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Resumen

Un problema relevante en sistemas mecanicos es la identificacion y caracterizacion
de diferentes tipos de fracturas. Los enfoques clasicos se basan en el uso de
dispositivos mecanicos o electronicos complejos, los cuales son instalados en
laboratorios especializados. Dos de los tipos de fractura mas comunes son: fragil y
dactil, y su deteccién puede ayudar a prevenir fallas en maquinaria, asi como otros
accidentes. Las contribuciones de esta tesis son: una base de imagenes de
materiales mecanicos que presentan fractura fragil y ddctil, y un nuevo sistema
basado en inteligencia artificial para clasificar imagenes de este dataset. Nuestro
sistema es una red perceptron multicapa que posee una exactitud de clasificacion del
95%.

Abstract

A relevant problem in mechanical systems is the identification and characterization of
different types of fractures. Classic approaches rely on the use of complex
mechanical or electronic devices, which are setup on specialized labs. Two of the
most common types of fractures are: brittle and ductile, and their detection can
prevent machine failure, and other accidents. The contributions of this thesis are: a
database of images of metallic materials exhibiting brittle or ductile fractures, and a
novel artificial intelligence system to classify the images in this dataset. Our system is

a multilayer perceptron network, which achieves 95% of classification accuracy.
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Capitulo 1

Introduccion

La fractura es un problema que ha existido desde el momento en el que el hombre
decide construir estructuras o cimientos, también se presentan la fractura en diferentes
materiales como puede ser el acero o metal, ahora se hablara de la mecénica de fractura,
estudia la deformacion de sélidos y la propagacion de grietas o defectos en materiales,
esto se desarrolla por la tensién ejercida, todo material o estructura contiene defectos,
algunos de estos defectos podrian ser detectables. La fractura se debe a la propagacién
inestable de una grieta a partir de un defecto preexistente. Por lo tanto, la metodologia
de la mecénica de fractura, introduce en el disefio estructural mediante un parametro
adicional del material, la resistencia a la fractura. Este pardmetro se utiliza para clasifi-
car la capacidad del material para resistir la fractura dentro del estudio de la mecanica
de fractura, de la misma manera que el rendimiento o la resistencia tltima clasifica la
resistencia de un material para ceder o fracturarse en los criterios de disefio convencio-
nales. Los materiales que fallan de manera ductil se someten a deformacién antes de
finalmente fracturarse. En este punto debemos dejar claro que un material puede com-
portarse de manera ductil o quebradiza, dependiendo de la temperatura, tasa de carga
y otras variables. Aunque el inicio del rendimiento se debe a factores como la tempera-
tura, el tiempo y los efectos del tamario, existen circunstancias en las que el rendimiento
estd determinado principalmente por el estado de estrés en si. Por otro lado en la frac-
tura fragil, se han producido muchas fallas estructurales catastroficas que implican la
pérdida de vidas, algunas fallas se presentan en puentes, armas, barcos (Gdoutos, 2020).

La organizacion del documento es la siguiente: En el Capitulo 1, se muestran los
siguientes temas: planteamiento del problema, lo que se pretende solucionar, la justi-
ticacion, el porqué es bueno desarrollar este proyecto, los objetivos y los antecedentes.
En el Capitulo 2, se presentan los aspectos generales de mecanica de fractura, se intro-
ducen los conceptos de redes neuronales y su implementacion en el &mbito laboral. En
el Capitulo 3, se trata de la creacion de base de datos, también se presenta el modelo de
la red y por ultimo acerca de los resultados obtenido con el desarrollo de este proyecto
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y finalmente el Capitulo 4, consiste en las conclusiones y trabajo a futuro que se pueden
desarrollar con base a este proyecto.

1.1. Planteamiento del problema

Este proyecto surge para dar solucién a la problemaética que se encontré con la re-
visién bibliografica realizada, se concluy6 que el tema acerca de las fracturas fragil y
dductil son las que mds se presentan en la industria y otras areas por lo cual es un tema
de interés, afecta tanto en las piezas como en méquinas por ello tiene que reemplazar
esas piezas y arreglar las maquinas para prevenir accidentes.

Una fractura ductil presenta una apreciable deformacién plastica durante la propa-
gacion de las grietas, en cambio las fracturas fragiles, no presentan deformacién pléstica
y se caracteriza por la rdpida propagacion de la grieta.

El presente proyecto implementa un programa de inteligencia artificial, programa-
do en Python, para identificar el tipo de fractura que se presenta en la imagen, ya sea
fractura ductil o fragil.

1.2. Justificacién

Los métodos clasicos que existen estan enfocados en identificar fracturas y la re-
sistencia de los materiales utilizando equipo fisico de laboratorio, como micrémetros.
Dado que el equipo es costoso, sofisticado y de gran tamafio, se desea realizar la identi-
ficacion de fracturas utilizando redes neuronales artificiales; las cuales realizan la iden-
tificacion por medio de una imagen digital. Una de las ventajas de este proyecto es la
rdpida identificaciéon de fractura y asi evitar accidentes como pérdidas humanas o de
material.

1.3. Objetivos

1.3.1. General

A partir de una imagen digital de una muestra de un material u objeto, identificar
si el material presenta una fractura ductil o fragil.
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1.3.2. Especificos

1. Hacer una base de datos con imégenes de fracturas fragiles y ductiles.
2. Identificar y extraer de las imdgenes informacion.
3. Disefiar y entrenar arquitectura de una red neuronal artificial para clasificacion.

4. Analizar y redactar los resultados obtenidos.

1.4. Hipoétesis

Las redes neuronales artificiales son adecuadas para identificar y clasificar los tipos
de fracturas.

1.5. Antecedentes

La resistencia tedrica estd determinada por las propiedades de la estructura interna
del material y se define con el nivel de tensién més alto que el material puede soportar
(Naik y Kiran, 2019).

La fractura fragil es aquella en la que poca o ninguna deformacién pléstica precede
a la fractura, esta fractura ocurre en materiales como cerdmica y vidrio los cuales no
presentan deformaciéon. Ademads, la teoria de Griffith de la fractura fragil Monsalve
(2013), indica que la longitud de la grieta aumentaria catastréficamente si la energia
es mayor que la requerida. De acuerdo con Klier (1950) demostr, con rayos X, que
la superficie de fractura fragil sufre un alto grado de deformacién pléstica por lo cual
esto altera la férmula de Griffith; este estudio nos sirve para saber mds acerca de las
fracturas fragiles (Hall, 1953).

