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Resumen La técnica de inspeccién ultrasénica por inmersién ha tenido un desarrollo sostenido desde
la década de los 80 y tiene muchas ventajas en comparacién con la técnica de contacto. Se
presenta una solucién flexible y de bajo costo basada en instrumentacion virtual para el
control de un servomecanismo de exploracién ultrasénica (manipulador), por la técnica de
inmersién. El sistema desarrollado hace uso de un ordenador personal (PC), del sistema
operativo Windows, de software de instrumentacién virtual LabVIEW, de tarjetas de
adquisicién de datos (DAQ) y de una tarjeta GP113. Como solucién al problema de la
deteccidn, clasificacién y evaluacién de defectos se propone un sistema experto basado en
la técnica de redes neuronales artificiales por medio de la interpretacién de las sefiales
actsticas (ecos) obtenidas por mediante la técnica de inspeccién ultrasénica de inmersién.
Se proponen dos redes neuronales: Kohonen y Perceptron Multicapas (MLP). Estas
técnicas permiten modelar procesos no lineales complejos con una gran exactitud. Tanto
las operaciones de control del manipulador de 2 gradps libertad, adquisicién y tratamiento
de los datos y la fase de entrenamiento de las redes se llevé a cabo en un ambiente de
instrumentacién virtual utilizando LabVIEW y DataEngine.

Palabras clave ~ Ultrasonido. Ensayo de inmersién. Manipulador  robético.
Instrumentacién virtual. Redes neuronales artificiales. Clasificacién de
defectos.

Detection, identification and classification of defects using ANN and a robotic manlpulator of
2 G.L. (Kohonen and MLP algorithms)

Abstract The ultrasonic inspection technique had a sustained growth since the 80°s. It has several
advantages, compared with the contact technique. A flexible and low cost solution is
presented based on virtual instrumentation for the servomechanism (manipulator) control
of the ultrasound inspection transducer in the immersion technique. The developed system
uses a personal computer (PC), a Windows Operating System, Virtual Instrumentation
Software, DAQ cards and a GPIB card. As a solution to detection, classification and
evaluation of defects an Artificial Neuronal Networks technique is proposed. It consists
of characterization and interpretation of acoustic signals (echoes) acquired by the
immersion ultrasonic inspection technique. Two neuronal networks are proposed:
Kohonen and Multilayer Perceptron (MLP). With this techniques non-linear complex
processes can be modeled with great precision. The 2-degree of freedom manipulator
control, the data acquisition and the net training have been carried out in a virtual
instrument environment using LabVIEW and DataEngine.

Keywords Ultrasound.  Immersion test. Robotic  manipulator.  Virtual
instrumentation. Artificial neuronal networks. Defects classification.
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1. INTRODUCCION

En la actualidad, es posible que cualquier clase de
defecto encontrado en uniones soldadas o en cual-
quier otro tipo de pieza e identificado por medio de
rayos X, también pueda ser detectado por medios
ultrasénicos con ventajas significativas, siendo las
de mayor impacto: reduccién del tiempo de inspec-
cién, eliminacién del riesgo por radiacién, mayor
confiabilidad, disminucién de costos y aumento de
la productividad. Los ensayos de evaluacién de
uniones soldadas por ultrasonido se llevan a cabo,
comdnmente, por un operador humano, que des-
plaza, manualmente, un detector ultrasénico sobre
la zona de interés. Las sefiales obtenidas se trans-
fieren a la pantalla de un osciloscopio 0 a un moni-
tor de ordenador, donde se evaldan por un técnico
experto que toma la decisién sobre la aceptacién o
rechazo de la pieza inspeccionada en base a su ex-
periencia y estdndares ya establecidos.

El ensayo de ultrasonido por inmersién requiere
de la manipulacién automdtica de un transductor
ultrasénico (Fig. 1). La estabilidad mecénica, la
velocidad y la precisién con la que el manipulador
pueda mover el transductor es muy importante ya
que, al igual que en la inspeccién manual, una di-
ferencia de menos de 1 mm en la distancia genera
diferentes respuestas que pueden llevar a una eva-
luacién errénea. Debido a que es indispensable
mantener un acople constante entre la sonda ul-
trasénica y el material a analizar se suele sumergir
en agua este dltimo, logrando asi un acople acusti-
co uniforme.

El ensayo por inmersién se realiza, comtinmen-
te, con auxilio de sistemas electromecanicos servo-
controlados de al menos 2 grados de libertad (Eje
X - Eje Y), que permiten realizar la exploracién de
forma uniforme y coordinada, siguiendo una tra-
yectoria definida. Es necesario que el sistema posea

Osciloscoplo Sonda ¢ Transductor

Pulsador

Tanque de nmersion

Figura 1. Inspeccién ultrasénica por el método de inmer-
sién.

