del usuario, permitiendo
que vea y trabaje tnicamente con los elementos que el administrador de la base de datos haya
definido [47]

1.2.8. MQTT

MQTT se presenta como un protocolo de mensajeria que se basa en estdndares, funcionando
como un conjunto de reglas que facilita la comunicacién entre computadoras. En el 4mbito de
los dispositivos inteligentes, wearables y otros elementos pertenecientes al Internet de las cosas
(IoT), es comin la necesidad de transmitir y recibir datos a través de redes con recursos y
ancho de banda limitados. En este contexto, los dispositivos 10T optan por emplear MQTT
para la transmision eficiente de datos, ya que su implementacion resulta sencilla y permite una
comunicacion eficaz. MQTT proporciona soporte para la mensajeria tanto de dispositivo a nube

como de nube a dispositivo [48].
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Capitulo 11

Marco metodologico

2.1. Modelo de la investigacion

En este capitulo se abordard un tema de gran relevancia en el &mbito de vision artificial y el
mantenimiento preventivo de equipos: la deteccién de objetos mediante la integracién de técni-
cas de seguimiento ocular, esta investigacion se lleva a cabo con el propdsito de desarrollar un
algoritmo innovador que permita identificar y monitorear de manera precisa y eficaz diferentes

equipos, con el fin de mejorar su mantenimiento y reducir los tiempos de inactividad.

La metodologia empleada en esta investigacion se caracteriza por su enfoque aplicado y
multidisciplinario, ya que combina conocimientos técnicos en vision artificial y técnicas de re-
coleccion de datos, como el seguimiento ocular, con el objetivo de abordar una problematica
concreta en el campo de la tecnologia de fabricacion aditiva. A través de la fusion de elementos,
se pretende ofrecer una solucidn efectiva y precisa que permita detectar cualquier anomalia en
los equipos de impresion 3D de manera temprana. La investigacion se divide en tres fases bien
definidas. En la primera fase, se realiza una revision exhaustiva de la literatura para clasificar y
analizar los modelos de deteccion de objetos basados en inteligencia artificial existentes. Esta
etapa resulta fundamental para comprender las técnicas y enfoques previamente desarrollados
en la deteccion de objetos y establecer una sélida base para el proyecto. La segunda fase im-
plica la creacion de una base de datos especificamente disefiada para almacenar informacion
relevante sobre el funcionamiento de los equipos de impresién 3D. Ademds, se integra la tec-
nologia de seguimiento ocular con los modelos de deteccion de objetos en un entorno practico,
con el proposito de adquirir datos precisos y evaluar su utilidad en la detecciéon de elementos
criticos. Finalmente, la tercera fase se concentra en validar el algoritmo desarrollado, emplean-

do métricas como la matriz de confusion para evaluar su rendimiento. Se seleccionan conjuntos
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de prueba representativos y se analizan los resultados obtenidos. En caso de que el algoritmo
demuestre un desempeiio satisfactorio, se procede a su implementacién en el sistema final, lo
cual impactard de manera significativa en el dmbito del mantenimiento predictivo de equipos de

impresion 3D.

Esta metodologia, que combina revisién bibliogréfica, recopilacion de datos en campo y
evaluacion rigurosa, se orienta hacia la obtencion de resultados concretos y aplicables en un en-
torno tecnoldgico en constante evolucidn. La integracion de la vision artificial y el seguimiento
ocular promete ofrecer nuevas perspectivas y soluciones innovadoras en el mantenimiento de
equipos de impresion 3D, contribuyendo al avance de la industria y la mejora de la eficiencia

operativa en este campo.

La investigacion serd aplicada ya que implica la aplicacion de conocimientos tedricos en un
campo especifico, como la vision artificial, para desarrollar un algoritmo que pueda ser utili-
zado en el mantenimiento de equipos de impresiéon 3D. Ademads, la utilizacién de técnicas de
recoleccion de datos, como el eye tracking, y la elaboracion de una base de datos para obtener

informacion relevante para el desarrollo del algoritmo.

La investigacion serd bibliogréfica porque clasificard los modelos de deteccion de objetos
basados en inteligencia artificial, identificara los diferentes enfoques y modelos de deteccion de
objetos que se han desarrollado, sus ventajas, desventajas, para conocer las tltimas tendencias
y avances en el campo de la vision artificial, y para obtener informacidén sobre las técnicas y he-

rramientas de andlisis de datos que se pueden utilizar para evaluar el desempefio del algoritmo.

Esta investigacion serd de campo debido a que se obtendrd informacidn relevante sobre las
condiciones reales de uso del equipo de impresién 3D y los elementos que deben ser monito-
reados para detectar cualquier problema en su funcionamiento. La utilizacion del eye tracking
para identificar un solo elemento y no varios a la vez también requiere de datos de campo para

evaluar su eficacia en un entorno real.
Los resultados obtenidos permitirdn determinar la efectividad del algoritmo de eye tracking

desarrollado en la deteccion de elementos criticos en equipos de impresion 3D, lo que tendra

implicaciones importantes en el campo del mantenimiento predictivo de equipos.
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2.2. Disefo de la investigacion

2.2.1. Clasificacion de modelos de deteccion de objetos de inteligencia ar-
tificial

Actividad 1: revision bibliografica exhaustiva sobre los modelos de deteccion de objetos
basados en inteligencia artificial"

Investigacion exhaustiva sobre los diversos modelos de deteccion de objetos basados en in-
teligencia artificial que se han propuesto en la literatura. El objetivo es obtener un conocimiento
sOlido sobre los enfoques existentes y comprender las técnicas y metodologias utilizadas en este

campo.

Actividad 2: identificacion de modelos a partir de la revision bibliografica

Después de realizar la revision bibliografica, esta actividad consiste en identificar los mode-
los de deteccion de objetos especificos que se ajustan a los requisitos y objetivos del proyecto.
Es importante seleccionar una variedad de modelos que sean relevantes y representativos de las

técnicas utilizadas en el campo de la deteccion de objetos.

Actividad 3: analisis de caracteristicas de los modelos, fortalezas y debilidades

En esta actividad, se analizan en detalle las caracteristicas de los modelos identificados en la
actividad anterior. Esto implica examinar aspectos como la precision de deteccion, la velocidad
de procesamiento, la eficiencia en el uso de recursos computacionales y otras métricas relevan-
tes. También se deben identificar las fortalezas y debilidades de cada modelo en términos de su

aplicabilidad y rendimiento en diferentes escenarios.

Actividad 4: clasificacion de modelos de deteccion de objetos basados en inteligencia
artificial segin las caracteristicas analizadas

Se clasifican los modelos de deteccidn de objetos basados en inteligencia artificial en dife-
rentes categorias o grupos en funcidn de las caracteristicas y el rendimiento analizados en la
actividad anterior. Esto ayuda a organizar y comprender mejor la diversidad de enfoques exis-
tentes y proporciona una base para tomar decisiones informadas sobre qué modelos pueden ser

mds adecuados para la investigacion.
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2.2.2. Desarrollo de una base de datos e incorporacion del eye tracking

con la deteccion de objetos con IoT y MQTT

Actividad 1: elaboracion de la base de datos que permita almacenar informacion reco-
lectada del equipo de impresion 3D
Disefio de una base de datos versatil destinada a almacenar informacién no solo de la im-

presora 3D, sino también de un torno y una fresadora.

Actividad 2: eleccion de la tecnologia de base de datos mas adecuada en funcion de las
caracteristicas de la informacion a ser almacenada
Esto incluye consideraciones relacionadas con la escalabilidad, la compatibilidad con servi-

cios en la nube, la seguridad de los datos y la eficacia en las consultas.

Actividad 3: implementacion de la base de datos en un entorno en la nube

Junto con la definicién de permisos de acceso para que garanticen la seguridad y privacidad
de la informacion almacenada. Para asegurar la integridad de los datos, se estableceran niveles
de acceso y roles de usuario apropiados, asi como medidas de seguridad tal como el cifrado de

datos.

Actividad 4: incorporacion de protocolos IoT y MQTT para habilitar la transmision en
tiempo real de los valores generados por los sensores en las maquinas. Estos protocolos per-
miten la comunicacion eficiente y segura de datos desde los dispositivos a una websocket. Esto,
a su vez, posibilita la observacion en tiempo real de los valores proporcionados por los sensores,

lo que es esencial para el monitoreo y control de los equipos de impresién 3D, torno y fresadora.

Actividad 5: implementacion del seguimiento ocular en tiempo real mediante un pre-
dictor que captura y procesa puntos faciales

La tecnologia de seguimiento ocular se integra con el sistema existente y permite observar
en tiempo real la direccion de la mirada del usuario. Este componente adicional resulta crucial
para mejorar la interaccion de las méaquinas, ya que proporciona informacion valiosa sobre el
enfoque visual del operador. Ademads, mediante el seguimiento ocular, se logra identificar de
manera precisa un solo equipo a la vez, permitiendo asi obtener informacion especifica sobre
el equipo que el usuario estd observando en ese momento. Esta caracteristica es esencial para

proporcionar datos detallados y relevantes en funcién de la maquina que se observa.
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Actividad 6: validacion del funcionamiento de la base de datos
En este proceso, se verifica que los datos se almacenan de manera adecuada, se realizan
consultas y andlisis para extraer informacion relevante, y se evalda la eficacia y utilidad de la

base de datos en el contexto del proyecto.

2.2.3. Validacion del algoritmo

Actividad 1: evaluaciéon para medir el desempeiio del algoritmo con matriz de confu-
sion Se lleva a cabo una evaluacién para medir el desempefio del algoritmo de deteccién de
objetos mediante el uso de una matriz de confusién. Dicha matriz proporciona informacion re-
lativa a la precision, sensibilidad, especificidad y otras métricas que permiten evaluar la eficacia

del algoritmo en la deteccion de objetos.

Actividad 2: seleccion de conjuntos de prueba Se enfoca en la seleccién de conjuntos de
prueba adecuados que representen diversos escenarios y condiciones en los cuales se empleard
el algoritmo de deteccion de objetos. Esto asegura una evaluacion exhaustiva y la capacidad del

algoritmo para generalizar su rendimiento en diferentes situaciones.

Actividad 3: analisis de resultados, si los resultados son satisfactorios, implementacion
del algoritmo en el sistema

Comprende el anélisis de los resultados de la evaluacion del algoritmo y la determinacién
de si cumple con los criterios de desempefio establecidos. Si los resultados son satisfactorios y
el algoritmo demuestra ser eficaz en la deteccion de objetos, se procede a su implementacién en

el sistema final para su aplicacién préctica.

2.2.4. Especificaciones del sistema a diseiar

En esta seccidn, se detallan las especificaciones del sistema de mantenimiento preventivo
disefiado para equipos de laboratorio, que se basa en la deteccidn de objetos y el seguimiento
visual. El propdsito de este sistema es proporcionar una solucion efectiva y en tiempo real para
la monitorizacién y diagnoéstico de los equipos. El sistema consta de una arquitectura de red
neuronal convolucional RCNN Faster Inception V2 para la deteccion de objetos, tecnologia de
seguimiento visual, una base de datos y una interfaz de usuario desarrollada con la biblioteca

Qt5. Ademés, a través de protocolos IoT y MQTT, se logra que los valores de los sensores
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se muestren en tiempo real en un websocket. Esto permite el monitoreo en tiempo real de los
equipos, brindando a los usuarios una visién en tiempo real de los datos de los sensores, lo que
facilita el diagndstico y la toma de decisiones informadas para el mantenimiento preventivo de

los equipos de laboratorio.