Carlsson (1973) demostré que la grieta, es un punto importante ya que después de
una grieta se llega a la fractura. El comportamiento de fracturas ductiles con respecto a
tuberias con superficies de defectos, la resistencia del material, las pruebas de tensién
pequenias sirven para determinar los defectos. Las grietas son pequefias deformaciones.
Alan Wells fue conocido por sus contribuciones fundamentales en los estudios de la
fractura fragil la cual se estd analizando con esta investigacion ya que se trata acerca
de la fractura fragil, también se analiz6 la resistencia de la fractura fragil (Burdekin
y Crossland, 2007).

En Hassold y Srolovitz (1989) se estudian las propiedades que fallan de una celosia
cuadrada de resortes Born, la cual proporciona una fuerza de flexién eficaz por lo cual
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se producen microestructuras de grietas, también se trata acerca del modelo de Young
que consiste en acercarse a cero cuando el sistema se acerca al umbral de percolacién,
el cual se obtiene a través de dos métodos con el objetivo de comparar y validar los
resultados, este tema es importante para la investigacion a desarrollar para conocer de
materiales en este caso la celosia.

El primer método de andlisis fractal, la superficie de fractal de hormigén son frac-
tales en el rango de escalas estudiadas, esto es importante para conocer acerca de la
geometria fractal a la fractura en materiales cementosos, para una mejor comprensioén
de las propiedades mecanicas de fractura de dichos materiales, también se emplearon
diferentes métodos de anadlisis fractal, una es la técnica de isla de rendija modifica-
da(SIT) y analisis espectrales bidimensionales de Fourier (2D FFT), con estos métodos
se descubrié que las imagenes digitalizadas de la superficie de la fractura imitan las
superficies reales de la fractura (Issa y Hammad, 1994)

La superficie de la fractura es una evidencia importante del comportamiento de los
materiales a base de cemento, la microfisuracién que determina la porosidad de una
roca, otro punto importante es que por medio del anélisis de imagenes se puede obtener
los pardmetros como la rugosidad y compararlos con la tenacidad del material, lo cual
sirvié para conocer mds acerca de este material (Abell y Lange, 1998). Triantafyllidis
y Labridis, 2000 Se entreno una red neuronal artificial el cual sirve para predecir el
vector de densidad de malla de problemas de lineas de transmisién de energia con
falla de limite abierto. Los primeros estudios sobre la mecédnica de fractura se dieron a
principios del siglo XX, se han vuelto algo importante para la solucién de problemas
estructurales que contienen defectos, también acerca de defectos que influyen en las
piezas debido a un manejo inadecuado (Farahmand, 2001).

Kovalev et al. (2002) Establece la importancia de las concentraciones de tension al-
rededor de los huecos, y analiza teéricamente las tensiones empleando variables com-
plejas. Las fracturas ddctiles en metales, la metalograficas es la ciencia que estudia las
caracteristicas de un metal, la fractura generalmente comienza en el interior de una
muestra de traccion; son trazos de materiales llamados probetas o muestras, la dificul-
tad en el estudio es detectar la grieta antes de la separacion completa, Swift y Backofen
observaron que las varillas de acero y cobre sometidas a torsiones plasticas superiores
a un cierto valor critico se fracturaron sin formacién de cuello (Puttick, 1959).

Leonardo realizo la prueba poniendo una bolsa de arena en el extremo por lo cual
not6 que los cables més largos fallaban antes. Es importante para la ingenieria y la me-
canica de fractura que es la encargada de estudiar la deformacién en los sélidos (Alava,
Nukala y Zapperi, 2006). Se trata de la transformada de wavelet la cual es adecuada
para modelar sefiales complejas, con base a la tesis sirvié para conocer acerca de algo-
ritmos, el cual muestra dos algoritmos de aprendizaje estable para los coeficientes de
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desplazamiento (Cordova y Yu, 2012).

Stroh (1957) decia que el hierro es donde se producian mayormente las grietas, las
dislocaciones desempefian un papel igualmente importante en la fractura. Sin embargo,
pareceria que en el hierro, se producirdn grupos apilados del tamafio necesario para
iniciar una grieta.

La temperatura influye en la apariencia de fractura, se llega a esta conclusién des-
pués de revisar varias muestras, las pruebas de impacto tienen una gran importancia en
la industria ya que con esta investigacién se adquiri6 el conocimiento de la importan-
cia del material para ver si es ideal o no en la produccién de equipos y vehiculos que
operan en altas o bajas temperaturas, la prueba de Charpy es un procedimiento que
se utiliza para determinar la resistencia de un material cuando se somete a una carga
de impacto a una determinada temperatura, se utilizé termémetro infrarrojo Modelo
DT-380 fabricado por INFRARED, para obtener la temperatura de la probeta en el mo-
mento del ensayo, esta investigacion fue ttil para el proyecto porque trata de fractura
ductil y fragil, se concluyé que cuanto mayor sea la temperatura a la que se someta la
probeta estdndar de maquinabilidad, mayor ductilidad tendra y por lo tanto presentara
mayor resistencia a la fractura y a menor temperatura a la que haya sido sometido el
acero presentara mayor fragilidad (Silva et al., 2014).

Srivatsan, Imam y Srinivasan, 2012 se encargo de estudiar la propagacion de las
grietas. Como se genera, primero una grieta microscépica y conforme crece se trans-
forma a una grieta macroscépica, para después llegar a la fractura. En los sistemas
mecanicos se ve el comportamiento de los materiales, las fallas mecanicas se deben al
medio ambiente o defectos en materiales.

Moore et al. (2018) se dio cuenta que la falla de materiales fragiles ocurre a través de
la propagacion de fracturas. Ademads, propone utilizar un modelo de machine learning
para ver las fallas en materiales fragiles y el modelado del crecimiento de la fractura.
La inteligencia artificial se ocupa para resolver problemas de manera eficaz, consiste
en crear maquinas que puedan desarrollar funciones sin necesidad de un humano al
momento, se utilizan en diferentes campos de la ciencia y bajo instrucciones precisas.
Nasiri, Khosravani y Weinberg (2017) realiza una revisiéon de los avances més recientes
sobre aplicaciones de métodos de inteligencia artificial en deteccién de fallas. Por ejem-
plo el articulo de la resistencia a la fractura fragil de las placas de acero soldadas y un
enfoque de sistema experto para la mecénica de fracturas.

Las redes neuronales artificiales es algo que esta de novedad en estos tiempos, lo
cual se debe a la implementacién en la industria tecnolégica, algunos son el recono-
cimiento de voz y la visién artificial, nos centraremos en la parte de visién artificial o
conocido como visién por computadora, ya que consiste en el reconocimiento de iméa-
genes para después transformarlas en informacién numérica o simbolos que pueda
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reconocer el ordenador, por ejemplo; en el caso de la localizacién utilizando GPS se ne-
cesita de un filtro de histograma para identificar por medio de imagenes los bordes del
carril y asi no salirse del carril (Berzal, 2018).

