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ABSTRACT

•  Foundry is an important industry that supplies 

key castings to other industries where they are 

critical. Hence, iron castings1 are subject to 

very strict controls to assure the quality of the 

manufactured castings. One of the type of flaws 

that may appear in the castings are defects on 

the surface; in particular, our work focuses in 

inclusions, cold laps and misruns. We propose 

a new approach that detects imperfections on 

the surface using a segmentation method that 

marks the regions of the casting that may be 

affected by some of these defects and, then, 

applies machine-learning techniques to classify 

the regions in correct or in the different types of 

faults. We show that this method obtains high 

precision rates.

•  Keywords: machine vision, machine learning, 

defect categorisation.

RESUMEN
La fundición de hierro2 es una importante industria que su-

ministra piezas clave a otras industrias donde son críticas. Es 
por este motivo, que las piezas fabricadas están sujetas a con-
troles de seguridad muy estrictos para garantizar la calidad de 
las mismas. Algunos de los defectos que se producen con una 
mayor frecuencia son los superficiales, y en particular, este 
trabajo se centra en las inclusiones, uniones frías y las faltas 
de llenado. Para ello se propone un nuevo método que se basa 
en un algoritmo de segmentación para marcar las regiones de 
la superficie potencialmente defectuosas y, a continuación, 
aplicando técnicas de aprendizaje automático categoriza las 
regiones indicando el defecto existente. El método propuesto 
demuestra unas tasas altas de precisión.

Palabras clave: visión artificial, aprendizaje automático, 
categorización de defectos.

1. INTRODUCCIÓN
La fundición es uno de los procesos más antiguos en la 

historia de la humanidad y ha servido como indicador de refe-
rencia del progreso de la sociedad. Generalmente, consiste en 
fundir un material y verterlo en un molde, en el que se enfriará 
adquiriendo la forma deseada. Las piezas obtenidas a partir de 
este proceso se emplean como componentes de otros sectores 
clave como por ejemplo, la industria aeronáutica, la automo-
vilística, la armamentística o la naval, entre otras. En muchos 
de estos casos, las piezas fabricadas juegan un papel crítico, lo 
que implica que deben ser objeto de numerosos controles para 
asegurar, de esta forma, la calidad de las piezas producidas.

Existe una gran variedad de defectos que pueden aparecer 
en las piezas de fundición. Este trabajo se centra en los que 
aparecen en la superficie de las piezas. Más concretamente, 
los defectos que se han seleccionado para su estudio son:

•  Inclusiones: originadas por la incorporación de algún 
material no metálico a la pieza en alguna de las etapas 
del proceso de fundición. Este material suele ser arena 
del molde o escoria.
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•  Uniones frías: ocurren cuando la temperatura de la co-
lada es baja y la solidificación de la pieza se realiza en 
distintos tiempos.

•  Faltas de llenado: provocadas por una falta de material 
fundido en el molde.

Actualmente la inspección de la calidad superficial de las 
piezas de fundición se realiza de forma manual por operarios, 
ya que son capaces de realizar esta tarea de una forma más 
eficaz que un sistema automatizado[1], debido principalmen-
te a su capacidad de visión y manejo de las manos para ins-
peccionar las piezas desde todos los puntos de vista posibles. 
Por contra, según pasan las horas de trabajo, el operario va 
incrementando su fatiga y su capacidad de detectar defectos 
mengua de forma considerable. 

En este sentido, la visión artificial se ha convertido en un 
campo importante dentro de la inspección de calidad en los 
procesos productivos, sobre todo en aquellos que implican un 
peligro o son críticos[2]. En concreto los sistemas de visión 
artificial están sustituyendo a los operarios en distintas indus-
trias como por ejemplo, la maderera[3], la textil[4] o la meta-
lúrgica [5][6]. En estos casos los sistemas implantados se han 
caracterizado principalmente por una disminución de errores 
en el proceso de inspección, inherentes al factor humano de 
los operarios.

En resumen, las contribuciones realizadas son: (i) la adap-
tación de un sistema de visión artificial y aplicación de un 
método de segmentación para la captura de información de las 
zonas de interés de las superficies de las piezas de fundición, 
(ii) un enfoque basado en aprendizaje automático para la cate-
gorización de las regiones superficiales defectuosas y (iii) una 
validación empírica del enfoque presentado empleando para 
ello piezas de fundición reales.