Figure 1. Ultrasound inspection by the immersion ftest
method.
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una buena repetibilidad, ya que es comiin explorar
la muestra, repetidas veces, para permitir la com-
paracién de resultados sucesivos.

Actualmente, existen sistemas completamente
autométicos para la prueba de inmersién. Esto ha
sido posible gracias al desarrollo de sistemas infor-
madticos y a la electrénica asociada con el equipo
de pruebas ultrasénicas (UT), materiales piezoeléc-
tricos, control de sistemas y técnicas de procesa-
miento y despliegue de datos!!l. Es frecuente la im-
plementacién en un PC vy sistemas enclaustrados
interconectados a través de puertos estdndar o de
ranuras de expansién. El software residente en el
PC funciona como interfaz con el usuario y se en-
carga de recibir una deseada trayectoria a seguir, de
generar puntos de consigna para el control del mo-
vimiento, de monitorear los valores de posicién y
velocidad, de presentar informacién gréfica y de
sincronizar la exploracién con la adquisicién de
datos ultrasénicos, empleando el bus GPIB o el
puerto RS-232 para almacenamiento o tratamien-
to por técnicas de procesamiento digital de sefiales
(DSP), que pueden ser en linea o posteriores a la
exploracién!! 4.

Se define “sistema experto” como un conjunto
de programas de computadora que puede conven-
cernos de que su comportamiento es el que tendria
un experto humano®). Un sistema experto puede
implementarse con cualquier combinacién de las
técnicas de la inteligencia artificial: redes neurona-
les artificiales (ANN’s), sistemas de légica difusa
y/o algoritmos genéticos.

Las redes neuronales artificiales emulan el com-
portamiento de un sistema neuronal biolégico por
medio de software o de hardware. Estas redes pue-
den “aprender”, automdticamente, complejas rela-
ciones entre datos, caracteristica ésta que las hace
muy ttiles en el modelado de procesos para los
cuales el modelado matemadtico es dificil o imposi-
ble de determinar como, por ejemplo, el reconoci-
miento de patrones.

Como una red neuronal artificial se basa en la
organizacién del cerebro humano, estd constituida
por nodos o unidades (neuronas) que estdn unidas
mediante conexiones. A cada conexién se le asig-
na un peso numérico. Los pesos constituyen el
principal recurso de memoria de largo plazo en las
redes neuronales artificiales y el aprendizaje, usual-
mente, se realiza con la actualizacién de tales pesos
por medio de algoritmos. Asi, una red neuronal ar-
tificial tiene, realmente, la capacidad de aprender
puesto que los pesos no son programados. Algunas
de las unidades estdn conectadas al ambiente
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externo y son designadas, bien como unidades de
entrada o, unidades de salida. Los pesos son modi-
ficados de manera tal que la conducta de
entrada/salida de la red esté mds acorde con la del
ambiente que produce las entradas.

2. MANIPULADOR DE 2 GRADOS DE LIBERTAD

Se propone disefiar y construir un sistema que sea
accesible para el usuario, es decir, un sistema sen-
cillo de comprender vy utilizar, flexible, econémico
y preciso. Por razones de disponibilidad de equipo
(falta de tarjetas de control de movimiento, por
ejemplo), se ha propuesto el desarrollo empleando
un ordenador personal (PC) en ambiente del Sis-
tema Operativo Windows 98, LabVIEW 5.0.1, 2
tarjetas tipo DAQ (Data Aquisition) y una tarjeta
de bus GPIB (estos tres ultimos con conexién a
ranuras de expansién tipo ISA). En la figura 2 se
muestra la distribucién del hardware propuesto pa-
ra un solo grado de libertad. La descripcién de ca-
da una de las partes se trata a continuacién:

Husillo de accionamiento mecdnico y carga mecd-
nica: Se utilizé un husillo de accionamiento meca-
nico para transformar el movimiento rotacional a
lineal, ya que éste no presenta retroimpulso y man-
tiene la carga en su lugar sin aplicar frenado. El ta-
mafio de paso es de 3 mm/revolucién. La carga
mecdnica estd constituida por el soporte del meca-
nismo y la sonda ultrasénica.

Tren de engranajes: Para incrementar la resolu-
cién en el movimiento y el torque, se empled un
reductor de relacién 1:75. (Link Aviation, Inc.,
Binghamton, N. J.)

Motor de CD: Se utilizé un motor de CD (Hita-
chi DO4A191E) de iméan permanente de 24 VCD,
5W y una velocidad de 10.000 rpm.