A continuacion un listado de criterios del sistema:

= Precision de deteccion de objetos. El sistema debe ser capaz de detectar con alta preci-

sién los equipos en tiempo real, con un bajo indice de falsos positivos y falsos negativos.

= Eficiencia en tiempo real. El sistema debe funcionar en tiempo real, proporcionando

deteccion de objetos y seguimiento ocular sin demoras significativas.

= Seguimiento ocular preciso. Debe rastrear con precision la direccién de la mirada del

usuario y determinar qué equipo estd siendo observado en un momento dado.

= Seguimiento visual personalizado. La integracién del seguimiento visual personalizado
permitird a los usuarios interactuar con los equipos y recibir informacién especifica al

mirarlos.

= Comunicacion IoT robusta. La comunicacién entre los sensores y el sistema central
mediante MQTT debe ser confiable y tolerante a fallos para garantizar la recopilacién de

datos en tiempo real.

» Interfaz de usuario intuitiva. La informacién de deteccién y seguimiento visual debe

presentarse de manera clara y comprensible, utilizando indicadores visuales.

= Personalizacion de umbrales. Los usuarios deben tener la opcidn de ajustar los umbrales
de deteccion y confianza para adaptar el sistema a las necesidades especificas de cada

equipo.

= Mantenimiento preventivo efectivo. Debe permitir la deteccién temprana de problemas
o fallos en los equipos y proporcionar recomendaciones para el mantenimiento preventi-

VO.

= Seguridad de datos. Se debe garantizar que los datos de seguimiento visual y deteccion

se manejen de manera segura y se cumplan los requisitos de privacidad.
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= Compatibilidad y adaptabilidad. El sistema debe ser compatible con diferentes cimaras

y hardware de equipos y estar preparado para adaptarse a futuras tecnologias.

= Facilidad de implementacion. El sistema debe ser relativamente sencillo de implementar

y mantener, con una documentacioén clara y recursos disponibles.

= Documentacion y soporte técnico. Debe existir documentacion detallada y recursos de

soporte técnico para facilitar la implementacion y el mantenimiento del sistema.

= Validacion mediante pruebas. Debe ser validado a través de pruebas exhaustivas que

incluyan escenarios de uso real y se deben definir métricas de éxito.

2.2.5. Limitaciones asociadas a la solucion

= La precision del modelo de deteccidn de objetos puede verse afectada por condiciones de
iluminacion inadecuadas, oclusién de componentes y variaciones en la apariencia de los

equipos.

= La calibracién del seguimiento visual puede ser un proceso inicial que requiere tiempo y

puede afectar la precision si no se realiza correctamente para cada usuario.

» [a calidad y caracteristicas de las cdmaras y hardware de los equipos pueden afectar la

calidad de las imédgenes y la capacidad de deteccion.

= La deteccién y confianza de manera 6ptima puede requerir pruebas y ajustes iterativos

para lograr resultados Optimos.

= La precision del seguimiento visual puede disminuir en casos de miradas rapidas o movi-

mientos oculares irregulares.

= La implementacion del seguimiento visual plantea preocupaciones de privacidad que de-

ben ser gestionadas de manera adecuada y cumplir con regulaciones de privacidad.

= La solucion podria requerir actualizaciones periddicas para mantenerse al dia con cambios

en los equipos, modelos de deteccion y tecnologias de seguimiento visual.

= Dependiendo de la implementacién y configuracion del sistema podria estar limitado por

la disponibilidad de energia eléctrica y conectividad de red.

= La implementacion de tecnologias como seguimiento visual y cdmaras de alta calidad

podria implicar costos adicionales en términos de hardware y software.
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= La ejecucion simultdnea de deteccion de objetos y seguimiento visual podria requerir una
capacidad de procesamiento significativa, lo que podria limitar la cantidad de equipos

monitoreados de manera concurrente.

= Los usuarios necesitardn tiempo para familiarizarse con la interfaz y los controles del

sistema, asi como para comprender y ajustar los umbrales de deteccion.

= Cambios en las condiciones ambientales del laboratorio, como la iluminacién, podrian

afectar la calidad de las imédgenes y la precision de la deteccion.

2.3. Diseno

A continuacion, se presenta una descripcion detallada de la solucion propuesta para el man-
tenimiento preventivo, mediante la deteccién de objetos y el seguimiento visual. La solucién
estd disefiada para proporcionar un sistema integral y eficiente que permita a los usuarios moni-
torear y diagnosticar los equipos en tiempo real, anticipando posibles problemas y asegurando

un funcionamiento 6ptimo.

2.3.1. Solucion propuesta

La solucién propuesta en este trabajo de investigacion es un sistema integral de manteni-
miento en tiempo real para equipos de impresién 3D, que combina la vision artificial, el se-
guimiento ocular y la comunicacién IoT para brindar un enfoque innovador en la gestion y el
mantenimiento de estos equipos. La solucion se basa en una serie de componentes y tecnologias

clave:

= Deteccion de Objetos: la implementacion de una red convolucional RCNN Faster In-
ception v2 permite la identificacion precisa de equipos de impresion 3D en imagenes en

tiempo real. Esta deteccion es fundamental para el seguimiento especifico de cada equipo.

= Seguimiento ocular: A través del uso de un predictor facial,se realiza un seguimiento
ocular preciso, permitiendo al sistema determinar qué equipo estd siendo observado en
un momento dado. Esto mejora la interaccién y la capacidad de proporcionar informacion

especifica.

= Comunicacion IoT: la solucién incorpora una infraestructura de IoT robusta, que invo-

lucra sensores de temperatura, humedad y vibracidn, asi como hardware IoT (ESP32 y
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Arduino con DAQ). La comunicacion se realiza a través del protocolo MQTT, lo que per-

mite la adquisicién de datos de sensores en tiempo real.

= Interfaz de usuario: la interfaz de usuario desarrollada con PyQt5 integra datos de vi-
sién por computadora y datos de sensores en una sola vista en tiempo real. Los usuarios
pueden acceder a informacion detallada sobre el estado de los equipos y sus condiciones

ambientales.

La solucion propuesta ha sido disefiada para proporcionar una vision integral de los equipos
de impresién 3D y su entorno, permitiendo la deteccién temprana de problemas y la implemen-
tacion de un mantenimiento preventivo eficaz, esta solucién representa un paso significativo
hacia la aplicacion de tecnologias avanzadas en la mejora de la eficiencia y la confiabilidad de
equipos industriales, y ofrece una vision prometedora de cémo la convergencia de la visién por
computadora, el seguimiento ocular y la comunicacién IoT puede transformar la industria de la
impresion 3D y otras aplicaciones industriales.

El disefio del sistema se divide en dos componentes esenciales: la construccién de hardware y
el desarrollo de software. Cada uno de estos aspectos es fundamental para el funcionamiento

integral del sistema de mantenimiento en tiempo real para equipos de impresion 3D. A continua-

cidn, se describe el procedimiento para la construccion de hardware y el desarrollo de software:

Inicio

Seleccion de
componente

Construccion de Hardware

loT

Conexién
de
sensores

Configuracion

de la
comunicacion
MQTT

Fin

Figura 2.1: Diagrama por parte de hardware
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El desarrollo del hardware en el proyecto se centr6 en la construccion de la infraestructura
necesaria para la comunicacién IoT y la adquisicion de datos de sensores. El procedimiento
incluy¢ la selecciéon de componentes clave, como la ESP32 y el Arduino con DAQ, asi como
la eleccion de sensores especificos de temperatura y vibracion. Se conectaron y configuraron
los sensores para garantizar una adquisicion precisa de datos. Luego, se configuré el protocolo
MQTT en la ESP32 para permitir la transmision de datos en tiempo real al servidor MQTT
como se muestra en la Figura 2.1.

Los dispositivos electrénicos empleados en la ejecucion de este este trabajo de investigacion
son componentes que presentan un alto nivel de rendimiento, son ficiles de integrar y estdn
ampliamente disponibles en el entorno. Por tanto, se considera esencial el uso de:

ESP32

Figura 2.2: Médulo ESP32 [49].

El médulo ESP32, es un dispositivo basado en un microcontrolador de 32 bits que incorpora
un periférico de comunicacién inaldmbrica operando en la banda de 2.4 GHz. Esto permite la
conectividad a redes Wi-Fi y Bluetooth. Los ESP32 DevKits son placas de evaluacién com-
pactas que utilizan los médulos ESP32. El asequible precio de estas placas de evaluacién y la
capacidad de programar los ESP32 con Arduino han contribuido a que el proceso de desarrollo
de aplicaciones IoT (Internet de las cosas) sea mds accesible y menos complejo, lo que ha im-
pulsado la popularidad de este médulo entre entusiastas y profesionales que se encuentran en

etapas de prototipado [50].

Arduino Mega

Arduino es un conjunto de dispositivos electrénicos que funcionan como microcontrolado-
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Figura 2.3: Arduino Mega 2560 [51].

res y permiten la adquisicion de datos de cédigo abierto. Estos dispositivos se basan en software
libre y hardware flexible, 1o que los hace féciles de utilizar. Se utilizan para crear microcompu-
tadoras en una sola placa con diversas aplicaciones, el software libre se refiere a programas
informadticos de uso gratuito y que pueden ser personalizados por el usuario, Arduino utiliza la
plataforma Arduino IDE para programar y adaptar sus dispositivos para una amplia variedad de

aplicaciones [52].

Sensor de vibracion SW-18010p

Figura 2.4: Sensor de vibracién [53].

Conforme a su denominacion, se emplea para registrar la vibracion y/o el desplazamiento de
un objeto. Con este modulo, es posible establecer alertas, como la deteccién de movimientos,
como abrir una puerta. Ademas, se utiliza en aplicaciones lidicas, como juguetes que generan
sonidos en respuesta al movimiento, asi como en otros sistemas donde se requiere evaluar la

intensidad de la vibracién [54].
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Tabla 2.1: Caracteristicas del sensor SW-18010p

Caracteristicas Detalles
Salida del comparador sefal limpia
Voltaje de funcionamiento 3vaSv
Salida digital Oyl
Tamaiio 3,lcmx 1,4 cm

Sensor de temperaura PT100

\

Figura 2.5: Sensor de temperatura PT-100 [55].