2. EL PROCESO DE FUNDICIÓN
Aunque todos los procesos de fundición son distintos entre 

sí, podemos establecer una serie de etapas comunes, véase la 
Fig. (1). [7].

En nuestro caso nos centraremos en una fundición de hie-
rro como caso de uso:

•  Moldeo: en este punto se prepara el molde. Para ello, es 
necesario que la arena se encuentre en óptimas condicio-
nes antes de ser prensada y troquelada con la forma de la 
pieza a alojar en su interior. En caso de la pieza disponga 
de huecos en su interior, es necesario añadir machos. Un 
molde consta de dos mitades que son unidas de forma 
horizontal o vertical, dependiendo de la técnica de mol-
deo empleada.

•  Fusión: se prepara el metal para ser vertido a los moldes 
previamente preparados. Éste, dependiendo de las carac-
terísticas finales de la pieza, tendrá una composición quí-
mica determinada. 

•  Colada: se trata del punto dónde se vierte el metal en 
el molde, ya sea de manera manual o automática. Es un 
punto crítico donde pueden aparecer los primeros defec-
tos.

•  Enfriamiento: es otro de los puntos críticos donde se 
va reduciendo la temperatura de la pieza desde aproxi-
madamente los 1300 ºC hasta los 650 ºC. Aquí pueden 
aparecer la mayoría de defectos ya sea por la reacción 
molde-metal, mala composición química, enfriamiento 
brusco, etc.

•  Desmoldeo: los moldes continúan su enfriamiento y de 
manera paralela se van rompiendo separando, así las pie-
zas de la arena. Posteriormente, las piezas son limpiadas 
mediante granallado para seguidamente pasar a verifica-
ción.

•  Verificación: antes de verificar las piezas, como gene-
ralmente se realizan varias en un mismo molde, éstas son 
separadas. En este punto un operario examina las piezas 
y retira las que son defectuosas.

3. SISTEMA DE VISIÓN ARTIFICIAL PARA LA 
CAPTURA DE LA INFORMACIÓN

Para la captura de la información se ha construido un sis-
tema de visión artificial básico, que devuelve la información 
de las superficies de las piezas a escanear. Este sistema está 
compuesto por una cámara láser con tecnología 3D, una es-
tación de trabajo con alta capacidad de procesamiento y un 
brazo robótico[8].

3.1. ELEMENTOS DEL SISTEMA DE VISIÓN ARTIFICIAL
Como ya se ha mencionado anteriormente, el sistema de 

visión artificial construido se compone de tres elementos prin-
cipales:

•  Dispositivo de captura: como dispositivo de captura se 
ha recurrido a una cámara con tecnología láser para la 
captura de la información tridimensional de las piezas. 
Este tipo de dispositivos se caracterizan por ser menos 
sensibles a las condiciones de iluminación del entorno de 
trabajo, adaptándose de una forma más adecuada a una 
planta de fundición. La cámara que se ha seleccionado 
posee un dispositivo láser de clase 3B, debido principal-
mente a que el entorno dónde se quiere instalar el sistema 
es oscuro y es necesaria una potencia extra para observar 
las piezas oscuras que provocan una menor reflexión del 
haz láser.Fig. 1: Vista general de una planta de fundición
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•  Equipo de procesamiento: se ha utilizado una estación 
de trabajo con una alta capacidad de cómputo compues-
to por: (i) un procesador XENON E5506, (ii) 6GB de 
memoria RAM y (iii) una tarjeta gráfica QUADRO 
FX1800. Este dispositivo se encarga no sólo del control 
de la cámara y del brazo robótico, sino también de pro-
cesar toda la información que el dispositivo de captura 
va recogiendo.

•  Brazo robótico: este dispositivo es el encargado de rea-
lizar los movimientos necesarios para la captura de la 
información. Existen dos configuraciones diferentes de-
pendiendo del uso que se le quiera dar[9]: (i) en la prime-
ra configuración se ensambla el dispositivo de captura en 
el extremo del brazo robótico, mientras que por el contra-
rio en la segunda (ii), se utiliza el brazo para manipular la 
pieza a escanear. Debido principalmente a que la natura-
leza geométrica de las piezas que se va a manejar es muy 
heterogénea, se ha optado por la primera configuración, 
ya que de esta forma no se tiene que utilizar un utillaje 
distinto para cada tipo de pieza.