Interface de}
Encoder

Tornillo sinfin

Encoder

LabVIEW

Computadora Persanal

Convertidor
DeDC

Tarfeta de Adquiskian

Figura 2. Hardware propuesto para un grado de libertad.
Figure 2. Proposed hardware for one degree of freedom.
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Codificador: Es un codificador incremental de
cuadratura de tipo magnético acoplado al motor
con una resolucién de 99 pulsos/revolucion.

Interfase del codificador: Consta del circuito in-
tegrado LS7084 (LSI/SCI, Melville, New Jersey)
que contiene un filtro de backlash vy jitter, ademds
de una salida que indica la direccién de giro del
motor por medio de un BIT. Otra caracteristica es
que permite incrementar la resolucién del codifi-
cador en cuatro veces (modo X4), incrementando
la resolucién a 396 pulsos/revolucién.

Convertidor DC-DC: Consta de un puente H en
circuito integrado (LMD18200, National Semi-
conductors) configurado en modo signo/magnitud,
posee capacidad de control en 4 cuadrantes a un
maximo de 55 V y 3A; los conmutadores son
MOSEFETS de baja RDSpy y cuentan con protec-
ciones contra subvoltaje, disparo cruzado, sobreco-
rriente y sobrecalentamiento, haciendo al sistema
robusto, més sencillo y rdapido de implementar y
m4s econémico al incluir todo en un solo circuito
integrado (I.C.).

Ordenador personal: Se utiliz6 un PC con proce-
sador Pentium a 150 MHz con 3 ranuras ISA.

Tarjeta de adquisicion de datos: Las tarjetas se co-
nectan a un bus ISA del6 bits; éstas poseen capa-
cidades de transferencia DMA de hasta 10 Mb/s.
Se empled una tarjeta por cada grado de libertad
(AT-MIO 64F5 y AT-MIO 16F5, National Instru-
ments). Cada una de ellas posee entradas/salidas
analégicas y digitales, asi como contadores/tempo-
rizadores de 16 bits. Estos tdltimos pueden utilizarse
para aplicaciones tales como sintesis de frecuencia
programable, generacién de ondas de alta preci-
sién con ciclo de trabajo programable, conteo de

eventos, conteo de frecuencias, etc.[08],

Para la medicién de posicién y velocidad, asi
como para el envio de las sefiales de control hacia
el convertidor CD-CD, dnicamente se emplearon
lineas digitales y contadores/temporizadores. En la
figura 3 se muestra la configuracién de los dos con-
tadores correspondientes a un solo eje y, por lo
tanto, a una sola tarjeta DAQ. Uno de ellos se ha
configurado como contador de pulsos mientras que
el otro se ha configurado como generador de la se-
fial PWM a una frecuencia de 20 KHz, donde el
ciclo de trabajo calculado por el algoritmo PID se
sintetiza a partir de una base de tiempos de 5 MHz
que también se extrae de la tarjeta. Se logré un ci-
clo de trabajo minimo del 0,4 %, dando un total
de 250 pasos disponibles para el control. La direc-
cién de giro adecuada también se determina por el
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Hocia la etapa
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Interfuce de potenci
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Figura 3. Configuracién de los 2 contadores correspon-
dientes a un solo eje y por lo tanto a una sola tarjeta DAQ.

Figure 3. Two counters configuration, belonging to a single
axis and therefore to a single DAQ card.

algoritmo PID vy se lleva al convertidor CD-CD
por medio de una linea digital, haciendo el control
de tipo signo/magnitud. Gracias a ello se tienen
250 pasos para el giro en una direccién y 250 para
el giro en la direccién contraria.

2.1. Software del manipulador

El programa desarrollado, basado en un ambiente
de instrumentacién virtual, lee los valores de posi-
cién, determina la velocidad y controla ambas va-
riables por medio de un controlador tipo PID para
cada grado de libertad. Se han incluido, ademis,
rutinas de generacién de trayectorias coordinadas
con restricciones de tiempo y de lectura de sefiales
ultrasénicas, a través del bus GPIB. En la figura 4
se muestra como estd estructurado el programa pa-
ra un grado de libertad. La trayectoria deseada para
la exploracién ultrasénica se introduce en la com-
putadora como puntos cartesianos conectados por
lineas rectas. El programa convierte estas instruc-

Lectura y
Generador de c on
Trayectorias
1

‘ Configuracion

[ Loyondo/Escribiondo j

Figura 4. Estructura del programa (software) para un gra-

do de libertad.

