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1. INTRODUCCIÓN

El proceso de soldadura por resistencia por puntos se
utiliza ampliamente en la unión de chapas de acero
dentro de la industria automovilística[1 y 2]. El elevado
número de puntos de soldadura (entre 3.000 y 4.000)
requerido por cada vehículo[3], justifica el desarrollo
de una herramienta capaz de predecir de manera fia-
ble la calidad de cada punto a partir de parámetros

controlados en el proceso de soldeo[4]. De entre los
diferentes parámetros operativos, son tres los elegi-
dos: el tiempo de paso de corriente de soldadura, la in-
tensidad de corriente RMS y el tipo de electrodo (que
es función de la composición química de la aleación
empleada y del tratamiento térmico y/o mecánico a
que haya sido sometido).

Las redes neuronales artificiales (en adelante RNA)
constituyen una eficaz herramienta para representar
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Resumen Se propone una red neuronal artificial como herramienta para predecir, a partir de tres pa-
rámetros operativos (tiempo de soldadura, intensidad de corriente y tipo de electrodo), si la
calidad de una unión soldada por resistencia por puntos alcanza o no un cierto nivel. El
entrenamiento de la red neuronal conlleva que la calidad se determine previamente me-
diante ensayos de tracción en probetas en cruz. El hecho de alcanzar o no el citado nivel de
calidad constituye la respuesta objetivo que acompaña a cada entrada de la red neuronal ar-
tificial durante su aprendizaje supervisado. El conjunto de datos disponible está formado
por pares entrada/salida objetivo y se divide de forma aleatoria en un subconjunto de en-
trenamiento (para actualizar los valores de los pesos sinápticos) y en un subconjunto de
validación (para combatir el fenómeno de overfitting mediante validación cruzada).
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Artificial neural networks for prediction of quality in resistance spot
welding

Abstract An artificial neural network is proposed as a tool for predicting from three parameters (weld
time, current intensity and electrode sort) if the quality of a resistance spot weld reaches a
certain level or not. The quality is determined by cross tension testing. The fact of reaching
this quality level or not is the desired output that goes with each input of the artificial neu-
ral network during its supervised learning. The available data set is made up of input/des-
ired output pairs and is split randomly into a training subset (to update synaptic weight va-
lues) and a validation subset (to avoid overfitting phenomenon by means of cross validation).
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sistemas no lineales y/o de gran complejidad[5], ante los
cuales, los métodos de regresión pueden presentar li-
mitaciones[6]. Puesto que las RNA han demostrado su
aplicabilidad en modelos predictivos en metalurgia[7-

15], se propone una RNA que ante una entrada aso-
ciada a un punto de soldadura por resistencia y com-
puesta por los valores particulares que para ese pun-
to toman los tres parámetros antes referidos, ofrece
como salida experimental una estimación de la cali-
dad del punto. Para que la RNA esté en disposición
de efectuar esta tarea debe ser previamente entrena-
da, en este caso, mediante un aprendizaje supervisa-
do, utilizando un conjunto de pares de datos
entrada/salida objetivo, i/t, de tal manera que se mo-
difica iterativamente el valor de los pesos sinápticos
(asociados a cada conexión entre cada par de neuro-
nas), reduciéndose, así, en cada iteración, una fun-
ción que depende de la diferencia entre las salidas
experimentales que ofrece la RNA, o, y las correspon-
dientes salidas objetivo, t[16].

La RNA es eficaz si predice adecuadamente la ca-
lidad de puntos de soldadura no utilizados en su en-
trenamiento, es decir, si tiene capacidad de generali-
zación. Para salvaguardar esta capacidad de genera-
lización o, lo que es lo mismo, para evitar la aparición
del fenómeno de overfitting, se recurre a la “valida-
ción cruzada”.

2. PROCEDIMIENTO EXPERIMENTAL

2.1. Materiales y equipamiento

Los puntos de soldadura se ejecutaron sobre chapas de
acero en negro previamente sometidas a un proceso
de limpieza, de 1 mm de espesor y con dimensiones
100 mm × 300 mm. Las chapas se unieron por parejas
y a solape. La composición química del acero se mues-
tra en la tabla I.

El límite de elasticidad, la resistencia a la tracción y
la elongación porcentual tras la fractura se obtuvieron
según norma[17], en una máquina universal de ensayos
Shimadzu UH-F500 kNA. La microdureza se determi-
nó en un equipo Matsuzawa Seiki MXT70 aplicando
una carga de 0,981 N y un tiempo de mantenimiento de
30 s. Las anteriores propiedades mecánicas del acero
se recogen en la tabla II.