Fig. 2: Prototipo del sistema de visión artificial propuesto y detalle del 
molde

El posicionamiento de la pieza se realiza de forma manual, 
empleando para ello una mesa de trabajo y un soporte en el 
que se encaja la pieza. Este molde está fabricado a base de un 
material similar a la silicona, por lo que es muy maleable. En 
caso de que se quiera cambiar de modelo de pieza, se tendría 
que cambiar este molde por uno que se ajuste al nuevo mo-
delo. Con esta mesa de trabajo y el molde se consigue esca-
near siempre las piezas en la misma posición, lo cual reduce la 
complejidad del sistema.

3.2. PROCESADO DE LA INFORMACIÓN
Empleando la arquitectura propuesta se obtiene la infor-

mación superficial de las piezas. El proceso comienza con 
un movimiento lineal del brazo robótico, permitiendo que la 
cámara realice una captura cada 0.2 mm (este dato se corres-
ponde con el grosor de la línea capturada y viene fijado por 
el fabricante del dispositivo de captura). De esta forma se ira 
recogiendo los datos con las diferentes alturas de forma conse-
cutiva. A partir de este punto se denominara cada línea de da-
tos obtenida con el nombre de perfil. Por lo que formalmente  

se puede afirmar que una superficie escaneada S está formada 
por un conjunto de perfiles P siendo 

Uniendo estos perfiles se genera la matriz de alturas A
nxm 

(donde n es el número de perfiles y m es el número de alturas 
distintas que existen en cada perfil) que representa la informa-
ción de la superficie S. De esta matriz se elimina toda la infor-
mación relativa a la mesa estableciendo un umbral a partir del 
cual se establecerá como el nuevo 0.

Posteriormente se crean varias representaciones de la in-
formación con las que se van a ir trabajando. Estas son: (i) la 
matriz de alturas, (ii) la matriz de vectores normales y (iii) el 
mapa de vectores normales codificado en RGB.

3.2.1. Matriz de alturas
La matriz de alturas es la representación que se ha creado 

mediante el proceso de captura. En ella se encuentran los va-
lores de las alturas en cada uno de los puntos de la superficie 
respecto al origen de coordenadas establecido en la mesa de 
trabajo.

Fig. 3: Visualización de la matriz de alturas mediante el renderizado de 
una malla 3D

3.2.2. Matriz de vectores normales
En informática gráfica, un vector normal es aquel que de-

termina la orientación de una superficie triangular. Este vector 
es un elemento esencial a la hora de optimizar el proceso de 
dibujado de superficies, ya que contiene una gran cantidad de 
información sobre la superficie.

Fig. 4: Ejemplo de promediado de los vectores normales

En la Fig. (4) se puede observar en la primera de las imá-
genes los vectores normales para cada uno de los triángulos de 
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la superficie. Posteriormente, para calcular el vector normal 
en cada uno de los puntos de la matriz de alturas, se promedia 
los valores de los vectores normales de los triángulos adya-
centes a cada punto. 

De esta forma se obtiene una matriz con la información de 
las componentes del vector normal  en cada punto.

3.2.3. Mapa de vectores normales codificado en RGB1

Para representar la información de la matriz de vectores 
normales, se ha generado una imagen que representa los dis-
tintos componentes de los vectores normales mediante los ca-
nales RGB de la imagen.

Esta imagen se genera transformando cada uno de los va-
lores para las 3 componentes de la matriz, a su valor corres-
pondiente en un rango cuyo valor mínimo es 0 y el máximo 
es 255. Posteriormente, se crea una imagen con las mismas 
dimensiones que la matriz de vectores normales, y se asigna 
los valores transformados, correspondiendo la componente X 
al valor del color rojo, la Y al valor del color verde y la Z al 
valor del color azul.

Fig. 5: Mapa de vectores normales codificados en RGB

3.3. SEGMENTACIÓN DE LOS DATOS
El primer paso que realiza el sistema es segmentar las imá-

genes para identificar posibles regiones potencialmente defec-
tuosas.

A continuación se describe los pasos en los que se divide 
este proceso.