Los sensores Pt100 pertenecen a la categoria de detectores de temperatura conocidos como
RTD (Detector de Temperatura de Resistencia). La caracteristica distintiva y fundamental de
los elementos Pt100 radica en su composicion de platino, lo que les confiere una resistencia
eléctrica de 100 ohmios a una temperatura de 0 °C. Este tipo de sensor RTD es, con mucho,
el mas ampliamente utilizado en la industria, en el caso de una sonda de temperatura Pt500, su
resistencia es de 500 ohmios a 0 °C, mientras que una sonda Pt1000 presenta una resistencia de
1000 ohmios a la misma temperatura de referencia. Por lo general, los sensores Pt100 se inser-
tan en una vaina o revestimiento protector para formar una sonda de temperatura mas resistente,

conocida cominmente como "sonda Pt100.° "sonda de resistencia de platino Pt100"[56].
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Tabla 2.2: Caracteristicas del sensor de temperatura PT100

Caracteristicas Detalles
Rango de trabajo  -200°C a +400°C
Precisién +0,3°C a 0°C
Medidas de sonda 4mm x 30mm
Longitud de cable 100cm
Proteccidn exterior Acero inoxidable
Proteccion interna Ceramica

Moédulo max 31865

El Médulo transmisor MAX31865 ofrece una solucion simple y fiable para obtener medi-
ciones de temperatura de los sensores RTD PT100. Este dispositivo se encarga de la lectura de
la resistencia del sensor PT100 y convierte la sefial analdgica en datos digitales interpretables
por un microcontrolador. El chip MAX31865 esta equipado con un conversor ADC delta-sigma
de alta precision que brinda una resolucion de 15 bits, equivalente a 0,03125°C. La interfaz de
comunicacion utiliza el protocolo SPI, lo que permite una integracién sencilla con dispositivos
como Arduino o PIC,el médulo MAX31865 es versitil y se puede configurar para trabajar con
sensores PT100 de 2, 3 0 4 cables, aunque la configuracion predeterminada es para sensores de
4 hilos [57].

Figura 2.6: Modulo MAX 31865 [58].
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Tabla 2.3: Caracteristicas del mddulo max 31865

Caracteristicas Detalles
Voltaje de operacion 3-5VDC
Precision 0,5°C
Resolucion ADC 15 bits (0.03125°C)
Tiempo de conversion 21ms (max)
Interfaz SPI
Dimensiones 28,0x25,3x3,0 mm

Construccion de software

Como se muestra en la Figura 2.7. Se seleccionan herramientas de desarrollo, como PyQt5
y la arquitectura RCNN Faster Inception v2 de TensorFlow, para crear una interfaz de usuario y
llevar a cabo la deteccidn de objetos. La interfaz se disefia con PyQt5 para mostrar informacion
en tiempo real sobre equipos de impresion 3D, datos de sensores y direccion de mirada. Luego,
se entrena la red convolucional RCNN Faster Inception v2 con imdgenes de los equipos, ajus-
tando pardmetros para una deteccion precisa. Se integran componentes de software, incluyendo
el predictor facial y la interfaz, para funcionar conjuntamente. Se realizan pruebas exhaustivas

para verificar el funcionamiento en tiempo real y se evalian métricas de rendimiento.

Diagrama de la ejecucion del software

Disefio y ntrenamiento
_ | desarrdllo de de la red
| lainterfaz de neuronal
usuario convolucional

Seleccion de
herramientas
de desarrollo

Resultados del
entrenamiento
de la red
neuronal

Integracion de Pruebas de
componentes software y
de software evaluacion

Figura 2.7: Diagrama de bloque de la ejecucion del software
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Diagrama de flujo de la programacion
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Figura 2.8: Diagrama de flujo de programacion

2.4. Implementacion

La figura 2.9indica la implementacion del hardware en el sistema, se inicia con la seleccion
de componentes IoT apropiados, como la ESP32 y el Arduino con DAQ, que permiten la ad-
quisicion de datos de sensores. Estos sensores incluyen mediciones de temperatura, humedad

del ambiente y para la impresora 3D temperatura y vibracion. La configuracién del protocolo
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MQTT en la ESP32 facilita la transmisioén en tiempo real de los datos al servidor MQTT, que
actia como intermediario. Las pruebas exhaustivas se realizan para garantizar la precision de
los datos y el funcionamiento fiable del hardware en el sistema. En conjunto, el hardware de-
sempefia un papel crucial en la adquisicion de datos para el monitoreo y diagndstico de equipos

de impresién 3D en tiempo real.

Captura de
imagenes

Identificacion
de equipos

Seguimiento
ocular

Recepcitén de

Comunicacion

Determinacion

datos de los de la direccion
loT :
sensores de la mirada
Y
Transmision Interfaz Monitoreo de
de datos por usuario equipos e
MQTT tiempo real

Figura 2.9: Diagrama de funcionamiento

La implementacion del software se compone de la eleccién de herramientas de desarrollo
especificas para cada médulo, como PyQt5 para la interfaz de usuario, TensorFlow con RCNN
Faster Inception v2 para la deteccion de objetos y el predictor facial para el seguimiento ocular.
Se desarrolla la interfaz de usuario para mostrar informacién en tiempo real, se entrena la red
convolucional para la deteccion de objetos, y se integran eficazmente los componentes de soft-
ware. Esto asegura la monitorizacion en tiempo real de equipos de impresién 3D y la provision

de informacidn relevante a los usuarios y profesionales de mantenimiento.
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2.5. Proceso de elaboracion del algoritmo

2.5.1. Preparacion del entorno y bibliotecas

Antes de comenzar el proceso, es esencial preparar el entorno de desarrollo. Se asegura que
las bibliotecas y herramientas requeridas estén disponibles y configuradas correctamente. Las
bibliotecas clave para el entrenamiento de deteccion de objetos incluyen TensorFlow, Keras y
OpenCV. Estas herramientas proporcionan las capacidades necesarias para la construccién y el

entrenamiento del modelo de deteccion.

Librerias para deteccion de objetos

© ' 'pip install tensorflow==
lapt install --allow- change held packages libcudnn8=8.1.8.77-1+cudall.2
Ipip uninstall opencv-python --y
!pip uninstall opencv-contrib-python --y
!pip uninstall opencv-python-headless --y
Ipip install opencv-python==4.5.4.60
Ipip install opencv-contrib-python:
Ipip install opencv-python-headless== 60

. (olle ting tensorflow==2.8
Downloading tensorflow-2.8.0-cp31e-cp3le-manylinux2010_x86_64.
& s eta
abs1-py>=0.4.0 in / /1 hon3.1@/dist-packages (from tensorflow==2.8) (1.4.9)
astunparser=1.6.9 in ist-packages (from tensorflow==2.8) (1.6.3)
tbuffers»=1.12 in /usi ist-packages (from tensorfl
gast»>=8.2.1 in -packages (from tensorflow==2.

(497.6 MB)

Requirement already satisfied:
Requirement already satisfie:
Requirement already satis
Requirement already satisfie

8) (23.5.26)
2.0)

Requirement already satisfied: google-pasta>=0.1. +16/dist-packages (from tensorflow=—2.8) (2.2.0)
Requirement already satisfied: hspy>=2.9.@ in u':l‘la(al’ m‘;w ython3.1e/dist-packages (from tensorflow==2.8) (3 9.8)
collecting keras-preprocessing>=1.1.1 (from tensorflows==2.8)

Downloading Keras_Preprocessing-1.1.2-py2.py3-none-any.whl (42 k8)
.6/42

1ib/python3. 10/ dist- packages (from tensorflow==2.8) (16.0.6)
hon3.10/dist-packages (from tensorflow==2. a) (1.23.5)
o/dist-packages (from tenso =2.8) (3.3.0)
o/dist-packages (from tensorflor
st-packages (from tensorflow==2.8) (67.7.
p,thub 10/dist-packages (from tensorflow==2.8)
on3.10/dist-packages (from tensorflo
Tih/nvthan3.10/dist-nackapes (from t
t() > _run_command() > _monitc

Requirement already satisfied:
Requirement already satisfie
Requirement already
Requirement already

libelang>=9.2.1 in /u
numpy>=1.20 in fusr/loca

Requirement already satisfie
Requirement already satisfie
Requirement already satisfied: ter'mmlnn:l.l.e in /
Reauirement alreadv satisfied: tvnine-extensions>=3.6.

Figura 2.10: Librerias para deteccion de objetos

La Figura 2.10 brinda una representacion visual de los pasos necesarios para preparar el
entorno de desarrollo. Se aprecia la correcta carga y configuracion de las librerias relevantes,
lo cual sienta las bases para la implementacion exitosa del proceso de deteccién de objetos.
Esta representacion grafica no solo visualiza el proceso, sino que también proporciona una guia

visual que resulta valiosa para aquellos que desean llevar a cabo esta tarea de manera efectiva.

2.5.2. Preparacion de datos y entrenamiento del modelo de deteccion

El proceso comienza con la preparacion de datos, que implica la recopilacion de un conjunto
diverso de imédgenes que representan los equipos de fresadora, torno CNC e impresora 3D en
diversas condiciones de iluminacién y perspectivas, mil imdgenes de cada equipo, aproxima-
damente. Estas imdgenes se anotan con etiquetas que indican la ubicacién de los componentes
clave. Posteriormente, el modelo de deteccion basado en RCNN Faster inception V2 se entrena

utilizando este conjunto de datos anotado. El entrenamiento implica iteraciones de ajuste de
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hiperparametros y evaluaciones de rendimiento para lograr una deteccién precisa y rapida de

los componentes.
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Figura 2.11: Etiquetado de imédgenes

En la Figura 2.11 se puede observar las imagenes obtenidas y la interfaz Labellmg py, donde
la imagen del laboratorio ocupa un lugar central, las dreas resaltadas se presentan en forma de
cajas delimitadoras precisas, cada una de las cuales rodea un objeto en especifico, estas cajas
representan la forma en que Labellmg py identifica y anota los elementos clave.

La Figura 2.12 proporciona una visualizacion detallada del proceso de entrenamiento lleva-
do a cabo, junto con los pasos correspondientes que ilustran la evolucion de las pérdidas durante

el entrenamiento y la cantidad de conocimiento que la maquina asimila en cada iteracion.

2.5.3. Integracion del seguimiento ocular

El cédigo importa bibliotecas esenciales, como OpenCV, NumPy, dlib, argparse, imutils y
serial para comunicacidn serial. Inicializa el detector de rostros dlib y el predictor de puntos
de referencia faciales, preparando la cdmara para capturar video en tiempo real. El programa
realiza un seguimiento ocular detectando y extrayendo regiones de interés (ROIs) de los ojos
derecho e izquierdo. Luego, aplica operaciones de procesamiento de imdgenes, como desen-

foque y umbralizacién, en estas ROIs. Posteriormente, se detectan contornos en las imdgenes

41



Figura 2.12: Entrenamiento del modelo utilizando la red neuronal convolucional RCNN Faster
Inception V2

umbralizadas de los 0jos, y se utiliza esta informacién para determinar la posicion y el movi-
miento de los ojos. El programa define zonas de referencia, como izquierda, derecha, arriba y
centro, para identificar la direccion de la mirada. La direccién de la mirada se muestra en la
ventana de video, junto con las imagenes procesadas de los ojos. El programa incluye opciones
de calibracién y ajuste de umbrales, y permite reiniciar los valores de seguimiento cuando sea
necesario. Para detener el programa, se presiona la tecla esc’. Simultdneamente, se integra la
tecnologia de seguimiento visual mediante Eye Tracker. El proceso de integracion incluye la
instalacion y calibracion precisa del rastreador ocular para adaptarlo a las caracteristicas tinicas
de cada usuario. Se establece una comunicacion bidireccional entre el médulo de deteccion de
objetos y el seguimiento visual, lo que permite determinar el equipo especifico observado por

el usuario en funcion de su mirada.