El tamaño de grano ASTM del acero es de 5-6 y se
evaluó según norma[18].

El acero posee una microestructura ferrítica con li-
gera presencia de perlita (figura 1).

Los puntos de soldadura se efectuaron en un equi-
po cuyas características técnicas se detallan en la tabla
III. La fuerza entre electrodos se mantuvo constante
e igual a 980,7 N.

En el análisis por ultrasonidos se empleó un palpa-
dor Krautkrämer de burbuja, con 4,5 mm de diámetro
y 20 MHz de frecuencia.

2.2. Entradas a la RNA

Inicialmente, los parámetros operativos considerados
fueron cinco:

— Tiempo de soldadura.
— Intensidad de corriente.
— Fuerza entre electrodos.
— Tipo de electrodo.
— Caudal de agua de refrigeración.
La elección de las entradas a la RNA es un aspec-

to de gran importancia ya que deben ser suficiente-
mente representativas del proceso pero sin que su-
pongan un aumento innecesario en la complejidad
del modelo neuronal[19 y 20]. Teniendo esto en cuen-
ta, se decidió tratar a la fuerza entre electrodos y al
caudal de agua de refrigeración, como trasunto de la
temperatura que alcanza el electrodo, como constan-
tes (con valores especificados anteriormente) y consi-
derar como entradas a la red neuronal a los otros tres
parámetros. De este modo, cada una de las entradas a

Tabla I. Composición química del acero (% en peso)

Table I. Chemical composition of the steel (weight %)

C Mn Si P S Al

0,05 0,26 0,02 0,012 0,011 0,033

Tabla II. Propiedades mecánicas del acero

Table II. Mechanical properties of the steel

Límite de Resistencia
elasticidad a tracción

Elongación Microdureza

(MPa) (MPa)
(%) (HV)

192 301 40 104

Tabla III. Características técnicas del equipo de soldadura

Table III. Technical characteristics of welding equipment

Tensión Potencia Caudal
de línea

Frec. Tipo de
50% FM refrig.

(V)
(Hz) Tensión

(kVA) (l/h)

380 50 Monofásica 18 250
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la RNA se puede considerar como un vector, i, que
consta de tres componentes:

1. Tiempo de soldadura.
2. Intensidad de corriente.
3. Tipo de electrodo.

2.2.1. Tiempo de soldadura

Tiempo durante el cual circula la corriente de soldadu-
ra. Varía entre 4 y 20 ciclos.

2.2.2. Intensidad de corriente

Se considera el valor RMS. Toma valores entre 4 y 8
kA[21-23].

2.2.3. Tipo de electrodo

Se utilizaron electrodos de cobre, material que posee
una excelente conductividad térmica y eléctrica, pero
que es demasiado blando y debe ser aleado y some-
tido a algún proceso de endurecimiento[24].

Se emplearon dos aleaciones base cobre[21 y 25-27]:
— Cobre-cromo (0,386% Cr).
— Cobre-berilio (0,598% Be y 1,86% Co).
Los estados considerados para cada aleación son

tres[25-29]:
— Recepción. Corresponde en las dos aleaciones

a un tratamiento consistente en tres etapas:
1. Solubilización.
2. Deformación plástica en frío.
3. Envejecimiento propiamente dicho.

— Recocido.
– Aleación Cu-Cr.

1. Calentamiento y mantenimiento a 1.010ºC
durante tiempo suficiente.

2. Enfriamiento lento en horno.
– Aleación Cu-Be.

1. Calentamiento y mantenimiento a 925ºC
durante tiempo suficiente.

2. Enfriamiento lento en horno.
– Envejecimiento.
– Aleación Cu-Cr.

1. Calentamiento y mantenimiento a 1.010ºC
durante tiempo suficiente.

2. Enfriamiento rápido en agua.
3. Envejecimiento a 465ºC durante 4,5 h.

– Aleación Cu-Be
1. Calentamiento y mantenimiento a 925ºC

durante tiempo suficiente.
2. Enfriamiento rápido en agua.
3. Envejecimiento a 450ºC durante 4 h.

De este modo, la tercera componente de cada vec-
tor de entrada a la RNA es un número natural, com-
prendido entre 1 y 6, que se corresponde con uno de
los seis posibles tipos de electrodos (tabla IV).