Figure 4. Program structure (software) for each degree of
freedom.
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ciones de desplazamiento, expresadas en milime-
tros, a puntos de consigna expresados en cantidad
de pulsos a leer del codificador por medio de la ex-
presién (1):

desplazamiento(mm) - 396 pulsos | rev -75
3mm [ rev (1)

Pulsos =

La resolucién minima corresponde a la lectura
de un solo pulso. De acuerdo a la ecuacién ante-
rior, esto equivale a un desplazamiento de 0,0001
mm (100 nm). Los desplazamientos se realizan en-
tre cada dos puntos sucesivos siguiendo un perfil
trapezoidal de velocidad que asegura la suavidad
del movimiento y restringe el tiempo de ejecucién
para lograr el movimiento coordinado de ambos
ejes. El perfil trapezoidal se divide en tres tramos:

— Tramo 1: Aceleracién constante, velocidad va-
riable .

— Tramo 2: Aceleracion cero y velocidad cons-
tante.

— Tramo 3: Desaceleracién constante y velocidad
variable.

2.2. Control PID del manipulador

Para el control de posicién se desea un sobretiro
bajo para evitar velocidades y aceleraciones brus-
cas, un error de estado estable de cero, una opera-
cién estable ain en presencia de perturbaciones y
un tiempo de establecimiento reducido para asegu-
rar la continuidad de la trayectoria. Estos requeri-
mientos son cubiertos por las acciones P, I y D. El
algoritmo se implementé por medio de una de las
utilerfas o herramientas de PID de LabVIEW, cu-
yas caracteristicas son: transicién auto/manual no
abrupta, filtraje de la Variable del Proceso (VP),
célculo de error integral y derivativo, limite de sa-
lida, antiwindup, inclusién de un factor de no line-
alidad y reduccién de sobretiro del SP). La sinto-
nizacién de los pardmetros de control se realizé
manualmente empleando los métodos heuristicos
de Ziegler-Nichols?” ! a lazo cerrado. Por este me-
dio se determiné que un lazo de control de 48 a
83,3 Hz da resultados excelentes, optando por el
Gltimo por ser el més estable (12 ms).

2.2.1. Modulacién del Ancho de Pulso

(PWM, por sus siglas en inglés). Este VI recibe la
sefial de control del PID, escalada de 0 a 1,
haciendo la transferencia directa para el valor de
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ciclo de trabajo adecuado. Adicionalmente, recibe
el comando de la direccién de giro adecuada, que
se aplica al convertidor DC-DC a través de una li-
nea digital.

2.22. GPIB

Todas las operaciones anteriores se ejecutan por
cada movimiento punto a punto del manipulador.
Una vez concluida cada operacién, se detiene el
movimiento saliendo del lazo de control y se reali-
za la comunicacién con el osciloscopio a través del
bus GPIB para obtener la informacién ultrasénica
del espécimen. El tiempo consumido aqui es apre-
ciable pero no afecta la posicién, puesto que una
vez ubicada la sonda en el punto de interés no se
desplazara gracias a que el tornillo sin fin no pre-
senta retroimpulso.

2.2.3. Lecturay almacenamiento

Las sefiales ultrasénicas provenientes del oscilos-
copio se leen y almacenan en el disco duro del or-
denador. Una vez hecho esto, se ejecuta el siguien-
te movimiento del manipulador, iterativamente,
hasta concluir la trayectoria deseada. La interpre-
tacién y andlisis de las sefiales se realiza fuera de li-
nea debido a las restricciones de la capacidad de
cémputo.

El sistema desarrollado opera automdticamente
con una minima intervencién del operador. El
programa implementado elige los tiempos minimos
de inspeccién con movimiento coordinado en base
a las restricciones mecdnicas del sistema, optimi-
zando asf su operacién. Adicionalmente, se imple-
mentaron rutinas de informes de errores y diagnds-
tico de los componentes del sistema, antes de
iniciar las pruebas. Es posible realizar la explora-
cién con desplazamientos, desde 0,1 hasta 180
mm, a una velocidad minima de 2,4 cm/min y m4-
xima de 21 cm/min. El control presenta un funcio-
namiento suave, silencioso, con un sobretiro que
no excede el 40 %, estable y con un error, para
desplazamientos de 0,1 a 0,5 mm, de un maximo
de 0,02 mm; mientras que para desplazamientos
mayores, éste es de, s6lo, 0,01 mm.