Li et al. (2018) propone un algoritmo de reconocimiento facial basada en el méto-
do de aprendizaje profundo el cual ayuda a lograr una precisién el 97,02 %. También,
muestra acerca de las caracteristicas artesanales que se basa en la regién de los ojos,
nariz y la boca, las caracteristicas son muy importantes para hacer mas preciso el reco-
nocimiento facial

El reconocimiento de expresiones faciales por medio de caracteristicas profundas
y artesanales, se han centrado en la construccién y entrenamiento de redes neurona-
les profundas para lograr resultados de vanguardia, se tiene como objetivo es evaluar
nuestro enfoque sobre conjuntos de datos adicionales y adaptar nuestro método para
video (Georgescu, Ionescu y Popescu, 2019).

Rios-Sanchez et al. (2019) describe y evaltia dos modelos de aprendizaje profundo
para el reconocimiento facial; con el fin de disefiarlos para dispositivos méviles. Reali-
zan una comparacion entre modelos tomando en cuenta su precision.

También se muestra en procesamiento de imagen el cual consiste en mejorar la ima-
gen, en los modelos de red basados en red neuronal convolucional (CNN) es un tipo de
red neuronal artificial. Se trata del modelo de Wilso-Cowan el cual describe la evolu-
cién de dos tipos de actividad neuronal en una red neuronal acoplada sindpticamente
(Yalgin, Ayhan y Yeniceri, 2020).

El interés del estudio de fractura es importante en el tema de la ingenierfa, por
lo cual Zhang, Yu y Melmer (2020) estudia procesos de fractura; utilizan simulacién
molecular para predecir fracturas.

Lew et al., 2021 Se encarga de investigar como predecir los mecanismos de fractu-
ra nanoscopicos y se aplica métodos de aprendizaje profundo. El comportamiento que
surge en la fractura del grafeno depende de su orientacién para determinar hacia donde
iria la siguiente grieta. El tamafio de la grieta de salida para cada paso de propagacion
también afecta la forma general de las grietas previstas. Feng y otros autores propu-
sieron un enfoque novedoso que se encargard de la prediccion de la vida ttil residual
de estructuras mediante la combinacién adecuada del método de campo de fase y el
aprendizaje profundo, por lo cual el método de fase se utiliza para obtener informacién
del crecimiento de grietas (Chen et al., 2021a).

Chen et al. (2021b) desarrollé6 un modelo llamado FraSegNet que consiste en un
algoritmo de extraccién de esqueleto y un algoritmo de aproximacién de polilinea ba-
sado en cédigo de cadena. Utiliza una base de datos de fractura de taneles de roca para
entrenar sus modelos. Las caracteristicas de la traza de la fractura son: longitud de la
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traza, dngulo de inmersién, densidad e intensidad, se obtienen utilizando archivos con
respecto a nodos. Después se realizaron entrenamiento y pruebas.

A diferencia de estos trabajos, estamos interesados en proponer un algoritmo para
identificar fracturas ductil y fragil de materiales metélicos.

1.6. Metodologia

La tesis de investigacion es de tipo mixta, por que estd conformada por las cualita-
tivas y cuantitativas, se realiz6é una btisqueda de informacién y se tomo en cuenta la
probabilidad de efectividad del programa realizado.

La investigacion presenta un enfoque cualitativo, por el andlisis de los instrumen-
tos de recoleccién de la informacion: la investigacion realizada en los articulos y libros
para la adquisicion de la informacion, en nuestro caso fue ttil para saber sobre las frac-
turas y también poder realizar nuestro dataset que se utiliz6 al momento de entrenar la
red neuronal. Asimismo tiene un enfoque cuantitativo debido al programa, por lo que
muestra la efectividad de reconocimiento en las fracturas, dando un porcentaje como
respuesta.

Después de la realizacién de lectura de los documentos seleccionados con el tema
tipos de fracturas, se pudo observar que los tipos de fracturas que mas se sufren son
ductiles y fragiles, por lo cual se decidi6 enfocarnos en esas fracturas, ya teniendo claro
el tipo de fractura que revisariamos se elimin la informacién que no tenia que ver y se
realiz¢ la investigacion para saber sobre esos tipos de fracturas, ya teniendo claro cada
uno de los conceptos.

Lo siguiente fue buscar las imagenes con las cuales se trabajaria en esa parte se llevo
tiempo ya que no se encontraron muchas imagenes como se imagind, un problema cla-
ro fue que al momento de buscar fracturas nos mostraba mas sobre fracturas de huesos
que en materiales, también se present6 inconvenientes por lo que pocos articulos con-
tenian imagenes del tema, pero se solucioné utilizando las que encontramos para asi
avanzar y perder mds tiempo ya que como era un tema nuevo, tuve que realizar varias
investigaciones como fueron: conocer el tema de mecanica de fractura que es la encar-
gada del estudio de la estabilidad estructural de materiales, también se analizé desde
cero la informacién acerca de fractura en materiales, es la separacién de un cuerpo soli-
do en dos 0 mds partes bajo la acciéon de una carga ejercida en ellos, ya que es un tema
amplio que no se conocia por lo cual se decidi6 leer primero acerca de la mecénica y asi
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partir a sus conceptos para entender y tener conocimientos del tema, aun que debido
al tiempo todo se hizo de manera concisa para avanzar y saber del tema en general, ya
teniendo la informacién de las imagenes.

Se procedera a conocer que utilizar con lo que deseamos hacer que en este caso es
la identificacién de imdgenes de fractura ductil y fragil. Ahora se explicara acerca de
las redes neuronales primero que nada se hizo una biisqueda de informacion respecto
al tema de redes neuronales es un método de la inteligencia artificial que ensefia a las
computadoras a procesar datos de una manera que estd inspirada en la forma en que
lo hace el cerebro humano, también sobre cuales tipos de redes existen: monocapa o
perceptrén, simple, multicapa, convolucionales, recurrente o radial.

Las herramientas que se utilizaron en la programacién como son: se eligi¢ progra-
mar en Python ya que es un lenguaje de alto nivel de programacién, también se emple6
TensorFlow que es una biblioteca de c6digo abierto para aprendizaje automaético la cual
fue de utilidad al momento de la creacién del programa que realizamos para la identi-
ficacion de las imagenes, otra que se uso fue Keras esta fue de gran utilidad ya que esta
enfocada en redes neuronales.