2.3. Salidas objetivo

El aprendizaje supervisado requiere que cada entra-
da se acompañe de la salida que se considera que la
RNA le debería asignar (salida objetivo) [30]. La salida
objetivo de cada entrada será un escalar, un 1, si el
punto de soldadura correspondiente es considerado
válido y, un 0, si es considerado no válido.

El criterio adoptado para clasificar un punto de
soldadura como válido o no válido, se fundamenta en
las dimensiones y en la microestructura de la “lenteja”
del punto estudiadas mediante análisis metalográfico
y ultrasonidos[4, 31 y 32]:

— Punto válido. La secuencia de ecos del oscilo-
grama de ultrasonidos es corta por la alta ate-
nuación que presenta una “lenteja” con estruc-
tura granular basta de bruto de colada y de es-
pesor suficiente. La distancia entre dos ecos
consecutivos corresponde a la suma del espe-
sor de las dos chapas debido a que el diáme-
tro de la “lenteja” es mayor que la anchura de
haz de ultrasonidos y las reflexiones de éste

Tabla IV. Tipos de electrodo

Table IV. Electrode sorts

Cu-Cr Cu-Be

Recepción 1 2
Recocido 3 4
Envejecimiento 5 6

Figura 1. Micrografía del acero para chapas. Sección longi-
tudinal.

Figure 1. Micrograph of sheet steel. Longitudinal section.
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tienen lugar en las superficies exteriores de las
dos chapas (figuras 2, 3 y 4).

— Punto no válido. Comprende tres tipos de pun-
tos:
• Punto pequeño. La microestructura de la

“lenteja” es de bruto de colada pero su diá-
metro es menor que el del haz ultrasónico,
por lo que aparecen ecos intermedios entre

los ecos de fondo. Estos ecos intermedios
corresponden a las reflexiones del haz de
ultrasonidos que ocurren en la superficie
de contacto de las dos chapas (figuras 5, 6
y 7).

• Soldadura fría. La “lenteja” posee una mi-
croestructura de bruto de colada pero tiene
menor espesor que la de un punto válido

Figura 2. Micrografía de la sección transversal de un punto
válido.

Figure 2. Micrograph of a cross-sectioned good weld.

Figura 3. Macrografía de la sección transversal de un punto
válido.

Figure 3. Macrograph of a cross-sectioned good weld.

Figura 4. Oscilograma de ultrasonidos de un punto válido.

Figure 4. Ultrasonic oscillogram of a good weld.

Figura 6. Macrografía de la sección transversal de un punto
pequeño.

Figure 6. Macrograph of a cross-sectioned undersize weld.

Figura 7. Oscilograma de ultrasonidos de un punto pequeño.

Figure 7. Ultrasonic oscillogram of an undersize weld.

Figura 5. Micrografía de la sección transversal de un punto
pequeño.

Figure 5. Micrograph of a cross-sectioned undersize weld.
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por lo que la atenuación es menor y la se-
cuencia de ecos más larga. La distancia en-
tre ecos equivale a la suma del espesor de
las dos chapas puesto que el diámetro de la
“lenteja” es mayor que la anchura de haz
ultrasónico (figuras 8, 9 y 10).

• Falta de soldadura. No ha existido fusión
por lo que el grano no es tan basto como el

correspondiente a una microestructura de
bruto de colada. Existe poca atenuación y la
secuencia de ecos es muy larga. La distan-
cia entre ecos corresponde al espesor de
una sola chapa debido a la falta de conti-
nuidad entre las dos chapas (figuras 11, 12
y 13).

Figura 9. Macrografía de la sección transversal de una solda-
dura fría.

Figure 9. Macrograph of a cross-sectioned stick weld.

Figura 10. Oscilograma de ultrasonidos de una soldadura fría.

Figure 10. Ultrasonic oscillogram of a stick weld.

Figura 8. Micrografía de la sección transversal de una sol-
dadura fría.

Figure 8. Micrograph of a cross-sectioned stick weld.

Figura 12. Macrografía de la sección transversal de una fal-
ta de soldadura.

Figure 12. Macrograph of a cross-sectioned no weld.

Figura 13. Oscilograma de ultrasonidos de una falta de sol-
dadura.

Figure 13. Ultrasonic oscillogram of a no weld.

Figura 11. Micrografía de la sección transversal de una falta
de soldadura.