2.3. Sistemas expertos

En los dltimos afios se ha consolidado una nueva
técnica que imita tanto la forma de razonar del ser
humano como la forma en que éste toma decisio-
nes; esta técnica se conoce como “disefio de siste-
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mas expertos o sistemas inteligentes”!?). Esta téc-
nica consiste en trasladar la experiencia de un ma-
estro o experto humano a un modelo matematico
que aprende el conocimiento y la experiencia de
dicho experto. Este esquema incorpora la forma de
tomar decisiones del experto para una serie de si-
tuaciones que se pudieran presentar en la vida real
en el sistema bajo estudio. Las dreas del conoci-
miento humano implicadas en el presente trabajo
tienen que ver con redes neuronales. La mayor jus-
tificacién del uso de las redes neuronales artificia-
les (RNA) es su habilidad para “ver” y “aprender”
relaciones en conjuntos de datos complejos que no
pueden ser facilmente percibidos por humanos. El
proceso de aprendizaje de las RNA puede dividirse
en: supervisado, no supervisado (auto-organizado)
y estocéstico. En la primera categoria, la red més
utilizada se conoce como Perceptron Multicapas!'?
con regla de retro-propagacién. Este tipo de red re-
quiere de grandes tiempos de aprendizaje pero pue-
de ser mds exacto.

En la segunda categorfa, mapas de caracteris-
ticas autoorganizados, existe una red muy popular
conocida como Kohonen!'?. Este método es répi-
do aunque relativamente inexacto. Los métodos
de aprendizaje estocdsticos emplean procesos alea-
torios y distribuciones probabilisticas para minimi-
zar adecuadamente el error de la red.

3. EXPERIMENTACION

Para simular los defectos se utilizaron bloques de
acero (AISI 1018), a los que se practicaron una se-
rie de taladros en diferentes partes. Se utilizaron
cinco diferentes didmetros para simular los defec-
tos: 3,18, 2,78, 2,38, 1,98, y 1,59 mm. Las perfora-
ciones se hicieron a diferentes profundidades, me-
didas a partir de la superficie de inspeccién. Dada
la resolucién del manipulador, se pudieron tomar
hasta 6 muestras en cada taladro. Asi mismo, se
tomaron ecos de diferentes zonas ausentes de tala-
dros, con el doble propésito de tener una referen-
cia de la magnitud de ecos con y sin defectos. Con
esto, se formd una base de datos de 900 ecos ultra-
sénicos que se usaron, también, para el célculo de
la velocidad del sonido en los bloques de acero
correspondientes. Adicionalmente, se obtuvieron
otros 75 ecos, que no formaron parte del conjunto
de entrenamiento, pero que se utilizaron a su
vez como el conjunto de datos para la fase de clasi-
ficacién. Es importante mencionar que los datos
fueron almacenados en los archivos en forma
binaria.
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Las mediciones ultrasénicas se llevaron a cabo
con el método de pulso-eco en combinacién con
la técnica de inmersién, como se ilustra en la figu-
ra 5. Se utilizé para el experimento un PC a 150
MHz, un osciloscopio digital Tektronix, modelo
TDS220, un pulsador Panametrics 5800PR y una
sonda ultrasénica Panametrics modelo V309. La
sonda se colocé a 5,64 mm de la superficie de la
pieza a explorar y la frecuencia del pulso ultraséni-
co fue de 5 MHz.

Para la captura, tratamiento y anilisis de las se-
fiales digitalizadas de los ecos se escribieron los
programas en un lenguaje de programacién gréfico
conocido como G. Los programas escritos en este
lenguaje se conocen como instrumentos virtuales
(VI’s) que simulan dispositivos o instrumentos fisi-
cos que adquieren y analizan sefiales eléctricas. Fn
este mismo ambiente de instrumentacién virtual
se disefiaron las interfases para el disefio y entrena-
miento de las redes neuronales a través de una he-
rramienta conocida como DataEnginel'). En Ia fi-
gura 6 se muestra parte del diagrama del disefio de
una red tipo Kohonen.

3.1. Disefio de las redes Kohonen y Perceptron
Multicapas

La seleccién de los datos de entrenamiento o pa-
trones es un aspecto muy importante para la fase
de entrenamiento, ya que dichos patrones son las

et OSCILOSCOPIO

PULSADOR

i} TANQUE DE INMERSION

Figura 5. Esquema experimental utilizado en los ensayos
de ultrasonido por inmersién.