Como todo también se present6 inconvenientes, al momento de empezar con la pro-
gramacion, por ejemplo se planeaba usar Caffe, por lo cual se realizaron précticas y
conocer mas sobre su entorno, ya que en este se puede programar en C++ o Python.
Después de eso se realizé enfocarlo en el programa que se implementaron, pero se
presentaron inconvenientes al momento de instalar algunas libreria y se present6 pro-
blemas con Caffe por lo cual por el tiempo se decido dar solucién buscando nuevas
opciones como fue ocupar Jupyter.



Capitulo 2

Marco teodrico

2.1. Mecdanica de fractura

La mecdnica de fractura es una rama de la mecdnica de s6lidos deformables ocupa-
da del estudio de la estabilidad estructural de materiales, considerando la formacién y
propagacion de grietas o defectos en materiales y analizando condiciones tensiénales
con la concentracion de tensiones debida a dichos defectos.

2.1.1. Concepto de fractura

Una fractura se define como la separacién de un sélido cuando este es sometido a
un esfuerzo en dos o mds. En este sentido, podemos encontrar dos grandes tipos de
fracturas: la fractura ductil y la fractura fragil. La Figura 2.1 muestra los modos de
fractura que existen:

Mode 1 Mode 11 Mode 111

— 7
v

FIGURA 2.1: Los 3 modos de fracturas

Modo I: Modo de apertura: La grieta se abre perpendicularmente al plano de la grie-
ta. Esto puede deberse a una carga de traccion.
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Modo II: Modo de deslizamiento en el plano: Las caras de la grieta se desplazan en
su plano, normal al frente de la grieta, lo que se correlaciona con una carga de corte
transversal.

Modo III: Modo de desgarro fuera del plano: Las caras de la grieta se desplazan
en su plano, paralelas al frente de la grieta, lo que estd relacionado con la carga de
cizallamiento longitudinal antiplano.

2.1.2. Fractura fragil

La fractura fragil tiene lugar sin una apreciable deformacién y debido a una répida
propagacién de una grieta. Normalmente ocurre a lo largo de planos cristalograficos
especificos denominados planos de fractura que son perpendiculares a la tensién apli-
cada.

2.1.3. Fractura ductil

El término fractura ductil se usa generalmente para indicar fallas donde la propaga-
cién inestable de grietas estd precedida por deformacion plastica. Un rasgo caracteristi-
co de la fractura ductil es que la grieta crece lentamente al principio antes del inicio de
la propagacion inestable de la grieta. El proceso de crecimiento de grietas se puede di-
vidir en las fases de iniciacién de grietas y crecimiento de grietas estable e inestable. En
términos generales, todos los procesos de fractura se pueden considerar como transi-
ciones de propagacion de grietas estable a inestable. Cuando la cantidad de crecimiento
estable de grietas es pequefia, generalmente se supone que el inicio de la iniciacién de
grietas coincide con la inestabilidad de las grietas. El fenémeno de la fractura ductil
estd asociado con una relacién no lineal de carga ver sus deformacién que se atribuye
a la deformacion plastica y al crecimiento lento y estable de la fisura. Estos dos efec-
tos tienen lugar simultdneamente, como se verifica mediante métodos experimentales
conocidos.

2.2. Redes neuronales artificiales

En una red neuronal artificial, las neuronas corresponden a campos receptivos de
una manera muy similar a las neuronas en la corteza visual primaria de un cerebro
biolégico.
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2.2.1. Modelo basico

En una red neuronal simple, sin capas ocultas, la red solo tiene una capa de neuronas
de entrada y una capa de neuronas de salida. La Figura 2.2 muestra el modelo grafico,
que corresponde al siguiente modelo matemaético:

yi =) wix;. (2.1)
i

Y1

Y2

Y3

Capa de entrada Capa de salida

FIGURA 2.2: Ejemplo de red neuronal artificial

2.2.2. Entrenamiento

Entrenar una red neuronal consiste en ajustar cada uno de los pesos, w; conectados
a las entradas, para todas las neuronas que forman parte de la red neuronal. Lo que se
busca es que las respuestas de la capa de salida se ajusten lo mds posible a los datos
que conocemos.
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Backpropagation(Propagacién hacia atras)

En aprendizaje de maquina, la propagacién hacia atras de errores o retropropaga-
cién es un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado para entrenar redes neuro-
nales prealimentadas.

En redes neuronales se busca ajustar los pesos de cada neurona de tal manera que
se minimice el error. El algoritmo de backpropagation nos indica cuanto de culpa tiene
cada neurona del error global cometido.

La idea clave del algoritmo de propagacién de errores backpropagation consiste en
transmitir la sefial de error desde la capa de salida hasta cada nodo intermedio que ha
contribuido a la salida de la red. Cada nodo recibe una parte de la sefial de error, en
proporcién a su contribucién relativa a la salida original. (Berzal, 2018), este calculo se
hace de forma eficiente propagando el error por capas, hacia atrds, desde la capa de
salida hasta la capa de entrada.

En primer lugar, calculamos el error para cada neurona de la capa de salida. Uti-
lizando aprendizaje online, realizamos una estimacién instantdnea del gradiente para
un ejemplo particular del conjunto de datos:

function error = error (target, output)
for i=1:size (output)
error[i] = (target[i] — output[i]);

Ese vector de error lo utilizamos para comenzar el cdlculo de los “deltas” por capas,
empezando por la capa de salida:

class FeedForwardNetwork:
function backward(error)
layers = size(layer)
for j=1:size(error)
delta[layers][j] = error[j] * activation.diff(layer
[layers].z[j]);

donde hemos utilizado la entrada neta de las neuronas de la capa de salida para
evaluar la derivada de su funcién de activacién, que multiplicamos por el error para

obtener los deltas (5£ asociados a la capa de salida. A continuacién, propagamos los
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deltas de la capa k + 1 a la capa k, lo que podemos implementar mediante el siguiente
bucle:

for k=layers -1:1
for j=1:layer[k].outputs()
error [k][j] = dot( layer[k+1].w[j], delta[k+1][j] );
delta[k][j] error [k][j] * activation.diff(layer[k].z]
D
donde dot(w, delta) realiza el producto escalar de los vectores de pesos y deltas de

la siguiente capa de la red, que previamente hemos calculado. La implementacién de
esta funcion, en caso de que no dispongamos de ella, es trivial:

function dot (x,y)
dot = 0;
for i=0:size(x)
dot += x[i]xy[i];

Ya hemos calculado los deltas 5]]; asociados a todas las neuronas de la red, lo que nos
permite calcular las derivadas del error con respecto a todos los pardmetros de la red y
la actualizacién de los mismos utilizando el método del gradiente descendente.

2.2.3. Algunos modelos utilizados en clasificacién de imadgenes
Lenet

Desarrollada por Yann LeCun y sus colaboradores, fueron capaces de implementar
una red neuronal convolucional capaz de detectar caracteres.