Como se puede observar en la Figura 2.13 el proceso de seguimiento ocular, se capturan
imagenes de la cdmara y se detectan rostros en ellas. Luego, para cada rostro detectado, se lo-
calizan puntos de referencia faciales y se extraen regiones de interés (ROIs) correspondientes a
los ojos derecho e izquierdo. Estas ROIs se someten a procesos de filtrado, como desenfoque
y umbralizacidn, y se buscan contornos en los 0jos. Se determina la posicion y el movimiento
de los ojos, y se identifica la direccion de la mirada (izquierda, derecha, arriba o centro). Fi-
nalmente, la direccion de la mirada y las imdgenes de los ojos procesados se muestran en una

ventana de video.
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Figura 2.13: Diagrama de flujo de programacion del seguimiento ocular

2.5.4. Comunicacion IoT con MQTT y HiveMQ

En la ESP32 se realiza la programacién en Arduino que consta de lo siguiente:

= Configuracion de red wifi: el dispositivo se conecta a una red WiFi proporcionando el

SSID (nombre de red) y la contrasefia.

= Configuracion de comunicacion MQTT: Se establece la configuracion para la comu-
nicacién MQTT, que incluye la informacién del servidor en HiveMQ, como la direccién
del servidor y el puerto, asi como detalles de autenticacién, como el usuario y la contra-
sefla. Ademas, se definen los temas de suscripcion y publicacidon que se utilizardn para

transmitir y recibir datos.
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= Bucle principal: en cada iteracién del bucle, se capturan datos de sensores, como tempe-

ratura, corriente, tiempo, humedad y un nimero de alerta.
Estos datos se preparan para su transmision a través del protocolo MQTT.

El programa verifica si estd conectado al servidor MQTT. En caso de no estarlo,

intenta reconectar de manera automaética.
Si estd conectado al servidor, publica los datos capturados en el tema correspondiente.

El programa también monitorea mensajes entrantes y toma acciones basadas en su
contenido. Por ejemplo, puede encender o apagar un dispositivo (como un compresor) o

activar un relé seguin las instrucciones recibidas.

= Callback MQTT: Se define una funcién de callback que se encarga de manejar los men-
sajes recibidos. Esta funcién decodifica los mensajes y realiza acciones especificas en

funcion de su contenido.

= Serial event: El dispositivo monitorea la comunicacién serial en busca de datos entrantes
y los procesa cuando se reciben, lo que le permite interactuar con otros dispositivos a

través de la comunicacion serial.

El proceso se repite continuamente en el bucle principal, lo que permite al dispositivo cap-
turar, transmitir y actuar en funcién de los datos de sensores y las instrucciones MQTT, mante-
niendo una comunicacion eficaz con la red WiFi y el servidor MQTT.

En resumen, este diagrama de flujo de la Figura 2.14 describe el proceso de configuracién y
comunicacion de dispositivos 0T para adquirir y transmitir datos de sensores al servidor MQTT
en HiveMQ, lo que permite la monitorizacion y recopilacion de datos en tiempo real desde estos

dispositivos.

DAQ en Arduino Como Indica la Figura 2.15 El cédigo estd disefiado para adquirir datos
en tiempo real de varios sensores y transmitirlos a través de comunicacién serial. Los senso-
res incluyen un sensor de temperatura y humedad DHT11, un sensor de temperatura PT100,
y un sensor de vibracién conectado a una entrada analdgica. Los datos recopilados se envian
a través de la comunicacion serial tanto a la consola serie (Serial) como a otra interfaz serial
(Serial2). Cada conjunto de datos contiene informacién sobre la temperatura, humedad, tempe-
ratura PT100, lectura analdgica, un contador de tiempo y un valor constante. El c6digo también
verifica y maneja posibles fallos en el sensor PT100. Los datos se actualizan cada 500 milise-

gundos.
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Figura 2.14: Diagrama de flujo de programacion de ESP32

2.5.5. Adquisicion de datos en tiempo real y visualizacion en el websocket

Recoleccion de datos de sensores: Adquisicion de datos de los sensores, que incluyen

temperatura, humedad y vibracion.
Transmision de datos a través de MQTT: Transmision en tiempo real los datos de los

sensores al servidor utilizando protocolos MQTT.
Visualizacion en el websocket: Configuramcion de websocket con los topics correspon-

dientes para mostrar informacién en tiempo real al usuario, incluyendo el equipo observado, los

valores de sensores y otros datos relevantes.
La Figura 2.16 La interfaz de HiveMQ permite la visualizacién en tiempo real de los valores
de multiples sensores, incluyendo los sensores de temperatura y humedad del entorno, asi como

el sensor de temperatura y vibracion de la impresora 3D.
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Figura 2.15: Diagrama de programacion en Arduino Mega

Configuracion del Websocket: Se implementa un servidor para establecer una comuni-
cacion bidireccional con la interfaz de usuario. La seguridad de la comunicacién se garantiza
mediante conexiones cifradas TLS/SSL.

Transmision de datos en tiempo real: El servidor envia informacién actualizada cons-
tantemente al cliente, lo que incluye datos sobre equipos, valores de sensores y otros datos
relevantes.

Interfaz de usuario: Los datos transmitidos a través del websocket se reflejan instanta-
neamente en la interfaz de usuario. Los cambios en la deteccion de objetos, la direccién de la
mirada y los datos de sensores se actualizan dindmicamente.

Registro y almacenamiento de datos: Se implementa un registro de datos para conservar

un historial de eventos y mediciones, permitiendo el acceso a informacion pasada y anélisis de
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Figura 2.16: Interfaz HiveMQ [59].

tendencias.
Sincronizacién en multiples dispositivos: Se garantiza que la visualizacién en tiempo real
sea accesible en diferentes dispositivos, como computadoras, tabletas y dispositivos méviles.
Gestion de sesiones y seguridad: Se incluyen caracteristicas de autenticacién y seguridad
para proteger la privacidad y la integridad de los datos transmitidos a través del websocket.
Optimizacion de la latencia: Se minimiza la latencia en la transmision de datos para ase-

gurar que la informacion llegue al usuario en tiempo real con la menor demora posible.

2.5.6. Interfaz PyQtS

En el proceso de disefio de la interfaz gréfica, se inicia d efiniendo un a es tructura visual
intuitiva y atractiva. Se crean bocetos y mockups que consideran la disposicion de elementos
como paneles, graficos y botones. Luego, se elige una paleta de colores y fuentes de texto para
asegurar legibilidad y estética.

Seguidamente, se procede al desarrollo de la interfaz con PyQt5 en Python. Se crean ven-
tanas principales, didlogos emergentes y componentes interactivos que permiten a los usuarios
interactuar con el sistema. La interfaz se ajusta para adaptarse a las dimensiones de la pantalla
del dispositivo. La conexién con médulos de procesamiento de datos permite que la informa-
cién capturada, incluyendo la deteccién de objetos y el seguimiento ocular en tiempo real, se
refleje de manera dindmica en la interfaz. Se establecen mecanismos de comunicacion bidirec-
cional para que las acciones del usuario afecten a los médulos subyacentes.

La interfaz muestra en tiempo real la deteccién de objetos, resaltando equipos de impre-

si6on 3D identificados con etiquetas descriptivas que indican su estado. Ademds, se integra la
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representacion grafica de la direccion de la mirada del usuario. Se presentan datos de sensores
en graficos y tablas en tiempo real, incluyendo valores de temperatura, humedad y vibracion,
proporcionando contexto para entender su relevancia en el estado de los equipos de impresion
3D.

La interfaz se actualiza continuamente para reflejar cambios en la deteccion de objetos,
direccion de la mirada y datos de sensores, garantizando que los usuarios tengan acceso a la
informacion mads reciente. Se implementan elementos interactivos para que los usuarios puedan
tomar decisiones informadas y realizar acciones especificas, como seleccionar equipos para ob-

tener detalles adicionales o iniciar procedimientos de mantenimiento.

Diagrama de flujo de la programacion de la interfaz con PyQt5

El procedimiento de la Figura 2.17 juega un papel crucial en la operacién y gestion efi-
ciente de los equipos de impresion 3D. Al permitir una visualizacion en tiempo real de datos
relevantes, como la deteccion de objetos, la direccion de la mirada del usuario y los valores de
los sensores, los usuarios pueden tomar medidas inmediatas cuando se detectan problemas o
condiciones andmalas. Esto se traduce en una mayor eficacia operativa, una reduccion de los
tiempos de inactividad no planificados y un ahorro en costos de mantenimiento al abordar los
problemas en las primeras etapas. Ademas, la integracion de funciones de deteccién de objetos
y seguimiento ocular en el algoritmo principal ofrece una experiencia de usuario mas intuitiva.
La capacidad de asociar la direccion de la mirada con los objetos detectados permite una iden-

tificacién mads precisa de los equipos de impresién 3D observados.
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Figura 2.17: Diagrama de flujo programacion interfaz grafica

2.5.7. Algoritmo final

Se han definido funciones clave para la deteccion de objetos y el seguimiento ocular, que

operan en imagenes de entrada y proporcionan informacién sobre los equipos de impresion 3D
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detectados y la direccion de la mirada del usuario. Estas funciones se integran en el algoritmo
principal, donde se importan los médulos de deteccion de objetos y seguimiento ocular. Luego,
se llaman a estas funciones, pasando la imagen capturada en tiempo real como entrada.

La logica del algoritmo principal asocia los resultados de la deteccion de objetos con la
direccion de la mirada, permitiendo identificar el equipo de impresién 3D que el usuario esté
observando cuando la direccion de la mirada coincide con un objeto detectado.

Ademds, se ha integrado una funcién de comunicacion MQTT que envia datos de deteccion
de objetos y direccion de la mirada al servidor MQTT, junto con los valores de los sensores
recopilados por el hardware IoT.

La interfaz gréfica, desarrollada con PyQt5, se mantiene como un mdédulo independiente.
Utiliza funciones especificas para actualizar la pantalla continuamente y mostrar informacién
actualizada. La interfaz también recibe datos de deteccion de objetos, direccidon de la mirada y
datos de sensores a través de funciones disefiadas para la comunicacién entre los médulos.

Para compartir los datos en tiempo real con los usuarios en cualquier ubicacién, se ha im-
plementado una funcién que conecta la interfaz gréfica con el servidor MQTT de HiveMQ a
través del websocket. Esto permite una comunicacion bidireccional y garantiza que los usuarios
tengan acceso a datos actualizados de manera instantdnea. La programacion en cascada de estas
funciones proporciona un aumento en la eficiencia y la sincronizacién de todas las partes del

sistema. La Figura 2.18 indica todo el proceso de construccion del algoritmo final.
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Capitulo I11
Resultados y discusion

En esta seccidn, se presenta el punto culminante del trabajo de investigacidn, que busca
mejorar el mantenimiento de un equipo de impresion 3D. Se ha desarrollado un algoritmo in-
novador que integra tecnologias de vision artificial, seguimiento ocular y comunicacién [oT en
tiempo real. Los resultados y el andlisis que se presentan aqui ofrecen una vision detallada de
los logros y descubrimientos clave obtenidos durante la implementacion de la solucién propues-

ta.