Figure 5. Experimental setup used in the ultrasound
immersion fests.

caracteristicas de los objetos a clasificar vy, &stas,
dependen del fenémeno en cuestién. La extrac-
cién de caracteristicas (procesamiento de la sefial)
es uno de los tépicos mds importantes en la inves-
tigacién del procesamiento de datos, ya que se ha
demostrado que la seleccion sistematica de las ca-
racteristicas significativas del fenémeno es mucho
més importante que la eleccién de la red neuronal
o algoritmo clasificador a utilizar!'4l,

Para extraer el conjunto 6ptimo de caracterfs-
ticas de los datos se determinaron, en primer lugar,

BC:\AAUltrasound}Vis del proyecto en 5.0\Programas y archivos finales\entrenar.sqll

2C:\4AUItrasound\Vis del proyecto en 5.0\Programas y archivos finales}baseSinmer.sgIl

Figura 6. Seccién del programa (lenguaje G) para el entrenamiento de una red neuronal artificial tipo

Kohonen.

Figure 6. Program section (G language) for the Kohonen artificial neuronal network fraining.
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las posibles que podrian formar parte de dicho con-
junto vy, entre otras, se consideron las siguientes:

— Integral del eco ultrasénico.

— Numero de lineas que sobrepasan un limite
(una amplitud minima).

— Pico de frecuencia.

— Distorsién arménica total.

— Desviacién estandar.

— Coeficiente de atenuacién.

— Pendiente de la envolvente.

— Integral del eco procesado mediante la transfor-
mada ondeleta (wavelet).

Después de realizar varias pruebas con los sub-
conjuntos, se determiné que las caracteristicas que
presentaron el mejor desempefio en ambas redes
(Kohonen y MLP), para los ecos obtenidos me-
diante acople por inmersién, fueron:

— Integral del eco ultrasénico.

— Distorsién arménica total.

— Coeficiente de atenuacién.

— Pendiente de la envolvente.

— Integral del eco procesado mediante la transfor-
mada ondeleta.

3.3.1. Disefio de la Red Kohonen

Para el proceso de clasificacién se decidié que se
implementarian dos maneras de llevar a cabo esta
operacién. En la primera se clasificarian los ecos
en 2 categorias: sefial con defecto o sefial sin de-
fecto. En la segunda se clasificarfan en 6 categori-
as: sin defecto y las sefiales correspondientes a los
5 didmetros de los taladros ensayados. Dado que,
como se menciond anteriormente, se extrajeron 5
caracteristicas a los datos entonces, la capa de en-
trada cuenta con 5 neuronas. Para la clasificacion
en 2 categorfas, después de ver el desempefio de la
red con diferentes combinaciones para cada di-
mensién, el mejor desempefio se obtuvo con 11
neuronas en la primera dimensién y con 13 en la
segunda. La clasificacién en seis categorfas tam-
bién se logré con un sistema de 11x13 neuronas.
Los pardmetros con los que la red obtuvo su mejor
desempefio fueron:

— Orden de presentacién: secuencial.
~ Razén de aprendizaje inicial: 0,98.
~ Factor de razén de aprendizaje: 0,8.
~ Radio de aprendizaje inicial: 2,00.
~ Factor de radio de aprendizaje: 0,8.
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3.1.2. Diserio de la red Perceptron Multicapas (MLP)

El nimero de neuronas de la capa de entrada debe
ser igual al nimero de caracteristicas del problema.
Para este caso, el nimero de neuronas fue de 5,
mientras que la capa de salida para la clasificacién
en dos categorfas contiene 2 neuronas y para la
clasificacién en 6 categorias contiene 6 neuronas.
Después de analizar el problema a resolver, y con
base en la bibliografia consultada!’® se determiné
que con una sola capa oculta es suficiente para rea-
lizar la clasificacién en 2 categorias, con solo 2
neuronas en la capa oculta, debido a la sencillez
del problema; no asf para la clasificacién en 6 ca-
tegorfas, para lo que se debi6é implementar una red
con 2 capas ocultas. El nimero de neuronas en las
capas ocultas son: 11 en la primera capa y 8 en la
segunda (Fig. 7).

En cuanto a las funciones de activacién, para la
clasificacién en dos categorfas, la capa de entrada
tiene una funcién lineal, la capa oculta una fun-
cién tangencial hiperbélica y la capa de salida una
funcién sigmoidal. Para la clasificacién en 6 cate-
gorfas, la capa de entrada tiene una funcién lineal,
la primera capa oculta una funcién tangencial hi-
perbélica, la segunda oculta una funcién lineal y la
capa de salida una funcién sigmoidal. Los pardme-
tros necesarios en esta red que presentaron mejores
resultados!™® son:

— Meétodo de aprendizaje: Retropropagacién con
momento y decaimiento.

— Estrategia de aprendizaje: Regla Delta en un so-
lo paso.

s1

E1
s2

E2
83

E3

: i//;//ik\\\ =
: S N\

47 7 2 6

£

Capa Oculta 1 Capa Oculta 2

Figura 7. Estructura de la red neuronal artificial tipo MLP,
clasificacién para 6 categorias.