Las redes convolucionales combinan tres ideas arquitecténicas para garantizar cier-
to grado de invariabilidad a los cambios y la distorsién: campos receptivos locales,
pesos compartidos (o replicaciéon de pesos) y, a veces, submuestreo espacial o tempo-
ral. En la figura 2.3 se muestra una red convolucional tipica para el reconocimiento de
caracteres extraida de (LeCun y Bengio, 1995).

Alexnet

En el concurso ILSVRC del afio 2012 se hizo famosa la arquitectura de red neuronal
convolucional llamada AlexNet (Krizhevsky, Sutskever e Hinton, 2012). La red clasificé
mil diferentes clases, entrenada con el conjunto de imagenes de ImageNet que contiene
mds de un millén de imédgenes de alta resolucién, obtuvo un error en top-5 de 15,3 %.
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INPUT feature maps feature maps  feature maps feature maps OUTPUT
28x28 4@24x24 4@12x12 12@8x8 12@4x4 26@1x1

FIGURA 2.3: Ejemplo de la red LeNet.

AlexNet consta de cinco capas convolucionales, algunas de las cuales son seguidas de
capas de max-pooling utilizada para reducir el tamafio de la imagen, también incluye
tres capas totalmente conectadas. Para realizar el entrenamiento de forma rdpida usa-
ron dos GPUs. El sobre entrenamiento se da cuando la red se ajustada a parametros
muy especificos del entrenamiento, obteniendo alto rendimiento en entrenamiento pe-
ro bajo en pruebas. Para reducirlo, en las capas completamente conectadas se utiliz6
el método dropout para simular diferentes redes, deshabilitando de forma aleatoria un

porcentaje de los nodos.
a2 128 z :‘ dense
S
HjisES 5

e
13 dense | dense|

128 Max L L
pooling 2048 048

FIGURA 2.4: Ejemplo de la red Alexnet.

Googlenet

En el afio 2014, Christian Szegedy y sus colaboradores propusieron una arquitectura
de red neuronal convolucional participando en el concurso de ILSVRC, en el disefio au-
mentaron la profundidad y el ancho de la red. Tiene el nombre de GoogleNet (Szegedy
et al., 2015), una red de 22 capas de profundidad que incluyen bloques de subcapas,
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en total son alrededor de cien capas cuya calidad se evaltia en el contexto de la clasifi-
cacion y la deteccion. La imagen de entrada tiene un tamafio de 224 x 224 x 3 pixeles,
en la primera capa tiene 64 kernel de 7 x 7 con un paso de 2, dando como resultado
64 x 112 x 112 caracteristicas. Luego aplica un max-pooling con un kernel de 3 x 3 y
un paso de 2. Después se aplica una convolucién con un kernel de 3 x 3 repetido 192 ve-
ces y posteriormente vuelve aplicarse un max-pooling de 3 x 3. También contiene dos
capas de inicio (3a) y (3b), estos contienen subcapas. La red de GoogleNet increment6
la cantidad de capas con respecto a AlexNet haciéndola mas robusta pero mejorando la

precision en las pruebas.

Conv1 (77 + 2(s))

| Previous Layer Responses |
Maxpool1 (3x3 +2(s)) l l
[ conv (1x1 + 165 | Ic T Waxpool (3%3
o 1x1+ 105
v ¥ &
| Conv2_1 (1x1 +1(s)) | |conv (1x1 + 1(s))| [ conv (353 + 1651 | IConv(SxS& 1(5),1 |com 1xt + 1(s)|
Conv2_2 (3x3 + 1(s)) | 1

Concatenate

[ LRN2 |

Inception Layer

Maxpool2 (3x3 +2(s))

Maxpool3 (3x3 +2(s))

| Inceptiond | |Ave. pocla (55 + 3(s)) |
Inception6
¥ Fully cor day + ReLU
IAve poolb (5x5 + 3(5])' I Inception7 I “
Fully connected,
* T y a2
| convb (1x1+1(s)) | | Maxpaold (3x3 +2(s)) | e
1
IFuI\y connectedp +ReLUE I Inception8 I

Fully connectedy; Inception9d
SoftMax + Aux. lossy Ave. poalt (7x7 + 1(s))

Fully connected
SoftMax + Loss

FIGURA 2.5: Ejemplo de la red Googlet.



16 Capitulo 2. Marco tedrico

VGG

Esta red fue desarrollada por el Visual Geometry Group de la universidad de Oxford
(Simonyan y Zisserman, 2014). En general, existen varias redes bajo este nombre que
difieren en el ntiimero de capas que poseen. Se trata de una red similar a AlexNet, pero
con solo capas de convolucién 3 x 3 y numerosos filtros.

conv]

conv2

conv3

conv4

convs fc6 feT (8

14 14 x 512 Lx1x4096 1 1x 1000

28 x 28 x 512

56 x 56 x 256

7x7x512

119/% 112 x 128
@ convolution+ReLLU
@ max pooling

'—[] fully connected+ReLU

224 % 224 % 64

FIGURA 2.6: Ejemplo de la red VGG.

2.2.4. TensorFlow

Para mi es una biblioteca de c6digo abierto que nos sera de utilidad para la creacién
del programa ya que esta enfocado en construir y entrenar redes neuronales.

En la siguiente URL: Tensorflow (2015) se encuentra la informacién necesaria de Ten-
sorflow. Es una libreria de cédigo abierto que se utiliza en aprendizaje automatico o
Machine Learning, fue desarrollado por Google enfocado para redes neuronales artifi-
ciales. Tiene las siguientes ventajes:

1. Es util para el reconocimiento de imégenes.
2. Arquitectura flexible.

3. Se puede utilizar en Python.
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Capitulo 3

Implementacion

Este capitulo trata acerca del desarrollo experimental, que esta conformado por la
creacion de datos para asi pasar al siguiente punto que es el modelo de red neuronal
artificial con aprendizaje supervisado. Esta procesa sus capas imitando la corteza visual
del ojo humano para identificar distintas caracteristicas en los datos de entrada, que en
definitiva hacen que pueda identificar objetos. Como tltimo punto, se muestran los re-
sultados obtenidos por el programa de clasificacion. Se decidié utilizar la red neuronal
artificial tipo perceptréon multicapa; una de las ventajas es que tiene la tarea de apren-
der a a realizar reconocimientos basadas en un entrenamiento, lo que se conoce como
aprendizaje adaptable.

3.1. Creacion de dataset de imagenes

La elaboracién de base de datos fue creada con las imédgenes que se obtuvieron de
articulos cientificos, para después poder implementarlas en el programa.

El dataset en una parte importante del proyecto, ya que con un buen dataset proce-
sado se podré entrenar un buen modelo, por tanto, se ha de tener cuidado en seleccio-
nar y procesar bien estos datos.