1.  Subproceso para cada una de las piezas sin indicacio-
nes de defecto que vamos a emplear como modelos.
a.  Se convierte el mapa de vectores normales codifi-

cado en RGB en una imagen en escala de grises. El 
principal motivo de este paso es disminuir el gran 
volumen de ruido que presenta una imagen en color.

2.  Subproceso para cada una de las piezas con indica-
ciones de defecto.
a.  Se convierte el mapa de vectores normales codifi-

cado en RGB en una imagen en escala de grises. El 
principal motivo de este paso es disminuir el gran 
volumen de ruido que presenta una imagen en color.

3 Siglas en inglés de los colores Rojo, Verde y Azul (Red, Green y Blue). Es 
un modelo de color con el que es posible representar un color mediante 
la mezcla por adición de los tres colores primarios.

b.  Se aplica al resultado del paso anterior un filtro de 
difuminado simple[10] para continuar con la elimi-
nación de ruido.

c.  Se aplica un filtro de imagen que calcula la diferen-
cia píxel a píxel entre el resultado del paso anterior 
y cada uno de los modelos procesados. De esta for-
ma se obtiene aquellas regiones de la imagen que 
presentan diferencias con respecto a cada uno de los 
modelos.

d.  En este paso se agrupa la información de todas las 
imágenes de diferencia que se han obtenido del paso 
anterior. Para ello, se aplica la intersección píxel a 
píxel de todas ellas obteniendo una única imagen. 
La finalidad de esta intersección es la de agrupar en 
una única imagen las diferencias comunes entre la 
imagen de la pieza defectuosa y cada uno de los mo-
delos.

e.  Una vez obtenida la intersección de las diferencias, 
se binariza (se convierte cada pixel a dos colores, 
blanco o negro, empleando un umbral de valor “1”) 
destacando de esta forma las regiones que son sus-
ceptibles de tener un defecto.

f.  Finalmente, se extrae porcada una de las regiones 
que han sido marcadas como consecuencia del pro-
ceso realizado, el rectángulo mínimo que las contie-
ne, eliminando aquellas que tienen un tamaño muy 
pequeño. En este caso se ha establecido el umbral a 3 
píxeles de ancho por 3 de alto.

Como resultado del proceso de segmentación, se ha ob-
tenido un conjunto de regiones entre las que se encuentran 
partes de la superficie que presentan diferencias tolerables con 
respecto a los modelos, así como partes de la pieza con defec-
tos que provocan el rechazo de la misma.

Fig. 6: Matriz de convolución del filtro de difuminado simple empleado.

Fig. 7: Imagen binarizada obtenida mediante el método de segmentación 
descrito. En ella, podemos ver señaladas en rojo tres regiones con 
indicaciones de defecto
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3.4. CARACTERÍSTICAS EXTRAÍDAS
A continuación, se agrupan las distintas características que 

se han extraído en base a su representación de origen.
•  Características extraídas de la imagen binarizada re-

sultado del método de segmentación. Esta imagen  se 
ha obtenido del proceso de segmentación y se encuentra 
binarizada. De esta forma se tiene marcado en color blan-
co la porción de la región marcada como potencialmente 
defectuosa, y en negro el resto del segmento. 

Las características son:
-  Alto, ancho, perímetro y área de la porción de píxeles 

blancos contenida en la región.
-  Distancia euclidiana entre el centro de gravedad de la 

región y el origen de coordenadas.
-  Plenitud4 de la región.

•  Características extraídas de la imagen binarizada 
convertida a imagen integral. La imagen integral I de 
una imagen G se define como la imagen en la que la in-
tensidad de un pixel en una posición determinada es igual 
a la suma de las intensidades de todos los píxeles que hay 
encima y a la izquierda de la posición dada en la imagen 
original G [11]. En concreto, las características que he-
mos extraído son:

-  Media de los valores de los píxeles de la imagen in-
tegral.

-  Sumatorio de los valores de los píxeles de la imagen 
integral.

•  Características extraídas de la matriz de alturas. En 
este caso se extraen dos regiones distintas. En la prime-
ra de ellas, se obtiene todos los píxeles de la matriz de 
alturas para la región extraída mediante el proceso de 
segmentación. En el segundo, se quedan únicamente con 
aquellos píxeles que hayan sido marcados en blanco en el 
segmento obtenido mediante el método de segmentación. 
Posteriormente, se extraen las siguientes características:

-  Sumatorio, media, varianza, desviación estándar, 
error estándar, mínimo, máximo, rango, mediana, en-
tropía, sesgo y curtosis de las alturas de la región.