3.1. Comparacion redes neuronales

Para la comparacion, se emplearon dos arquitecturas de redes neuronales convolucionales
para tareas de deteccion de objetos: SSD MobileNet V2 y Faster R-CNN con Inception V2. Es-
tas dos arquitecturas son ampliamente reconocidas en el campo de la vision por computadora y

se utilizaron en el estudio con el propésito de analizar su desempefio y comparar sus resultados.

3.1.1. SSD MobileNet V2

La Figura 3.1 muestra una visién detallada del proceso de entrenamiento de un modelo de
deteccidn de objetos en TensorFlow, abarcado un total de 50000 pasos de entrenamiento. Estos
registros muestran el nimero de pasos de entrenamiento, el tiempo promedio necesario para
cada paso y métricas relacionadas con la funcién de pérdida. Estas métricas incluyen la pérdida
de localizacién que mide la precision en la determinacién de la posicidon de los objetos, la
pérdida global minimizada durante el entrenamiento y la tasa de aprendizaje, que indica la tasa
de ajuste de los pesos del modelo. A partir del paso 49900, las métricas no muestran mejoras

significativas, lo que indica que el modelo ha alcanzado su limite de aprendizaje.
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Figura 3.1: Entrenamiento del modelo

Tabla 3.1: Evaluacion del modelo SSD Mobilenet V2

Promedio IoU Area Detecciones max. Total
AP 0,50:0,95 completa 100 0,684
AP 0,50 completa 100 0,978
AP 0,75 completa 100 0,848
AP 0,50:0,95 pequena 100 0,259
AP 0,50:0,95 mediana 100 0,582
AP 0,50:0,95  grande 100 0,722
AR 0,50:0,95 completa 1 0,732
AR 0,50:0,95 completa 10 0,737
AR 0,50:0,95 completa 100 0,740
AR 0,50:0,95 pequefia 100 0,406
AR 0,50:0,95 mediana 100 0,652
AR 0,50:0,95  grande 100 0,776

La tabla 3.1 muestra los resultados de la evaluacién de un modelo de deteccién de obje-
tos después de completar 50.000 pasos de entrenamiento. Los resultados de la evaluacién se
presentan en términos de métricas de precision promedio (AP) y métricas de recall promedio
(AR) para diferentes umbrales de superposicion (IoU) y dreas de deteccion (pequeia, mediana

y grande).

El AP representa la precision promedio del modelo en la deteccion de objetos.

El AR representa el recall promedio del modelo en la deteccion de objetos.

Las métricas se dividen en diferentes categorias segtin el IoU y el tamafio de las dreas.

Las métricas incluyen la precision y el recall a diferentes niveles de superposicion y

tamaflos de area.

53



En este caso, los resultados indican que el modelo alcanzé una precision promedio (AP)
de alrededor del 0,684 en un rango de umbrales de superposicién y dreas, lo que proporciona
informacion sobre su desempefio en la tarea de deteccion de objetos.

wain . . rveoanE s
o ® Loss/classification_loss oo Loss/localization_loss o0 Loss/requiarization_losar—rer 2 2, & B

c eval [ )
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Figura 3.2: Gréficas de pérdidas del entrenamiento

La Figura 3.2 indica la evaluacién de las pérdidas del modelo entrenado. En el eje vertical
(eje Y), se muestran los valores de las pérdidas, mientras que en el eje horizontal (eje X), se
representan los pasos o interaciones de entrenamiento. Estas grificas permiten observar cémo
las pérdidas varian a lo largo del proceso de entrenamiento, lo que facilita la evaluacién del

rendimiento del modelo.

Loss/total_loss I

Figura 3.3: Gréfica de pérdida total del entrenamiento

En la Figura 3.3 se presenta de manera mds detallada el grafico de pérdida total. La curva
exhibe una tendencia a mantenerse suave, sin presentar fluctuaciones significativas, y se estabi-

liza en un nivel de pérdida cercano a 0,1.
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Figura 3.4: Inferencia del modelo con una impresora 3D

Se realizé un cédigo que emplea TensorFlow para llevar a cabo la deteccién de objetos en
una imagen de entrada utilizando un modelo previamente entrenado. En primer lugar, cargé la
imagen y convirtié su contenido en un tensor, a continuacion, se aplicé el modelo y se extrajo
informacion sobre las detecciones. Luego, visualizo los resultados en la imagen original, super-
poniendo cuadros y etiquetas en los objetos detectados. En la Figura 3.4 se refleja una precision

del detector de objetos del 94 % al identificar una impresora 3D.

Figura 3.5: Inferencia del modelo con dos equipos del laboratorio de mecatrénica

En la Figura 3.5 se ilustra una precision del 91 % en la deteccion de la Fresadora Roland
CNC, junto con una precision del 99 % del torno Romi GL.240 CNC, ambos ubicado en el la-

boratorio de mecatronica.
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3.1.2. Tiempo de inferencia del modelo entrenado

Se realiz6 un script que implementa la deteccion de objetos en un conjunto de aproximada-
mente 500 imagenes de prueba, el 20 % del conjunto de datos, utilizando un modelo preentre-
nado en TensorFlow. Durante la ejecucion, se registra el tiempo de inferencia para cada imagen.
Los resultados de la deteccidn, que incluyen cuadros delimitadores y etiquetas, se visualizan en
las imédgenes originales. Este proceso permite evaluar el rendimiento del modelo en el conjunto
de datos de prueba y proporciona informacién valiosa, como el tiempo de inferencia asociado a
cada imagen procesada. La ejecucion se realizo en la carpeta "test"del dataset de entrenamiento.

Para calcular el tiempo de inferencia se aplica la siguiente ecuacion:
Tiempo de inferencia = (tiempo final — tiempo inicial) x 1000 (3.1)

Para el tiempo de inferencia por muestra se utiliza la siguiente ecuacion:

Tiempo de Finalizacién — Tiempo de Inicio
N

Tiempo de Inferencia por Muestra = (3.2)

Donde:

= Tiempo de Finalizacion es el momento en el que se completa la inferencia para todas las

muestras.
= Tiempo de Inicio es el momento en el que se inicia la inferencia.
= NN es el nimero de muestras.

El tiempo de inferencia, derivado del cdlculo segun la ecuacién 3.2, representa la duracion
que el modelo de deteccion de objetos necesita para identificar y procesar un objeto en una
muestra dada. En un sentido mas detallado, este intervalo de tiempo abarca desde el inicio hasta
la finalizacion de la inferencia en un conjunto de datos de N tamafio. Durante este lapso, el mo-
delo ejecuta operaciones de preprocesamiento, realiza la inferencia en cada muestra individual
y ejecuta operaciones de postprocesamiento en los resultados obtenidos. Como se muestra en la

Figura 3.6 da como resultado 2821,89 milisegundos.

Es crucial sefalar que este tiempo de inferencia no solo evalia la eficacia del modelo en
la clasificacion de objetos, sino que también considera las operaciones adicionales, como la
preparacion de la entrada y la manipulacion de los resultados, proporcionando asi una métri-

ca comprehensiva del rendimiento del modelo en términos de velocidad y precision durante la
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Figura 3.6: Tiempo de inferencia del modelo con SSD MobileNet

identificacion de objetos en el conjunto de datos especifico.

El tiempo de inferencia general se determind utilizando imédgenes de prueba con el modelo
de deteccién de objetos. Este tiempo se calculé mediante la medicién del tiempo de inicio y
fin de la ejecucion del modelo para cada imagen. Este tiempo de inferencia proporciona una
medida cuantitativa del rendimiento en la deteccion de objetos en las imdgenes de prueba. En
la Figura 3.7 indica los tiempos de inferencia del modelo entrenado, utilizando los nombres de

las imédgenes tal como estdn nombradas en la carpeta del conjunto de datos.

Inference time for 3868.jpg: 805.91 milliseconds
Inference time for 3869.jpg: 841.80 milliseconds
Inference time for 3870.jpg: 832.85 milliseconds
Inference time for 3871.jpg: 806.06 milliseconds
Inference time for 3872.jpg: 832.63 milliseconds
Inference time for 3873.jpg: 870.41 milliseconds
Inference time for 3874.jpg: 863.14 milliseconds
Inference time for 3875.jpg: 891.20 milliseconds
Inference time for 3876.jpg: 815.91 milliseconds
Inference time for 3877.jpg: 739.48 milliseconds
Inference time for 3878.jpg: 784.73 milliseconds
Inference time for 3879.jpg: 851.80 milliseconds
Inference time for 3880.jpg: 783.19 milliseconds
Inference time for 3881.jpg: 752.08 milliseconds
Inference time for 3882.jpg: 793.87 milliseconds
Inference time for 3883.jpg: 766.30 milliseconds
Infefrence time for 3884.jpg: 868.83 milliseconds
Inference time for 3885.jpg: 880.81 milliseconds
Inference time for 3886.jpg: 871.69 milliseconds

Figura 3.7: Tiempo de inferencia por imagen

Sumando todos los tiempos de inferencia proporcionados, se obtiene un total de 372911,87
milisegundos. Para calcular el promedio, se divide esta suma por el nimero total de imégenes,

que es 500. El promedio de tiempo de inferencia para estas imagenes especificas es:

594133, 19
500

Promedio = ~ 1188,27 milisegundos por imagen (3.3)
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3.1.3. RCNN Faster Inception V2

Figura 3.8: Entrenamiento con red neuronal convolucional

En el entrenamiento utilizando la red neuronal convolucional Faster RCNN inception V2,
se llevaron a cabo 30000 pasos de entrenamiento. El gréfico de la Figura 3.8 proporciona infor-
macion sobre las pérdidas por paso y el tiempo que requiere cada paso del proceso. El "global
step"se refiere al nimero total de pasos que se han realizado durante el entrenamiento, lo que
incluye tanto los pasos anteriores como los actuales. Este valor es una métrica importante para
seguir el proceso y evaluar cudntos pasos se han realizado hasta el momento. El grafico muestra
como evolucionan las pérdidas a medida que los pasos avanzan y cudnto tiempo toma cada uno,
lo que es esencial para monitorear y ajustar el proceso de entrenamiento.

La tabla 3.2 indica la evaluacién del modelo.

El modelo fue evaluado siguiendo un procedimiento similar al descrito en la tabla 3.1, en el
cual se presentan los distintos parametros evaluados. Estos incluyen el promedio, IoU (indice
de superposicion de interseccion), la clasificacién y el resultado de la evaluacion.