Figure 7. MLP artificial neuronal network structure,
6 categories classification.
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— Razén de aprendizaje: O,1.

— Orden de presentacion: aleatoria.

— Maéximo error de entrenamiento: 0,010.
— Numero de épocas: 2.500.

— Momento: 0,1.

— Decaimiento: 0,999999.

Para que la red sea debidamente entrenada, es
necesario tener un nimero minimo de datos para
entrenamiento, de acuerdo a la férmulal');

N-I
Niimero de pesos = Y, (n; - n;yp)
i=]

(2)

donde N es el nimero de capas y n; es el nimero
de neuronas en la capa i.

El nimero de datos adecuado se obtiene dupli-
cando, al menos, el nimero de pesos, pero es mds
recomendable tener cuatro veces este nimero. Se
verificé que el niimero de datos para entrenamien-
to fuera el adecuado. Para el caso de la clasifica-
cién en 2 categorfas se tienen: 5 neuronas en la ca-
pa de entrada, 2 en la capa oculta y 2 en la capa de
salida, entonces:

Niimero de pesos = (5 - 2)+(2 - 2) = 14

Para el caso de la clasificacién en 6 categorias
se tienen: 5 neuronas en la capa de entrada, 11 en
la primera capa oculta, 8 en la segunda capa oculta
y 6 en la capa de salida, entonces:

Niimero de pesos-= (5 - 11)+(11 - 8)+(8 - 6) = 191

La cantidad de ecos para entrenamiento obte-
nida (900) demostré ser mds que suficiente para el
entrenamiento de la red en ambos casos.

4. INTERPRRETACION Y DISCUSION DE RESUL-
TADOS

Las redes neuronales usadas se programaron de tal
manera que pueden entrenarse para cualquier
tamafio de orificio, para cualquier otro tipo de dis-
continuidad e, inclusive, para cualquier otro tipo
de material que se requiera, sin hacerles cambios
significativos. Solo se deberd realizar la base de da-
tos correspondiente para entrenar a la red con esa
informacién y, de ser necesario, hacer algunos pe-
quefios ajustes (como especificar el nimero de ca-
racteristicas del nuevo conjunto seleccionado) pa-
ra el buen desempefio de la misma. Ambas redes
realizan la evaluacién de forma automitica y el
operador s6lo proporciona, como tnico dato, el es-
pesor de la pieza. Presentan la caracteristica de que
cuando detectan una discontinuidad, ademds de
especificar el didmetro de la misma, proporcionan
su localizacién, con respecto a la pared posterior
de la pieza. Una propiedad de la red MLP es su ca-
pacidad de especificar si un eco no pertenece a
ninguna de las clases predeterminadas, la cual no
es posible implementar con una red Kohonen de-
bido al algoritmo del cual hace uso.

Una de las facilidades que se incorporaron a las
redes neuronales entrenadas fue la habilidad, no so-
lo de clasificar, sino ademds de pronosticar la ubica-
cién (profundidad respecto a la pared posterior del
bloque analizado). Aqui se presentaron ligeras varia-
ciones entre la localizacién real de la discontinuidad
y la calculada por el sistema desarrollado, debidas
principalmente a fallos en el disefio del manipulador
ya que se detectaron variaciones respecto a la hori-
zontal de hasta 5 mm, en la base de la misma. Tam-
bién se detectaron pequefias vibraciones producidas
por la inestabilidad del marco en el eje Y. Un ejem-
plo de estas variaciones se muestra en la tabla I.
Adn asi la prediccion es bastante aceptable.

Tabla 1. Variaciones entre la localizacién real del defecto y la calculada por la RNA

Table |. Variations between the actual defect position and the RNA calculated one

Archivo Clases Real Calculada Clare real Clase calculada
(mm) (mm)
P1 15,7 15,5348 Con discontinuidad Con discontinuidad
P16 2 20,0 20,124 Con discontinuidad Con discontinuidad
P27 - - Sin discontinuidad Sin discontinuidad
P1 15,7 15,5348 D 2,381 D 2,381
P16 6 20,0 20,124 D 1,984 D 1,984
P27 - - Sin discontinuidad Sin discontinuidad
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Como se menciond anteriormente la clasifica-
cién de los 74 ecos ultrasénicos obtenidos por in-
mersién se realizé de dos maneras:

~ En 2 clases: sin discontinuidad y con disconti-
nuidad.

~ En 6 clases: sin discontinuidad y en los 5 di4-
metros mencionados con anterioridad.