•  Características extraídas de las matrices de vectores 
normales. Se extraen las regiones correspondientes a la 
zona delimitada por el método de segmentación. Como 
se ha especificado anteriormente, cada una de las matri-
ces hace referencia a las componentes del vector normal 
en cada punto (x, y, z). Además, como en el caso anterior, 
se extrae por cada matriz dos regiones distintas, una ob-
teniendo todos los valores, y otra con los valores marca-
dos en blanco por el método de segmentación. Posterior-
mente, se extraen las siguientes características: 

-  Sumatorio, media, varianza, desviación estándar, 
error estándar, mínimo, máximo, rango, mediana, en-
tropía, sesgo y curtosis de cada una de las componen-
tes de los vectores normales de la matriz.

4. ALGORITMOS DE APRENDIZAJE AUTOMÁTICO 
SUPERVISADO

El aprendizaje automático es un área activa de investiga-
ción dentro de la Inteligencia Artificial, que se centra en el 
diseño y desarrollo de nuevos algoritmos que permiten a los 
ordenadores razonar y decidir sobre un conjunto de datos co-
nocido[12].

Los algoritmos de aprendizaje automático pueden dividir-
se en tres tipos diferentes, dependiendo del conjunto de datos 
de entrenamiento: (i) aprendizaje supervisado, (ii) aprendizaje 
no supervisado y (iii) aprendizaje semi-supervisado. Para los 
algoritmos de aprendizaje supervisado, el conjunto de datos 
de entrenamiento tiene que estar etiquetado (p. ej., el defecto 
en la pieza)[13]. Los algoritmos de aprendizaje no supervi-
sado intentan determinar cómo se pueden organizar los datos 
en diferentes conjuntos o grupos, por lo que no es necesario 
etiquetar5 los datos[14]. Finalmente, los algoritmos semi-su-
pervisados usan una combinación de datos etiquetados y no 
etiquetados para construir los modelos, mejorando de forma 
exclusiva la precisión obtenida por los métodos no supervi-
sados[15].

Debido a que las regiones extraídas de las piezas pueden 
se pueden etiquetar, se han utilizado algoritmos de aprendiza-
je automático supervisados. A continuación, se describen los 
algoritmos empleados.

4.1. REDES BAYESIANAS
Las redes bayesianas, las cuales están basadas en el teore-

ma de Bayes, se definen como un modelo gráfico probabilísti-
co para el análisis multivariable. Específicamente, son grafos 
acíclicos directos que tienen asociada una función de distri-
bución de probabilidad[16]. Los nodos del grafo representan 
variables del problema (que pueden ser una premisa o conclu-
sión) y las aristas representan las dependencias condicionales 
entre dichas variables. 

La ventaja principal de las redes bayesianas es su capaci-
dad para determinar la probabilidad de que una hipótesis sea 
verdadera, dado un conjunto de datos.

4.2. ÁRBOLES DE DECISIÓN
Los árboles de decisión son un tipo de clasificador dentro 

del aprendizaje automático supervisado que puede represen-
tarse gráficamente con forma de árbol. Los nodos internos 
representan condiciones con respecto a las variables del pro-
blema, mientras que por el contrario, las hojas o nodos finales 
representan la decisión del algoritmo[17].

Existen distintos métodos de aprendizaje dentro de los 
árboles de decisión entre los que destacan los bosques alea-
torios, un conjunto de diferentes árboles de decisión creados 
aleatoriamente[18] y, J48 la implementación en WEKA[19] 
del algoritmo C4.5[20].

4 Se define como el número de píxeles blancos dividido por el número de 
píxeles totales de la región.

5 Se basa en clasificar de forma manual el tipo de indicación de defecto 
que presenta la región.
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4.3. K VECINOS MÁS PRÓXIMOS
El clasificador K vecinos más próximos o KNN (K Nearest 

Neighbours)[21] es uno de los modelos más simples de apren-
dizaje automático supervisado. Este método clasifica una 
muestra desconocida basándose en la clase de las instancias 
más próximas a ella en el espacio de entrenamiento.