Figure 11. Micrograph of a cross-sectioned no weld.
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Teniendo en cuenta lo anterior y aplicando el en-
sayo de tracción en probetas en cruz[33] (figuras 14 y
15), el criterio establece que un punto de soldadura es:

— Válido, si la carga máxima que es capaz de so-
portar es igual o superior a 5 kN.

— No válido, si la carga máxima que es capaz de
soportar es inferior a 5 kN.

2.4. Entrenamiento de la RNA

Para el presente trabajo se efectuaron 225 puntos de
soldadura, luego para el entrenamiento de la RNA se
dispone de un conjunto total de datos formado por
225 pares i/t.

Durante el entrenamiento de una RNA puede apa-
recer un fenómeno indeseable denominado overfit-
ting, motivado porque la RNA memoriza los datos de
entrenamiento en lugar de captar la estructura subya-
cente a los mismos. De este modo, la aparición de
overfitting provoca una pérdida de la capacidad de
generalización de la RNA[34 y 35]. Para evitarlo, se divi-
de el conjunto total de datos en dos:

— Un conjunto de 193 i/t pares destinado a en-
trenar la RNA mediante un procedimiento itera-
tivo que actualiza el valor de los pesos sinápti-
cos y minimiza una función error[16 y 36].

— Un conjunto de 32 pares i/t utilizado en un pro-
cedimiento denominado “validación cruzada”,
que sirve para evitar la aparición de overfitting.
El entrenamiento se detiene si el error relativo

a este conjunto de validación comienza a au-
mentar (“parada temprana”). El procedimiento
corre de forma simultánea al entrenamiento
aunque que no modifica el valor de los pesos
sinápticos[16 y 34-37].

El desarrollo de la RNA se ha llevado a cabo con el
Neural Network Toolbox de MATLAB® 6.1. La RNA
utilizada es del tipo retropropagación unidireccional
multicapa. Para una RNA de M capas (incluyendo la
capa de entrada), la salida de la neurona l en la capa
k + 1 es[38]:

(1)

donde,

ak+1 (l) = fk+1 (
Sk

j=1
Σ wk+1 (l, j)ak(j) + bk+1(l)

k = 1, …, M –1

)

Figura 14. Probeta en cruz de ensayo de tracción.

Figure 14. Specimen for cross tension testing.

Figura 15. Probeta en cruz de ensayo de tracción montada
sobre las mordazas.

Figure 15. Specimen for cross tension testing assembled on
the clamps.
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(2)

Sk es el número de neuronas en la capa k; wk+1 (l, j) es
el peso sináptico que conecta la neurona l de la ca-
pa k + 1 con la neurona j de la capa k; bk+1 (l) es el
umbral de la neurona l; fk+1 es la función de transfe-
rencia de la capa k + 1.

La RNA dispone de cuatro capas (M = 4), una, de
entrada con tres neuronas (S1 = 3), una, de salida con
una neurona (S4 = 1) y dos, ocultas con el mismo nú-
mero de neuronas en cada una (S2 = S3). Para deter-
minar el número de neuronas de las capas ocultas se
debe tener en cuenta que pocas neuronas no permi-
ten a la RNA realizar un buen ajuste y que demasiadas
neuronas pueden provocar overfitting[37]. El error
(MSE) de entrenamiento disminuye de forma monóto-
na con el incremento del número de neuronas de las
capas ocultas, pero el error (MSE) de validación, aun-
que también decrece inicialmente, comienza a aumen-
tar debido al overfitting, al alcanzar el número de neu-
ronas de las capas ocultas un cierto valor[39]. Este va-
lor es de 6 neuronas (tabla V) y es elegido porque
supone un mínimo en el error de validación (S2 = S3
= 6). En la figura 16 se representan gráficamente los
valores de la tabla V: para distintas RNA (diferenciadas
entre sí por el número de neuronas en sus capas ocul-
tas) se representan el error (MSE) de entrenamiento
y el error (MSE) de validación correspondientes, la
RNA seleccionada (3-6-6-1) es aquella que presenta
un error de validación mínimo.

Se utiliza una función de transferencia sigmoidea
para las capas ocultas (f2 = f3 = tansig) y una función
de transferencia lineal para la capa de salida (f4 = pu-
relin)[40].

El algoritmo de entrenamiento utilizado es el de
Levenberg-Marquardt[39-41].