3.1.1. Busqueda bibliografica de imagenes

La revision de los articulos se realizo de la siguiente manera: se clasifico primero los
tipos de fractura que existen, para después elegir el tipo de fractura.

En esta seccién se realizo la biisqueda de articulos para la obtencién de imdgenes y
asi obtener imagenes para la base de datos la cual se necesita para utilizar en la compa-
racion de fracturas ya sea ductil o fragil, también gracias a la investigacion realizada se
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aburri6 el conocimiento de saber que tipos de fracturas ocurren mas por lo cual no de-
cidimos a elegir estos dos tipos antes mencionados, también se conocié los materiales
que sufren fractura por ejemplo los metales y por lo cual es dificil volver a utilizar.

El dataset se divide en un conjunto de imégenes para entrenamiento y uno para
prueba. Para la etapa de entrenamiento, la Tabla 3.5 muestra las fuentes de las imdgenes
que conforman la base de datos y sus caracteristicas, mientras que en las Figuras 3.1 a
3.3 se muestran las imagenes.

Ductil

Ductil

Ductil

Ductil Ductil

Ductil

Ductil Ductil Ductil . Ductil Ductil

FIGURA 3.1: Imagenes 1 a 36 del dataset.
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Du ctil

Ductil

Du clil Ductil Diuctil Ductil

Ductil Ductil Ductil

Ductil Ductil Ductil Ductll u cil

Ducul Ductil

Ductil Ductil

Ductil " Ductil Ductil Ductil Ductil

Ductil

Ductil

Ductil Ductil

FIGURA 3.2: Imagenes 37 a 78 del dataset.
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Ductil Ductil Ductil Ductil

- e
Ductil Ductil

Ductil Ductil Ductil

uctil

Ductil

Ductil Ductil

Ductil
T i e
Ductil Ductil Ductil

Ductil Ductil Ductil

Ductil

Ductil Ductil Ductil

FIGURA 3.3: Imdagenes 79 a 130 del dataset.
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3.2. Modelo de red
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A continuacién se explica el modelo que se uso y como esta conformado:

N}

)

. |model = keras.Sequential ([

keras.layers.Flatten (input_shape=(150, 150,3)),
keras.layers.Dense(128, activation="relu’),

; keras.layers.Dense(2, activation='softmax’),

La capa Flatten lo que hace es ponerlos todos en un solo vector. Capa densa lo que

150 G

150

y1=Ff(X W)

yoi=f (W X (J+ W, X,

=f(ZW;X)

1 | | | | | |

22500

22500

|

67500

22500

FIGURA 3.4: Explicacién de Flatten.

hace es conectar un peso w.




22 Capitulo 3. Implementacion

X Wa
1
_—
° ~ 67500
o W O > y=f(ZW; X))
° 67500 / L
Xe7s00 —>

FIGURA 3.5: Explicacion de la capa Dense.

Donde f es funcion ReLu o también conocido como rectificador. La funcion lineal
y = mx + b, donde m es la pendiente de la recta y b es el intercepto con el eje Y. Funcién
de activacion: Si m=1, b=0.

0.8 n

0.6 n

0.4 n

0.2 - 4

FIGURA 3.6: Funcién de activacién.
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A continuacién se muestra la formula general:

ix <
ReLU(x) = {° six =0 (3.1)
Mx+B six >0
Ecuacién de forma de caso particular cuando m vale 1 y b vale 0:
ix <

ReLU(x) = {0 stz =0 (3.2)

x six >0

A continuacién va la formula de forma equivalente.
ReLu = max (0, x) (3.3)

La Primera Capa Densa: nimeros de entradas * numero salida=pardmetros(128 * 67,500 =
8,640,000)

X Wi 1 67500
.1 " B O yi=f (ZW ;X))
. 167500 -
@
Xe7500 W, 67500
IS Q% JetEwax)
W, 67500
. .
Wizs 1
67500

y12s=f (£ W ,ixi)
W 128, 67500 O > 1128 128

i=1
FIGURA 3.7: Muestra el total de pardmetros.

La Segunda Capa Densa: nimeros de entradas * numero salida=parametros(128
2 = 256)
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W, , Z,=f ( ;'1=2?W1,i Yi)
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W, 128
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>

FIGURA 3.8: Muestra el total de pardmetros.

La funcién softmax, se utiliza para comprimir el vector. Se usa la funcién logistica

para saber que clase va ser si la primera o la segunda. En este caso donde f es la funcién
softmax:

o(z;) = Ze : paraj =1,2 (3.4)
L e
k=1
Equivalente:
e*1
o(z1) = (m) (3.5)

0(z2) = (%) (3.6)



3.3. Implementacién 25

0(z)1 = Es probable que pertenezca a la clase 1.
0(z)2 = Es probable que pertenezca a la clase 2.

3.3. Implementacion

En esta parte se muestra el c6digo que se realiz6 para la obtencion del proyecto. El
primer bloque de instrucciones se define la ubicacién de la carpeta donde se encuentran
las imédgenes de fractura fragil. Ademds, se realiza la lectura de las mismas:

import cv2
import numpy as np
import os
import matplotlib.pyplot as plt
pandas_folder_path="/home/mary/Descargas/ductil -fragil/fragil"
fragil =[]
img_size=150
for img in os.listdir (pandas_folder_path):
img = cv2.imread(os.path.join (pandas_folder_path ,img))
img_resize= cv2.resize (img,(img_size ,img_size))
fragil .append(img_resize)

A continuacion, se repite el mismo procedimiento para la carpeta que contiene las
imagenes de fractura ductil.

import cv2
import numpy as np
import os
import matplotlib.pyplot as plt
pandas_folder_path="/home/mary/Descargas/ductil-fragil/ductil”
ductil =[]
img_size=150
for img in os.listdir (pandas_folder_path):
img = cv2.imread(os.path.join(pandas_folder_path ,img))
img_resize= cv2.resize (img,(img_size ,img_size))
ductil .append (img_resize)




26 Capitulo 3. Implementacion

En este c6digo se muestra los pardmetros acerca de las imdgenes de fractura fragil.

fragil = np.array(fragil)
print(fragil .shape)

En este c6digo se muestra los pardmetros acerca de las imagenes de fractura ductil.

ductil = np.array(ductil)
print (ductil . shape)

El siguiente c6digo nos sirve para mostrar una de las imagenes leidas:

print (ductil [4].shape)

plt.figure ()

plt.imshow (np.squeeze (ductil [4]))
plt.colorbar ()

plt.grid (False)

plt.show ()

Realizamos el conteo de todas las imdgenes que tenemos para entrenar a la inteli-
gencia artificial.