4.4. MÁQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL
Los algoritmos basados en máquinas de soporte vectorial 

o SVM (Support Vector Machines) dividen la representación 
n-dimensional del espacio de datos en dos regiones emplean-
do para ello un hiperplano. Este hiperplano siempre maximiza 
el margen entre estas dos regiones o clases. Este margen se 
define como la distancia más lejana entre las muestras de dos 
clases y se calcula en base a la distancia entre los elementos 
más cercanos de las dos clases, que se denominan vector de 
soporte[22].

Por último, estos clasificadores emplean las denomina-
das funciones del núcleo, que les permiten crear divisiones 
no lineales, como superficies polinómicas, radiales o sigmoi-
deas[23].

5. VALIDACIÓN DEL MÉTODO DESARROLLADO
5.1. DESCRIPCIÓN DE LA METODOLOGÍA DE 

VALIDACIÓN
Los experimentos se han centrado en 3 defectos superfi-

ciales: las inclusiones, las uniones frías y las faltas de llenado. 
En cuanto a la pieza empleada, se trata de una pieza circular 
con un diámetro de 87mm. y una altura de 43mm. Está produ-
cida mediante moldeo vertical con hierro grafitico-esferoidal 
y se usa en la construcción de vehículos industriales.

Se ha comenzado el experimento capturando la informa-
ción de cada una de las superficies de un total 639 piezas 
distintas. Entre ellas se han identificado 236 ejemplares total-
mente correctos, esto es que han pasado los procesos de cali-
dad manuales correspondientes; y 403 piezas que presentan 
una o más indicaciones de defecto superficial. 

Posteriormente, se han aplicado el proceso descrito en las 
secciones 3.2 y 3.3 obteniendo 6.150 regiones potencialmente 
defectuosas. Concretamente, se tiene la siguiente distribución 
de regiones: 5,686 tolerables, 392 con inclusión, 17 con unión 
fría y 55 con falta de llenado.

Una de las primeras conclusiones a tener en cuenta al ver 
el conjunto de datos es que no se encuentra balanceado, debi-
do principalmente a que en un entorno real son más probables 
las regiones correctas que las que presentan algún defecto. Por 
este motivo, se ha aplicado una técnica de re-sampleo sinté-
tico minoritario o SMOTE por sus siglas en inglés (Synthetic 
Minority Over-sampling TEchnique)[24]. Ésta, se basa en ge-
nerar muestras sintéticas de las clases que tienen un número 
menor de elementos, balanceando de esta forma el conjunto de 
datos de entrenamiento.

La clasificación de las regiones defectuosas se ha realiza-
do de forma manual por un operario especializado, basándose 
en los criterios de aceptación establecidos por el cliente. Hay 
que tener en cuenta que estos criterios son muy estrictos debi-
do principalmente a que la industria de la automoción estable-
ce unos estándares de calidad muy altos.

La primera evaluación que se ha realizado es del méto-
do de segmentación de regiones potencialmente defectuosas. 
Para ello se ha calculado la Cobertura del mismo:

(1)

donde SDE es el número de segmentos defectuosos encon-
trados, y SDNE es el número de segmentos defectuosos no en-
contrados. Este valor de cobertura se utiliza para medir la fia-
bilidad de la detección de regiones con indicación de defecto. 

La segunda evaluación que se realiza es la precisión del 
método basado en aprendizaje automático. 

Para ello, se ha seguido la siguiente metodología de expe-
rimentación:

•  Validación cruzada: este método se basa en la división 
del conjunto de regiones en K subconjuntos distintos[25], 
empleándose una parte de cada uno de estos K subcon-
juntos para entrenar el modelo y la otra para probarlo. 
En nuestro caso concreto, se ha asignado a la K el valor 
10, con lo que se ha dividido el conjunto de regiones con 
indicación de defecto en 10 subconjuntos distintos. En 
cada uno de estos subconjuntos se han empleado el 90% 
para entrenar el modelo y el 10% restante para probarlo.

•  SMOTE: para cada uno de los subconjuntos de entre-
namiento generados mediante la validación cruzada, se 
aplica la técnica de SMOTE, consiguiendo de esta forma 
que estos subconjuntos de entrenamiento estén balancea-
dos.