Se realiza una evaluacion de las pérdidas del modelo entrenado, donde en la Figura 3.9,
el eje vertical (eje Y) representa los valores de las pérdidas, mientras que en el eje horizontal
(eje X) se representan los pasos o iteraciones de entrenamiento en este caso con 30000 pasos.
Estas representaciones graficas permiten visualizar como cambian las pérdidas a medida que
avanza el proceso de entrenamiento, lo que resulta util para valorar el desempefio del modelo

en diferentes etapas del entrenamiento.
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Tabla 3.2: Evaluacion del modelo Faster RCNN inception V2

Promedio IoU Area Detecciones max. Total
AP 0,50:0,95 completa 100 0,934
AP 0,50 completa 100 0,982
AP 0,75 completa 100 0,836
AP 0,75:0,95 completa 100 0,959
AP 0,95 mediana 100 0,673
AP 0,95 grande 100 0,882
AR 0,95 completa 100 0,843
AR 0,80 completa 100 0,848
AR 0,95 completa 100 0,864
AR 0,95 completa 100 0,967
AR 0,95 mediana 100 0,786
AR 0,50:0,95  grande 100 0,884
o EO = oo o EO EISM oo s

Loss/RPNLoss/localization_loss Loss/RPNLoss/objectness_loss
tag Losses/Loss/RPNLoss/localization_loss tag Losses/Loss/RPNLoss/objectness._|

0 Sk 10k 15k 20k 25k 30k 0 U 2k 3k 4k Sk Bk Tk 8k 9k

Figura 3.9: Gréficas del entrenamiento de la arquitectura Faster RCNN inception V2

Figura 3.10: Grafica de la pérdida total del entrenamiento

En la Figura 3.10 se representa el grafico de pérdidas de la red convolucional Faster R-CNN

Inception v2. Un aspecto destacado es la ausencia de picos pronunciados en la grafica, lo que
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indica una estabilidad en el proceso de entrenamiento. A partir de aproximadamente 25000 pa-
sos, las pérdidas se mantienen constantes alrededor de 0,1. Sin embargo, es relevante sefialar
que esta red neuronal establece que los valores 6ptimos para un detector son aquellos por debajo
de 0,05. Esto sugiere que, aunque la red ha alcanzado una relativa estabilidad, atin podria existir

margen para mejorar el rendimiento del detector en términos de la pérdida.

3.1.4. Tiempo de inferencia del modelo entrenado

Para calcular el tiempo de inferencia del modelo entrenado, se empled la ecuacion 3.2, cuyo

resultado se presenta en la Figura 3.11 23,59 milisegundos.

+ Cédigo + Texto
b > ) plt.figure(figsize=(8, 6), dpi=200)
is 5
plt.axis("off")
plt.imshow(image np_with_detections)
plt.title(f"Inference Time: {inference time:.2f} ms")
plt.show()

Inference Time: 23.59 ms

v 38s  completado alas 19:14

Figura 3.11: Tiempo de inferencia por muestra

Para determinar el tiempo de inferencia general del modelo, se aplicé la ecuacion 3.1. Los
valores resultantes de esta ecuacion se exhiben en la Figura 3.12. Posteriormente, estos valores
fueron obtenidos mediante la ejecucion de un programa en Python, que recopilé informacién
necesaria. La suma de estos valores proporcioné el resultado final del tiempo de inferencia ge-
neral. Este enfoque garantiza una evaluacion exhaustiva y precisa del rendimiento del modelo
en términos de tiempo de inferencia, lo que contribuye a una comprension més profunda de su

eficiencia y capacidad de respuesta en situaciones del mundo real.
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o end_time = time.time() IR = - Wl

# calcular el tiempo de inferencia en milisegundos
inference_time = (end_time - start_time) * 1000
inference_times.append(inference_time)

# Mostrar los tiempos de inferencia después de procesar todas las imagenes
for i, inference time in enumerate(inference times):
print(f"Imagen {i + 1}: Inference Time = {inference time:.2f} ms")

Imagen 475: Inference Time = 16.07 ms
[E Imagen 476: Inference Time = 15.16 ms
Imagen 477: Inference Time = 15.15 ms
Imagen 478: Inference Time = 15.61 ms
Imagen 479: Inference Time = 15.13 ms
Imagen 480: Inference Time = 15.40 ms
Imagen 481: Inference Time = 15.15 ms
Imagen 482: Inference Time = 15.42 ms
Imagen 483: Inference Time = 14.99 ms
Imagen 484: Inference Time = 14.92 ms
Imagen 485: Inference Time = 15.32 ms
Imagen 486: Inference Time = 15.11 ms
Imagen 487: Inference Time = 15.25 ms
Imagen 488: Inference Time = 15.02 ms
Imagen 489: Inference Time = 15.44 ms
Imagen 490: Inference Time = 15.56 ms
Imagen 491: Inference Time = 15.79 ms
Imagen 492: Inference Time = 15.58 ms
Imagen 493: Inference Time = 21.06 ms
Imagen 494: Inference Time = 22.99 ms
Imagen 495: Inference Time = 16.95 ms
Imagen 496: Inference Time = 15.39 ms
Imagen 497: Inference Time = 15.19 ms
Imagen 498: Inference Time = 15.05 ms
Imagen 499: Inference Time = 14.97 ms
Imagen 500: Inference Time = 14.88 ms

Figura 3.12: Tiempo de inferencia del modelo general

261801,76

P dio =
romedio 00

~ 745,82 milisegundos por imagen (3.4)

Tabla 3.3: Tiempos de inferencia
SSD Mobilenet V2 RCNN Faster Inception
1188,27 (ms) 745,82 (ms)
1,1883 (s) 0,7458 (s)

Como muestra la Tabla 3.3, la arquitectura de red neuronal Faster Inception R-CNN destaca
con un tiempo de 745,82 milisegundos, superando significativamente a la SSD MobileNet, que
registra un tiempo de 1188,27 milisegundos. Esta diferencia de tiempo subraya la capacidad

superior para realizar inferencias de deteccion de objetos de manera maés eficiente.

Tras analizar los valores en las tablas 3.1 y 3.2, se calculé un promedio de las precisio-
nes totales, lo que result6 en los siguientes datos: la red neuronal SSD MobileNet V2 exhibid
una precision promedio del 62,66 %, mientras que la Faster R-CNN Inception V2 alcanz6 una
precision promedio del 87,15 %. Como resultado de esta comparacion, se opté por utilizar la

red neuronal convolucional Faster R-CNN Inception V2 debido a su sustancialmente mayor
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precision en comparacion con la SSD MobileNet. Esto respalda la eleccién de este modelo de

entrenamiento como la mejor opcidn para la investigacion.

Tabla 3.4: Precision de las arquitecturas de entrenamiento
SSD MobileNet V2 Faster RCNN inception V2
0,6266 0,8715
62,66 % 87,15 %

Una vez completado el entrenamiento con la red neuronal convolucional, En la Figura 3.13
se puede apreciar un notable avance en la deteccion de objetos en comparacién con la otra
red neuronal SSD MobileNet v2 de la Figura 3.4 La imagen revela mejoras significativas, y el
detector asigna con un 99 % de confianza la identificacion del objeto como una impresora 3D.
Este resultado sugiere que la red neuronal convolucional ha logrado una mayor precision en la
tarea de reconocimiento de objetos en comparacién con el modelo anterior, proporcionando asi

una mejora sustancial en la calidad de la deteccion.

Impresora 3D: 99%

Figura 3.13: Inferencia del modelo

Después de analizar otra imagen del laboratorio de mecatrénica mediante el modelo de la red
neuronal convolucional. En la Figura 3.14 se evidencia una mejora significativa en la precisién
al identificar los distintos equipos previamente entrenados. En particular, la fresadora Roland
CNCy el torno Romi GL240 son reconocidos con una asombrosa precision del 99 % cada uno.
Este nivel de exactitud resalta la eficacia y confiabilidad de la red neuronal utilizada en este

trabajo de investigacion.
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Figura 3.14: Inferencia del modelo en el torno y fresadora del laboratorio

3.2. Implementacion de deteccion de objetos en tiempo real

Después de completar la comparacion entre las redes neuronales, una vez que el modelo
de deteccion ha sido entrenado, la implementacién de la deteccién de objetos en tiempo real
se lleva a cabo con eficiencia. Este proceso implica una secuencia de pasos disefiados para
optimizar el rendimiento del modelo entrenado y proporcionar informacion precisa sobre los
equipos de laboratorio. Cabe destacar que, segun las comparaciones anteriores, la red neuronal
convolucional Faster R-CNN Inception V2 ha demostrado ser superior a la SSD MobileNet en

términos de rendimiento y precision.

Figura 3.15: Funcionamiento de la deteccion de objetos

La Figura 3.15 expone con claridad la ejecucién exitosa del algoritmo de deteccion de ob-
jetos. En cada recuadro del gréfico, se puede apreciar tanto la precision del algoritmo como la
correspondencia entre las detecciones y el conocimiento que la maquina ha adquirido previa-
mente. Este diagrama brinda una representacion visual completa de como el algoritmo interpreta

y analiza datos en tiempo real. La precision de las detecciones se refleja en la concordancia con
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los objetos reales presentes en la imagen. Cada recuadro muestra como el modelo identifica y

delimita los objetos de interés con una alta coincidencia entre las predicciones y la realidad.

3.3. Base de datos

La informacién de los equipos se ha almacenado en una etiqueta (label) dentro del algoritmo
de deteccidn de objetos. Esta etiqueta, asociada al equipo seleccionado, proporciona de manera

especifica las caracteristicas y especificaciones del equipo correspondiente.

3.4. Integracion del seguimiento visual

El cédigo en Python emplea OpenCyv y dlib para realizar un seguimiento en tiempo real
de la direccion de la mirada del usuario, especificamente mediante el seguimiento ocular. En
cada frame del video. identifica rostros, extrae regiones de interés para los ojos, aplica filtros y
técnicas de binarizacion, y determina la direccion de la mirada segun la posicion relativa de los
ojos. La informacidn sobre la direccion de la mirada se muestra de manera visual en la pantalla,

como se muestra en la Figura 3.16

Figura 3.16: Funcionamiento del seguimiento ocular

La implementacion exitosa de este algoritmo de seguimiento ocular, junto con el predictor,
no solo garantiza un seguimiento preciso de los movimientos oculares, sino que también se
integra perfectamente en el codigo final del sistema. Permite a los usuarios visualizar las espe-
cificaciones de los equipos presentes, al tiempo que el algoritmo identificard de manera singular

y precisa un tnico elemento en lugar de multiples simultdneamente. Esta funcionalidad se lleva
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a cabo en un entorno controlado, asegurando una deteccion confiable y optimizada. Los resulta-
dos obtenidos confirman la capacidad del sistema para simplificar la interaccién del usuario al
proporcionar informacién detallada sobre los equipos, contribuyendo asi a una experiencia mas
eficiente y precisa en el anélisis de datos y la identificacion de objetos especificos en el entorno.
Para el funcionamiento del c6digo, se emplearon tanto operaciones geométricas como légicas.
Especificamente, para calcular las coordenadas del centro del ojo, se utilizaron las siguientes

ecuaciones: Ojo derecho:

rer =x + % (3.5)
h
rcy =y + 5 (3.6)
Ojo izquierdo:
lecx =z + % (3.7
h
ley=y+ 5 (3.8)

Donde, ’x’ y e’ y son las coordenadas de la esquina superior izquierda del rectidngulo que
rodea el 0jo, y 'w’ y "h’ son el ancho y la altura del rectdngulo, respectivamente. Se calculan
las coordenadas del centro del ojo sumando la mitad del ancho y la mitad de la altura a las
coordenadas de la esquina superior izquierda.