images = np.concatenate ([ fragil ,ductil])
print (len (images))

Images = np.array (images)

print (Images.shape)

A continuacién se etiquetan las imagenes de fractura fragil, en este ejemplo son 10
y las etiquetamos con la etiqueta 0 que seréd para las fragil.

etiquetas_fragil = np.repeat(0,10)
print(len(etiquetas_fragil))
print(etiquetas_fragil)

Ahora se etiquetara a las fracturas dictiles como se muestra con el c6digo:

etiquetas_ductil = np.repeat(1,120)
print(len(etiquetas_ductil))
print (etiquetas_ductil)
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Nombraremos a la clase que es “ductil” y “fragil”:

class_names = [’Fragil’,  Ductil "]

En esta parte del c6digo ordenamos las etiquetas.

labels = np.concatenate ([ etiquetas_fragil , etiquetas_ductil])
print(len(labels))

print(labels)

Labels = np.array(labels)

print (Labels.shape)

A continuacién se crea un c6digo que muestre las primeras 36 imagenes:

plt.figure(figsize=(10,10))
for i in range(36):
plt.subplot(6,6,i+1)
plt.xticks ([])
plt.yticks ([])
plt.grid (False)
plt.imshow (Images[i])
plt.xlabel (class_names[Labels[i]])
plt.show ()

En este paso y el otro iremos aumentando hasta mostrar todas las imagenes:

plt.figure(figsize=(10,10))
for i in range(36):
plt.subplot(6,6,i+1)
plt. xticks ([])
plt.yticks ([])
plt.grid (False)
plt.imshow (Images[i+36])
plt.xlabel (class_names[Labels[i+36]])
plt.show ()
plt.figure(figsize=(10,10))
for i in range(36):
plt.subplot(6,6,i+1)
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plt.xticks ([])

plt.yticks ([])

plt.grid (False)

plt.imshow (Images[i+72])

plt.xlabel (class_names[Labels[i+72]])
plt.show ()
numberstyle=\tiny\color {gray}]
plt.figure(figsize=(10,10))
for i in range(22):

plt.subplot(6,6,i+1)

plt.xticks ([])

plt.yticks ([])

plt.grid (False)

plt.imshow (Images[i+108])

plt.xlabel (class_names[Labels[i+108]])
plt.show ()

Ejecutamos Tensorflow:

import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

from tensorflow.keras import datasets, layers, models
import tensorflow.keras.optimizers as Optimizer
import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

print(tf.__version__)

Ahora ejecutaremos el modelo

model = keras.Sequential ([
keras.layers.Flatten (input_shape=(150, 150,3)),
keras.layers.Dense(128, activation="relu’),
keras.layers.Dense(2, activation=’'softmax’),
1)
model . compile (optimizer="adam’,
loss="sparse_categorical_crossentropy’,
metrics=[ "accuracy’])
trained=model. fit (Images, Labels, epochs=40)
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Para después ejecutar si realiza lo que deseamos, que es clasificar la fractura ductil
o fragil. Para esto debemos leer el dataset de prueba:

pandas_folder_path="/home/mary/Descargas/ductil—fragil/
testingfragil”

fragiltesting =[]

img_size=150

for img in os.listdir (pandas_folder_path):
img = cv2.imread(os.path.join (pandas_folder_path ,img))
#img_gray= cv2.cvtColor (img,cv2.COLOR_BGR2GRAY)
img_resize= cv2.resize (img,(img_size ,img_size))
fragiltesting .append(img_resize)

fragiltesting = np.array(fragiltesting)

pandas_folder_path="/home/mary/Descargas/ductil-fragil/
testingductil”

ductiltesting =[]

img_size=150

for img in os.listdir (pandas_folder_path):
img = cv2.imread(os.path.join (pandas_folder_path ,img))
#img_gray= cv2.cvtColor (img,cv2.COLOR_BGR2GRAY)
img_resize= cv2.resize (img,(img_size ,img_size))
ductiltesting .append (img_resize)

ductiltesting = np.array(ductiltesting)

imagestesting = np.concatenate ([ fragiltesting ,ductiltesting])
Imagestesting = np.array(imagestesting)

Con este codigo creamos las etiquetas fragiltesting:

etiquetas_fragiltesting = np.repeat(0,10)
print(len(etiquetas_fragiltesting))
print(etiquetas_fragiltesting)

Se crean las etiquetas de ductiltesting:

etiquetas_ductiltesting = np.repeat(1,10)
print (len(etiquetas_ductiltesting))
print(etiquetas_ductiltesting)




30 Capitulo 3. Implementacion

labelstesting = np.concatenate ([ etiquetas_fragiltesting,
etiquetas_ductiltesting])

print(len(labelstesting))

print(labelstesting)

Finalmente se evaltia el conjunto de imédgenes de prueba:

model . evaluate (Imagestesting ,labelstesting)
print (model. predict (Imagestesting))
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3.4. Resultados experimentales.

En la Figura 3.9 se muestran los valores de exactitud durante la etapa de entre-
namiento. El algoritmo alcanza una exactitud de 99,23 %. Para la etapa de prueba, se
probaron 10 imédgenes de fractura ductil y 10 de fractura fragil, obteniendose una cla-

sificacion incorrecta solamente en una de las imagenes; por lo tanto, el procentaje de
exactitud en esta etapa fue del 95 %.

0.9

Exactitud
o
[o<]

0.7

06 1 1 1
0 10 20 30 40
Epocas

FIGURA 3.9: Cambio de la exactitud con el entrenamiento.
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CUADRO 3.1: Caracteristicas de las imagenes que componen el dataset.