•  Generación de los modelos: para cada subconjunto de 
entrenamiento hemos generado un modelo basado en dis-
tintos algoritmos de aprendizaje automático supervisado. 
En concreto, se han empleado los siguientes algoritmos:

-  Redes bayesianas: dentro de los algoritmos basados 
en el teorema de Bayes, se ha utilizado distintos tipos: 
red bayesiana ingenua[25], red bayesiana con K2[26] 
y red bayesiana ingenua aumentada con árbol[27].

-  Máquinas de soporte vectorial (SVM): para este 
clasificador  se han empleado distintos núcleos: el po-
linomial[23], el normalizado polinomial[28], el Pear-
son VII[29] y el de función de base radial o RBF[30].

-  K-vecinos más próximos: se ha realizado el experi-
mento con los siguientes valores para K: 1, 2, 3, 4 y 5.

-  Árboles de decisión: los algoritmos empleados basa-
dos en árboles de decisión son: J48, que se trata de la 
implementación para la herramienta WEKA[19] del 
algoritmo C4.5[20]; y bosques aleatorios[18], para 
los que hemos definido distintas configuraciones en 
base al número de árboles aleatorios a generar N: 10, 
25, 50, 75 y 100.

Para evaluar los resultados obtenidos de los modelos gene-
rados, se ha basado en la precisión o porcentaje de instancias 
clasificadas correctamente y en el área bajo la curva ROC, que 
representa la relación entre la tasa de falsos negativos y la de 
falsos positivos[31].

5.2. RESULTADOS OBTENIDOS
En primer lugar se va a evaluar la validez del método de 

segmentación, para lo que se calcula la cobertura del mismo. 
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En este caso el sistema ha sido capaz de detectar el 59,70% 
de los defectos. Se quiere destacar que el resto de defectos 
presentes en las superficies escaneadas, se encuentran en zo-
nas con bordes; los cuales, serían detectados realizando otros 
movimientos de escaneo complementarios. Aun así, una de 
las futuras mejoras es incrementar la cobertura del método de 
segmentación desarrollado, teniendo en cuenta que este por-
centaje puede variar dependiendo de la geometría de la pieza 
con la que se está trabajando.

Como se puede observar en las gráficas de la Fig.(8) y 
Fig.(9), los mejores resultados son los obtenidos por los bos-
ques aleatorios de más de 50 árboles y por la máquina de so-
porte vectorial con un núcleo Pearson VII. En ambos casos 
la precisión supera el 95% y el área bajo la curva ROC es 
ligeramente superior a 0,97.

En cuanto al resto de clasificadores empleados, se observa 
que de entre los bayesianos únicamente son destacables los re-
sultados obtenidos por la red bayesiana aumentada con árbol, 
con más de un 95% de precisión, y un área bajo la curca ROC 
superior a 0,90 En el caso de los KNN ninguna de las configu-
raciones probadas arroja unos resultados satisfactorios. 

6. CONCLUSIONES 
En este artículo se ha 

propuesto un nuevo sis-
tema basado en visión 
artificial y aprendizaje 
automático con el fin de 
detectar y categorizar de-
fectos en las superficies 
de piezas de fundición de 
hierro nodular. Este enfo-
que empieza recuperando 
la información superficial 
de las piezas y generando 
distintas representacio-
nes de la misma. Poste-
riormente, se propone un 
método de segmentación 
para determinar regiones 
potencialmente defectuo-
sas. Finalmente, se ca-
tegoriza las regiones en 
base a modelos de apren-
dizaje automático.

Se ha evaluado nues-
tro enfoque en términos 
de cobertura para el mé-
todo de segmentación y, 
en base a la precisión y 
área bajo la curva ROC 
para la categorización de 
las regiones. Los resulta-
dos experimentales mues-
tran una precisión alta en 
cuanto a la categorización 
de defectos.

El trabajo futuro está 
orientado hacía dos líneas 
de trabajo principalmen-
te. En la primera de ellas, 

trabajar en la mejora de la cobertura, modificando el método 
de segmentación. En la segunda línea, buscar incrementar la 
precisión en la categorización de regiones, para lo que investi-
garemos el uso de nuevos tipos de características así como la 
aplicación de nuevos métodos de aprendizaje para la disminu-
ción del esfuerzo de etiquetado.
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Fig. 8: Porcentaje de acierto de los clasificadores empleados

Fig. 9: Resultados en términos de área bajo la curva ROC obtenidos con los diferentes algoritmos de aprendizaje 
automático empleados
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