Definicién de Regiones de Interés (ROI):

Limite izquierdo (’1bx’):

I
Ibz = int <% X 3,5) (3.9)
Limite derecho (’rbx’):
1
rbx = int <% x 5,5> (3.10)
Limite superior ("uby’):
uby = int (% X 2) 3.11)

Donde: int = Funcién de redondeo al entero mds cercano, utilizada para asegurar que el
resultado de una operacién sea un nimero entero.
cols = Representa el ancho de la imagen en pixeles.

rows = Representa la altura de la imagen.
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3.4.1. Evaluacion

Comparacién de coordenadas mediante cdigo de OpenCV

Comparacidn para el limite izquierdo (’1bx’):

if rcx < lbxorlcx <lbxr: .. (3.12)

Determina si el centro del ojo derecho ('rcx’) o del ojo izquierdo (’lcx’) estd a la izquierda del

limite definido (’1bx’). Utilizado para identificar movimientos oculares hacia la izquierda.

Comparacién para la regién central (’lbx’, rbx’, uby’):

if lbx < rcx < rbx and [br < lcx < rbxr and uby < rcy and uby < lcy : ... (3.13)

Verifica si los centros de ambos ojos ("rcx’ y ’lcx’) estdn entre los limites izquierdo (’1bx’) y de-
recho (’rbx’), y si las coordenadas y (’rcy’ y ’Icy’) estdn por encima del limite superior (Cuby’).

Utilizado para reconocer si los 0jos estin en el centro.

Comparacién para el limite derecho ('rbx’):

if rcx > rbx orlcx > rbxr : .. (3.14)

Indica si el centro del ojo derecho (’rcx’) o del ojo izquierdo (’lcx’) esté a la derecha del limite

establecido (’rbx’). Se emplea para detectar movimientos oculares hacia la derecha.

Comparacidn para el limite superior ("uby’):

if rey <wby and lcy < uby : ... (3.15)

Verifica si las coordenadas y de ambos ojos ('rcy’ y ’Icy’) estdn por debajo del limite superior
(Cuby’). Utilizado para reconocer movimientos oculares hacia arriba.

En un conjunto de datos donde se registraron 30 instancias de mirar a la derecha y 35 de
mirar a la izquierda. El algoritmo logré clasificar correctamente 25 de las veces que se mird
hacia la derecha, mientras que en 5 ocasiones no logré detectar la direccidn correcta de la
mirada. La sensibilidad del algoritmo, que representa la proporcién de veces que el algoritmo

detectd correctamente la mirada hacia la derecha en comparacion con el total real de miradas
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hacia la derecha, fue calculada utilizando la Ecuacién 3.16.

Verdad Positi
Sensibilidad = Sk S (3.16)
Verdaderos Positivos + Falsos Negativos

El resultado obtenido fue aproximadamente del 83,33 %, indicando una tasa de deteccion

exitosa de miradas hacia la derecha por parte del algoritmo.

25 25
Sensibilidad(Mirar a la derecha = = — =~ (0,8333 (3.17)
25+5 30
Mientras que la precisiéon de miradas hacia la izquierda fue:
Sensibilidad (Mirar a la Izquierda) 28 28 0,8 (3.18)
ibili zqui = = — = .
d 28+7 35

Se evaluo la especificidad para medir la capacidad del modelo en identificar correctamente

los casos negativos con la Ecuacién 3.19

Verdad Negati
Especificidad — R — (3.19)
Verdaderos Negativos + Falsos Positivos

Sustituyendo los valores para mirar a la derecha:

25

Especificidad =
25+ 10

25
= — =~ (0,7143 3.20
a5 0 (3.20)

3.5. Ejecucion MQTT

3.5.1. Evaluacion

Se configuré el cliente MQTT para conectarse a un broker especifico (en este caso, "bro-
ker.hivemg.com") y se defini6é un tema de comunicacién. El programa simula la publicacion
de mensajes en un bucle y muestra como recibir mensajes utilizando funciones de callback. La

medida del tiempo de latencia, se obtiene restando el instante de inicio del tiempo actual :

,—rlatencia = tactual — Linicio (321)

La tasa de entrega de mensajes, se calcula dividiendo el ndmero total de mensajes recibidos

por el nimero total de mensajes esperados:

Mreci idos
Rentrega = o (3.22)

M esperados
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Figura 3.17: Evaluaciéon MQTT

La Figura 3.17 ilustra el proceso de comunicacion MQTT, en el cual se enviaron mensajes

de manera aleatoria desde Python a un broker de HiveMQ. A través del uso de las bibliotecas de

tiempo de Python, se registraron los valores de inicio y tiempo actual para calcular la latencia.

Se aplico la ecuacion 3.21 y se verifico la coincidencia de los resultados con los obtenidos

mediante el programa.

Mensaje 1

Mensaje 2

Mensaje 3

Mensaje 4

Tasa de entrega de mensajes

Tatencia = 1703132794,8045665 — 1703132794,804566s = Os

Tatencia = 1703132795,832640s — 1703132797s = 1,0403s

Tatencia = 1703132796,8600465 — 1703132799s = 1,9871s

Rentrega =
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Posteriormente se realizé un sistema de monitoreo disefiado para maquinas, que integra
diversos sensores, incluyendo mediciones de temperatura ambiente, vibracion y temperatura al
contacto. La infraestructura central del sistema utiliza una ESP32 como punto primordial para la
comunicacion eficiente mediante protocolo MQTT, permitiendo la transferencia fluida de datos.
Para la observacion inmediata de datos, se ha implementado un dispositivo de adquisicion de
datos, proporcionando una interfaz eficaz a través del monitor serie. Simultdneamente, se ha
establecido un canal remoto de monitoreo utilizando websocket, permitiendo el seguimiento
continuo y a distancia de los datos generados por los sensores.

La consistencia entre los valores mostrados en el monitor serie y los transmitidos a través del
websocket valida la precision del sistema en su conjunto. Como se visualiza en la Figura 3.18,
en donde el primer valor es del sensor de temperatura, el segundo de humedad, el tercero de
temperatura al contacto y el cuarto valor del sensor de vibracién. Esta implementacion ofrece
una solucién robusta para la adquisicién y monitoreo en tiempo real, facilitando la toma de

decisiones informadas y la optimizacién del rendimiento de las maquinas.

Messages

Figura 3.18: Datos monitor serie y websocket

3.5.2. Interfaz de usuario

La interfaz de usuario es una parte esencial de la solucién. Utilizando la biblioteca QtS5, se ha
disefiado una interfaz intuitiva que proporciona informacidn clara y accesible sobre la deteccion
y seguimiento visual, presenta la imagen del equipo a detectar, sefiala posibles fallas y datos de
los sensores de acuerdo al equipo seleccionado. En la Figura 3.19 muestra la interfaz grafica

realizada con herramientas de Python.
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Monitoreo del obj.:

Figura 3.19: Interfaz gréfica

3.6. Pruebas y optimizacion

La evaluacion de la precision del modelo entrenado se llevd a cabo mediante la implemen-
tacion de una matriz de confusion. Esta herramienta proporciona una vision detallada de como
el modelo clasifica las instancias en un conjunto de datos. Se utiliz6 diversas ecuaciones para

calcular parametros clave que permitieron evaluar el rendimiento del modelo de manera mas

exhaustiva.
Precision VP
Precision = —— 2
recision = 5 (3.28)
Sensibilidad
Sensibilidad Ve (3.29)
nsibili = .
e = VP T EN
Especificidad
VN
E ifici = .
specificidad VN FP (3.30)
Tasa de falsos positivos
FpP
FPR = —— 3.31
FP+VN ( )

Donde:
= (VP) = Verdaderos Positivos
= (VN) = Verdaderos Negativos

= (FP) = Falsos Positivos
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= (FN) = Falsos Negativos

3.6.1. Matriz de confusion

Para verificar la eficacia del modelo entrenado, es fundamental emplear el 20 % del con-
junto total de datos, lo que se traduce en 780 imégenes. Esta distribucion se realiza de manera

equitativa, asignando 260 imagenes a cada una de las tres clases: Fresadora Roland CNC, Torno
Romi GL240, Impresora 3D

El resultado crucial para el tercer objetivo especifico se refleja en la matriz de confusidn,
como se ilustra en la Figura 3.20 Cada columna representa los valores predichos por el modelo
con un umbral de confianza del 100 %, mientras que cada fila representa los valores reales, los

cuales han sido etiquetados manualmente con ayuda de software.
Matriz de Confusién

Fresadora Roland CNC

250
200
150
Torno Romi GL240 223 8
-100

-50

Valores reales

Impresora 3D

Torno Romi GL240
Impresora 3D

O
4
]
°
c
o
o
<
©
I\
<)
°
18]
0
o
[

Valores predichos

Figura 3.20: Validacion del modelo mediante Matriz de confusion

Tabla 3.5: Andlisis diagonal principal

Variable Validacion Afirmacion Erroneas
Fresadora Roland CNC 260 245 15
Torno Romi GL240 260 223 37
Impresora 3D 260 251 9
Total 780 719 61
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En la validacién del modelo para diversas categorias de equipos, como se observa en la
tabla 3.5. La Fresadora Roland CNC registra un 94,23 % de aciertos y un 5,77 % de errores,
mientras que el Torno Romi GL240 exhibe un 85,77 % de afirmaciones correctas y un 14,23 %
de imprecisiones. Por su parte, la Impresora 3D destaca con un 96,54 % de aciertos y tan solo un
3,46 % de desaciertos. En el conjunto total de 780 afirmaciones, el modelo alcanza una precision
global del 92,18 %, con un 7,82 % de afirmaciones incorrectas, subrayando asi su eficacia en la

clasificacion de equipos.

Tabla 3.6: Evaluacién de cada clase

Clase Verdaderos Positivos Verdaderos Negativos Falsos Positivos Falsos Negativos
Fresadora Roland CNC 245 503 13 15
Torno Romi GL240 223 508 11 37
Impresora 3D 251 495 14 9

Los datos presentados en la tabla de evaluacién 3.6 proporcionan informacién sobre el ren-
dimiento del modelo en términos de verdaderos positivos (VP), verdaderos negativos (VN),

falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN) para cada una de las clases evaluadas

= La clase 'Impresora 3D’ revela que el modelo logré identificar correctamente 251 instan-

cias, excluyendo con precision 495 casos negativos.

= Sin embargo, se observaron 14 casos de falsos positivos y 9 de falsos negativos.

Tabla 3.7: Métricas de Clasificacion por Clase

Clase Precision Especificidad F1-Score Exactitud Sensibilidad
Fresadora Roland CNC 0,91 0,98 0,97 0,94 0,92
Torno Romi GL240 0,95 0,97 0,97 0,95 0,87
Impresora 3D 0,97 0,98 0,96 0,97 0,94

La tabla 3.7 presenta la clasificacién para tres categorias especificas: Fresadora Roland
CNC, Torno Romi GL240 e Impresora 3D.

= La precision indica la proporcion de instancias correctamente clasificadas para Fresadora
Roland CNC (91 %), Torno Romi GL240 (95 %) e Impresora 3D (97 %).