Los resultados obtenidos para la fase de clasifi-
cacién, es decir, para caracterizar el defecto, se pre-
sentan a continuacién. En las tablas II y III se
muestran algunos de los resultados de la clasifica-
cién en 2 categorias, tanto por la red tipo Koho-
nen como por la MLP. Como se puede ver, existen
diferencias en la forma de clasificar de las 2 redes.

Tabla II. Resultados de la red Kohonen para la clasificacion
en 2 categorias, en el ensayo por inmersién

Table II. Results of the Kohonen network for the 2
categories classification in the immersion test

Archivo Deteccion de discontinuidades
Al Una
A20 No se detectan
A3 Una
Al4 Una
A15 No se detectan
A6 Una
A7 Una
A8 Una
A9 Una
A10 No se detectan

Tabla Ill. Resultados de la red MLP para la clasificacién en
2 categorias, en el ensayo por inmersién

G. BARRERA, M.A. FABIAN Y C.A. UGALDE

En el caso de la clasificacién de 6 categorias, los
resultados arrojados por ambas redes, Kohonen y
MLP, se muestran en la tablas IV y V respectiva-
mente.

Los porcentajes de clasificacién correcta en
ambos tipos de redes se muestran en la tabla VI.
Aqui, podemos observar que la red Kohonen se
entrené con el mismo nidmero de neuronas para

Tabla IV. Resultados de la red Kohonen para la
clasificacion en 6 categorias en la prueba por inmersion

Table IV. Results of the Kohonen network for the 6
categories classification in the immersion fest

Archivo Distancia de la pared posterior

de la pieza a la que esta situada

una discontinuidad de 2,38 mm

de didametro
(mm)

(@&} ' 15,53
2 12,71
a3 7,66
C4 18,22
5 22,53
cé6 19,40
c7 17,02
c8 9,97
c9 23,76
c10 17,54

Tabla V. Resultados de la red MLP para la clasificacion en
6 categorias en la prueba por inmersién

Table V. Results of the MLP network for the 6 categories
classification in the immersion test

Archivo Distancia de la pared posterior
Table Ill. Results of the MLP network for the 2 categories de la pieza a la que est4 situada
classification in the immersion test una discontinuidad de 2,38 mm
de diametro
Archivo Deteccion de discontinuidades (mm)
Al Una C1 15,53
A20 No se detectan C2 12,71
A3 Una c3 7,66
A14 Una C4 18,22
A15 No se detectan &) No se pudo clasificar
A6 Una c6 19,40
A7 Una c7 17,02
A8 Una cs8 No se pudo clasificar
A9 No se detectan 9 23,76
A10 Una C10 17,54
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Tabla V1. Resumen del nimero de neuronas empleadas por modelo de la RNA y porcentaje de clasificacion correcta del

ensayo de inmersién

Table VI. Number of neurons used by the RNA model, and percentage of correct classification in the immersion fest

Tipo de Red Clases Neuronas entrada  Dimension C.Oculta  Neuronassalida % Clasificacion Correcta
12 22 1 2
KOHONEN 2 5 11 13 2 98,7
6 5 11 13 6 92
MLP 2 5 2 0 2 100
6 5 11 8 6 86,5
clasificar en 2 y en 6 clases y obtener un buen REFERENCIAS
resultado. En cambio, no sucedié lo mismo en
la red MLP, ya que en ésta se pudo disminuir la [1] A TaNARRO y E FeRNANDEZ, The NDT NET Online
arquitectura de la red para la clasificacién en 2 cla- Journal, 3, 11 (1998) p. web.
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mismo problema.

5.

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

El sistema experto desarrollado detecta y clasi-
fica discontinuidades encontradas en piezas de
acero, por medio de la técnica Redes Neurona-
les Artificiales.

El sistema es flexible, de forma que puede ser
modificado y/o escalado sin realizarle cambios
significativos.

Para obtener una buena clasificacién, es mds
importante elegir las caracteristicas adecuadas
que el clasificador a usar.

Los datos para el entrenamiento deben elegirse
de tal manera que sean suficientes y representa-
tivos del problema a clasificar.

Incrementando la cantidad de ejemplos de en-
trenamiento la red encuentra una solucién més
general al problema.

Se propone, para etapas posteriores, realizar ba-

ses de datos de mds tipos de discontinuidades y de
varios materiales para tener un sistema experto
ma4ds universal. Se recomienda, ademss, realizar un
algoritmo de optimizacién de la arquitectura de las
redes neuronales, por medio de alguna técnica pa-
ra este propdsito, como son la combinacién de re-
des neuronales y légica difusa o borrosa.
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