El algoritmo de Levenberg-Marquardt actualiza los
valores de los pesos sinápticos y de los umbrales (x)
del siguiente modo[38, 42 y 43]:

∆x = (JT (x)J(x) + µI)–1 JT (x)e(x) (3)

Donde e(x) es el error asociado a cada par i/t de
entrenamiento (Q = 193):

(4)

Así mismo, es la matriz Jacobiana:

n es el número de pesos y umbrales en la RNA (n =
73 para una RNA 3 – 6 – 6 – 1) y N depende del nú-
mero de pares i/t de entrenamiento, Q, y del núme-
ro de neuronas de la capa de salida, S4:

N = Q x S4 = 193 x 1 = 193 (6)

El algoritmo de Levenberg-Marquardt[38 y 42]:
— Evita el cálculo de la matriz Hessiana, H(x),

aproximándola a partir de la matriz Jacobiana,
que se calcula de un modo menos complejo (a
partir de una modificación del algoritmo de re-
tropropagación):

(5)

∂e1(x)
———

∂x1

∂e1(x)
———

∂x2

∂e1(x)
———

∂xn

∂e2(x)
———

∂x1

∂e2(x)
———

∂x2

∂e2(x)
———

∂xn

∂eN(x)
———

∂x1

∂eN(x)
———

∂x2

∂eN(x)
———

∂xn

J (x) =

eq = tq – oq

q = 1, …, Q

a1 = i

aM = o

Figura 16. Curvas MSE de entrenamiento y MSE de valida-
ción-número de neuronas en las capas ocultas.

Figure 16. Training MSE and validation MSE-number of neu-
rons in the hidden layers curves.

Tabla V. Determinación del número de neuronas en las
capas ocultas de la RNA

Table V. Determination of the number of neurons in the
hidden layers of the ANN

RNA
MSE MSE

Entrenamiento Validación

3-1-1-1 9,055E-02 1,059E-01
3-2-2-1 6,242E-02 1,037E-01
3-3-3-1 3,346E-02 5,223E-02
3-4-4-1 1,136E-02 4,506E-02
3-5-5-1 4,502E-04 4,047E-02
3-6-6-1 2,319E-11 3,125E-02
3-7-7-1 8,709E-17 6,251E-02
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H(x) = JT (x) J(x) (7)

— Es una modificación de “región de confianza”
del método de Gauss-Newton, donde el tama-
ño de dicha región depende del valor de µ.

— Se convierte en el método de descenso de máxi-
ma pendiente si µ es grande (con paso de µ–1) y
en el método de Gauss-Newton si µ es pequeño.

3. RESULTADOS

Para estimar la capacidad de generalización de la RNA
se utilizan los mismos 32 vectores de entrada que se
utilizaron en su “validación cruzada” pero no en su en-
trenamiento. Para cada entrada i la RNA ofrece una sa-
lida experimental o que si es mayor que 0,75 es consi-
derada un 1 y si es menor que 0,25 es considerada un
0 (valores entre 0,25 y 0,75 se consideran no válidos)[44].
Se compara la salida experimental o, obtenida para ca-
da entrada i, con la correspondiente salida objetivo t.

El resultado obtenido es satisfactorio ya que la RNA
predice correctamente la calidad de 31 de los 32 pun-
tos de soldadura considerados (96,8% de acierto).

4. CONCLUSIONES

Se pone de manifiesto la posibilidad de aplicar con
éxito las RNA, en virtud de las características que po-
seen de adaptabilidad y robustez (“tolerancia a fa-
llos”), para tareas predictivas y de clasificación en cual-
quier situación dentro del ámbito industrial, siempre
que se cumplan unos requisitos mínimos:

— Poder disponer de un número suficiente de pa-
trones de entrenamiento.

— Elección de una arquitectura de red y de un al-
goritmo de entrenamiento adecuados.

— Elección acertada de las variables de entrada a
la RNA: deben ser representativas del problema
pero sin incluir información redundante que com-
plique innecesariamente el modelo neuronal.

De los variados parámetros operativos que intervie-
nen, la elección de los tres seleccionados, se ha de-
mostrado adecuada.

En conclusión, los resultados obtenidos ponen de
manifiesto que las RNA son herramientas eficaces pa-
ra predecir la calidad de puntos de soldadura por re-
sistencia a partir de unos ciertos parámetros, adecua-
damente seleccionados, controlados durante el pro-
ceso de soldeo.
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