= La especificidad, que mide la capacidad del modelo para identificar correctamente instan-
cias negativas, es del 98 % para Fresadora Roland CNC, 97 % para Torno Romi GL240 y
98 % para Impresora 3D.
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= El F1-Score, que combina precision y sensibilidad, es del 97 % para Fresadora Roland
CNC, 97 % para Torno Romi GL240 y 96 % para Impresora 3D. La exactitud general es
del 94 %, 95 % y 97 % respectivamente.

= La sensibilidad, que indica la capacidad de identificar correctamente instancias positivas,
alcanza el 92 % para Fresadora Roland CNC, 87 % para Torno Romi GL240 y 94 % para

Impresora 3D.

Optimizacion

Deteccion de objetos Es posible ajustar el umbral de confianza para mejorar la deteccion
de objetos, permitiendo asi una mayor flexibilidad en la precision de las predicciones. Ademads,
se puede implementar la quantizacién de modelos como una estrategia eficaz para disminuir la

carga computacional, lo que resulta en un rendimiento mds eficiente del algoritmo de deteccidn.

Seguimiento ocular
Para optimizar el rendimiento, se sugiere utilizar la paralelizacién mediante el uso de GPU

para acelerar el procesamiento.

MQTT Minimizar el tamafio de los mensajes y gestionar las conexiones de manera eficien-

te.

Discusion Se emple6 la red neuronal convolucional Faster RCNN Inception V2 debido a
su notable rendimiento durante la inferencia, registrando un tiempo de 745,82 ms, en compa-
racion con SSD MobileNet V2, que arrojo 1188,27 ms. Ademads, Faster Inception demostro
una precision de entrenamiento del 87,15 %, superando significativamente la MobileNet con un
62,66 %. En la evaluacion del algoritmo de seguimiento ocular, se defini6 la regién de interés
y se compararon coordenadas, calculando sensibilidad y especificidad. La implementacién de
software permitid almacenar las ubicaciones de la mirada para una posterior comparacion. Pa-
ra la componente MQTT, se evalué la latencia y la tasa de entrega de mensajes. Se destaca la
red neuronal convolucional Faster Inception V2 en términos de eficiencia y precision, asi como
la efectividad del algoritmo de seguimiento ocular y el desempefio del protocolo MQTT en la
aplicacion desarrollada.

Limitaciones Las decisiones sobre la selecciéon de modelos se vieron influidas por diversas
limitaciones y consideraciones. En primer lugar, la eleccion de no utilizar las redes neuronales

SSD MobileNet V3 y RCNN Faster Inception V3 se atribuye, en parte, a restricciones en los
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recursos computacionales disponibles. Estas arquitecturas, conocidas por su complejidad y de-
manda computacional, podrian haber excedido los limites de capacidad del sistema. Ademds, al
evaluar el rendimiento en tiempo de inferencia, se observd que estas arquitecturas no ofrecian la
eficiencia deseada en comparacién con la seleccion de Faster Inception V2, que demostré tiem-
pos de inferencia mds rdpidos. La complejidad adicional de los modelos no utilizados, junto
con la falta de modelos pre-entrenados y ajustados especificamente para la aplicacion, también
contribuy6 a la decisiéon. En ultima instancia, se prioriz6 la simplicidad y el rendimiento efi-
ciente en lugar de la complejidad de las alternativas disponibles, considerando la viabilidad y

los requisitos especificos.

3.7. Resultados

La convergencia exitosa de la deteccion de objetos, el seguimiento ocular y la implemen-
tacion de comunicaciéon MQTT ha culminado en un sistema integral para el mantenimiento de
equipos de impresion 3D. Este enfoque une estos tres componentes esenciales, ha sido materia-
lizado en una interfaz grafica intuitiva y funcional. La ventana principal de la interfaz presenta
de manera destacada el equipo detectado, seleccionado de manera precisa mediante el eye trac-
ker. Este componente, a su vez, ha desempefiado un papel crucial al dividir la informacién en
tres secciones contextualizadas segun la direccion visual del usuario. En una ventana adicional
del sistema, la capacidad del eye tracker para seguir la direccién de la mirada se ha amplificado.
La interactividad toma forma al mostrar recortes de pantalla especificos cuando el usuario dirige
la mirada hacia dreas particulares. Esta funcion no solo mejora la precision en la identificacién
de equipos, sino que también agrega una dimension de inmediatez y contextualizacion visual
a la experiencia del usuario durante el proceso de mantenimiento. La integracion de MQTT y
el uso de un websocket han enriquecido atin més el sistema al proporcionar la visualizacién en
tiempo real de los datos de los sensores. Esta caracteristica esencial no solo valida la efecti-
vidad del mantenimiento, sino que también contribuye significativamente a la implementacion
de estrategias proactivas basadas en datos. El sistema, en su totalidad, representa una unién
sinérgica de tecnologias avanzadas que elevan la eficiencia y la precisiéon en el mantenimiento
de equipos de impresion 3D. Este logro no solo optimiza la operatividad del sistema, sino que
también sienta las bases para futuras innovaciones en el campo del mantenimiento industrial y
la integracion de tecnologias emergentes. El algoritmo opera mediante el seguimiento ocular
para permitir la observacion exclusiva de la informacion asociada a un equipo seleccionado.
Como se muestra en la Figura 3.21 las lineas verticales delinean las distintas zonas visuales,

abarcando la izquierda, el centro y la derecha. En este contexto, al enfocarse en el centro, se
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facilita la presentacion especifica de datos relacionados con un equipo determinado, aquel que

se encuentra bajo la atencion visual del usuario.

r
m EYE 10T

Objeto:Impresora 3D Monitoreo del obj.:

Fallas: Funci do Correc
temperatura amb.: UMD T=2066
humedad amb.: T=70.00 v=1023

13 dias para mantenimiento preventivo

Carear tndn

Figura 3.21: Funcionamiento final del algoritmo

Impresora 3D: 99%

!

Objeto:Impresora 3D Monitoreo del obj.:
Fallas: Funcionando Correctamente

temperatura amb.: UoELD) ToEED

humedad amb.: GI=Ey URIED

13 dias para mantenimiento preventivo

Figura 3.22: Funcionamiento del algoritmo mirando a la izquierda

Los resultados obtenidos de los experimentos demostraron la efectividad del algoritmo pro-
puesto para el mantenimiento preventivo de equipos. Se observd una deteccion precisa en dife-

rentes condiciones de iluminacién. El seguimiento visual mostré una integracion fluida con la
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deteccion de objetos, proporcionando informacion relevante sobre el equipo observado. La re-
troalimentacién en tiempo real sobre el estado de los equipos permiti6 a los usuarios identificar
informacion critica y tomar decisiones informadas sobre mantenimiento preventivo. En conclu-
sion, el disefio de experimentos demostrd que el algoritmo desarrollado es capaz de ofrecer una

solucién efectiva y precisa para el monitoreo y mantenimiento preventivo de equipos a través
de la deteccion de objetos y el seguimiento visual.
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Capitulo IV

Conclusiones, Recomendaciones y Trabajo

a futuro

4.1.

Conclusiones

La integracion de tecnologias avanzadas, como la deteccién de objetos, el seguimiento
ocular y la comunicacién 10T, ha resultado en un sistema integral para el mantenimiento
de méquinas, la colaboracion efectiva de estos componentes han demostrado ser esencial

para mejorar la eficiencia y la precision en el monitoreo y cuidado de los dispositivos.

La combinacion de deteccion de objetos y seguimiento ocular ha llevado a una optimi-
zacion significativa del proceso de mantenimiento preventivo, la identificacion precisa de
equipos y la adaptabilidad en la presentacion de informacion han permitido tomar deci-

siones informadas y ejecutar acciones de mantenimiento de manera més eficiente.

La inclusién del seguimiento ocular ha actuado como una capa de validacion adicional,
contribuyendo a la reduccién de posibles errores en la identificacién de equipos. Esto ha
mejorado la precisién global del sistema y ha fortalecido la confianza en los resultados

obtenidos.

La ejecucion exitosa de los protocolos 10T, como la comunicacién mediante MQTT y
la adquisicion de datos en tiempo real a través de sensores, ha demostrado ser un pilar
fundamental en el sistema de mantenimiento preventivo de equipos de impresion 3D. La
capacidad de transmitir datos de sensores relevantes, ha permitido no solo la monitoriza-
cion constante, sino también la toma de decisiones basadas en informacién actualizada.

Esto destaca el potencial transformador del IoT en la mejora de la eficiencia operativa,
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4.2

4.3.

la prediccion de fallos y la posibilidad de establecer estrategias de mantenimiento pro

activo.

Recomendaciones

Se recomienda continuar optimizando el modelo de deteccién de objetos para mejorar
aun mas la precision y la velocidad de deteccion. La exploracion de arquitecturas mas
avanzadas y técnicas de optimizacién podria llevar a mejoras significativas en el rendi-

miento del modelo.

Aunque la integracion entre la deteccion de objetos y el seguimiento visual es exitosa, se
sugiere explorar formas de mejorar la sincronizacion y la respuesta en tiempo real. Esto
podria aumentar la eficacia de la solucién y brindar una experiencia ain més fluida a los

usuarios.

La implementacion progresiva de técnicas de aprendizaje continuo o adaptativo podria
ser una direccién valiosa para investigaciones futuras. Permitir al algoritmo ajustarse y
mejorar su rendimiento a medida que se enfrenta a nuevos datos o condiciones no previs-

tas podria potencial la capacidad de adaptacion del sistema a entornos cambiantes.

Se sugiere realizar un andlisis exhaustivo del impacto del sistema en las estrategias de
mantenimiento preventivo. Evaluar de manera detallada como la implementacion del al-
goritmo puede contribuir efectivamente a la prevencion de fallos y prolongar la vida til
de los equipos proporcionard una comprension mds completa de su eficacia y aplicabili-

dad en escenarios especificos.

Trabajo a futuro

Una extension natural del algoritmo seria la deteccion de anomalias en los equipos. Explo-
rar formas de identificar comportamientos inusuales o componentes defectuosos podria

permitir un mantenimiento atin mas proactivo y preventivo.

Investigar la posibilidad de implementar interacciones mas avanzadas con los equipos,
como la activacion de alertas o la realizacién de acciones especificas en funcion de las

detecciones y el seguimiento visual.
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= Laintegracion de tecnologias de realidad aumentada podria transformar la experiencia de
mantenimiento al proporcionar informacién contextual en tiempo real directamente en el
campo de vision del técnico, esto podria suponer datos relevantes, como instrucciones de
mantenimiento, diagndsticos y visualizaciones 3D, mejorando la comprensién y eficien-
cia durante las tareas de mantenimiento. Esta expansién permitiria una interaccion mas

inmersiva y colaborativa entre el técnico y el sistema.

= El algoritmo desarrollado ha demostrado su valia como una solucién sélida para el mante-
nimiento preventivo de equipos de laboratorio. Sin embargo, existen areas para la mejora
continua y la expansion de las capacidades, lo que abre oportunidades emocionantes para

investigaciones futuras y mejoras en la aplicacién practica de la solucién.
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