No. Fuente Material Tamano(mm) | Pixeles | Peso (kb) | Fractura
1 Hall, 1953 metal 1 1366*768 197 fragil
2 Field, 1971 plomo 2 1366*768 109 fragil
3 Field, 1971 plomo 2 1366*768 105 fragil
4 Field, 1971 plomo 2 1366*768 115 fragil
5 Field, 1971 plomo 2 1366*768 101 fragil
6 Hall, 1953 vidrios metélicos 0.5 1366*768 201 fragil
7 Hall, 1953 hierro 1 1366*768 260 fragil
8 Hall, 1953 hierro 1 1366*768 213 fragil
9 Hall, 1953 hierro 1 1366*768 298 fragil
10 Hall, 1953 hierro 1 1366*768 361 fragil
11 Lou etal., 2018 metal DP980 1 1366*768 254 ductil
12 | Pineau, Benzerga y Pardoen, 2016 acero 5 1366*768 242 ddctil
13 Sun et al., 2021 titanio 0.0001 1366*768 309 ddctil
14 Lou et al., 2018 metal 6.5 1366*768 317 ductil
15 Lou et al., 2018 acero DP980 1 1366*768 468 dtctil
16 Lou etal., 2018 acero DP980 5 1366*768 561 ductil
17 | Pineau, Benzerga y Pardoen, 2016 acero HSLA 0.002 1366*768 85.5 ductil
18 | Pineau, Benzerga y Pardoen, 2016 acero 0.1 1366*768 114 ddctil
19 Besson, 2010 acero 1.6 1366*768 104 dactil
20 Lou etal., 2018 acero 3.9 1366*768 317 ductil
21 Lou etal., 2018 acero 0.01 1366*768 338 ductil
22 Lou etal., 2018 acero 1 1366*768 212 ductil
23 Puttick, 1959 metal 1 1366*768 511 ductil
24 | Pineau, Benzerga y Pardoen, 2016 acero 1 1366*768 241 ddctil
25 Lou etal., 2018 acero 0.1 1366*768 403 ductil
26 Sun et al., 2021 titanio 0.1 1366*768 397 ductil
27 Sun et al., 2021 titanio 0.1 1366*768 222 ductil
28 Sun et al., 2021 titanio 0.1 1366*768 181 ductil
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CUADRO 3.3: Caracteristicas de las imagenes que componen el dataset.

No. Fuente Material | Tamafio(mm) | Pixeles | Peso (kb) | Fractura
57 Puttick, 1959 hierro 0.25 1366*768 633 ductil
58 Lou et al., 2018 acero 0.01 1366*768 316 ductil
59 Lou et al., 2018 acero 0.01 1366*768 58.6 ductil
60 Sun et al., 2021 titanio 0.1 1366*768 223 ductil
61 Lou et al., 2018 acero 0.1 1366*768 351 ductil
62 Lou etal., 2018 acero 0.01 1366*768 408 ductil
63 Louetal., 2018 acero 0.01 1366*768 622 ductil
64 Lou et al., 2018 acero 0.1 1366*768 386 ductil
65 Lou et al., 2018 acero 1 1366*768 134 ductil
66 Puttick, 1959 cobre 1 1366*768 273 ductil
67 Puttick, 1959 metal 0.05 1366*768 109 ductil
68 | Pineau, Benzerga y Pardoen, 2016 | metal 0.001 1366*768 114 ductil
69 Sun et al., 2021 titanio 0.1 1366*768 384 ductil
70 | Pineau, Benzerga y Pardoen, 2016 | acero 0.1 1366*768 94.8 ddctil
71 Sun et al., 2021 titanio 0.0331 1366*768 338 ductil
72 Lou etal., 2018 acero 0.01 1366*768 454 ductil
73 Sun et al., 2021 titanio 0.1 1366*768 434 ductil
74 Sun et al., 2021 titanio 0.0001 1366*768 978 ductil
75 Sun et al., 2021 titanio 0.1 1366*768 362 ductil
76 Lou et al., 2018 acero 1 1366*768 327 ductil
77 Sun et al., 2021 titanio 0.1 1366*768 425 ductil
78 Sun et al., 2021 titanio 0.1077 1366*768 705 ductil
79 | Pineau, Benzerga y Pardoen, 2016 acero 0.005 1366*768 474 ductil
80 | Pineau, Benzerga y Pardoen, 2016 acero 0.1 1366*768 293 ductil
81 | Pineau, Benzerga y Pardoen, 2016 | acero 0.1 1366*768 162 dactil
82 | Pineau, Benzerga y Pardoen, 2016 | acero 0.1 1366*768 395 ductil
83 | Pineau, Benzerga y Pardoen, 2016 acero 0.1 1366*768 452 ductil
84 | Pineau, Benzerga y Pardoen, 2016 | acero 0.001 1366*768 1220 ductil
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CUADRO 3.5: Caracteristicas de las imagenes que componen el dataset.

No. Fuente Material | Tamafio(mm) | Pixeles | Peso (kb) | Fractura
114 Puttick, 1959 cobre 2 1366*768 301 ductil
115 | Pineau, Benzerga y Pardoen, 2016 | acero 0.002 1366*768 276 ddctil
116 Weislik y Pata, 2021 acero 0.1 1366*768 910 ductil
117 Sun et al., 2021 titanio 0.1 1366*768 437 ductil
118 | Pineau, Benzerga y Pardoen, 2016 | acero 0.002 1366*768 50.7 ductil
119 Sun et al., 2021 titanio 0.1 1366*768 227 ductil
120 Sun et al., 2021 titanio 0.1 1366*768 331 ductil
121 Sun et al., 2021 titanio 0.1 1366*768 406 ductil
122 Sun et al., 2021 titanio 0.1077 1366*768 143 ductil
123 Puttick, 1959 metal 0.005 1366*768 109 ductil
124 Puttick, 1959 cobre 0.005 1366*768 577 ductil
125 Lou etal., 2018 acero 1 1366*768 124 ductil
126 Lou et al., 2018 acero 1 1366*768 169 ductil
127 | Pineau, Benzerga y Pardoen, 2016 | metal 0.005 1366*768 457 ductil
128 Lou et al., 2018 acero 0.01 1366*768 510 ductil
129 Sun et al., 2021 titanio 0.1 1366*768 260 ductil
130 | Pineau, Benzerga y Pardoen, 2016 acero 0.002 1366*768 61.5 ductil
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Capitulo 4

Conclusiones y trabajo a futuro.

La tesis que se realiz9, se propuso un dataset para el entrenamiento de una red neu-
ronal y también se pusieron conseguir los siguientes objetivos: aprender a leer articulos,
realizar estudio de diversos temas para tener una idea clara de todos los temas que se
tratan en esta tesis; sobre mecanica de fractura y redes neuronales un tema amplio de
tratar, aprender a identificar fracturas por medio de imagenes, también adquirir cono-
cimientos en las herramientas para el Aprendizaje profundo. Repasar y aprender cosas
nuevas con respecto a la programacion para aumentar la habilidad y saber hacer uso de
librerias. Se implementé un software para identificar si una imagen es de una fractura
ductil o fragil, se analiz6 la fractura de la imagen para asi determinar el tipo de fractura
que se presentd, también se cre6 una base de datos donde clasificamos las imdgenes en
dos tipos fractura ductil y fractura fragil, otro tema fue con respecto a la programacién
que se realiz6 para poder desarrollar una red neuronal de clasificacién de imagenes con
respecto a lo que necesitamos como fue identificar la fractura.

Con respecto al trabajo futuro en la tesis y como en cualquier otro proyecto de in-
vestigacion, existen lineas de investigaciéon que quedan abiertas y en las que es posible
trabajar mds adelante, como enfocar las redes neuronales en otra drea o tipo de materia,
son el resultado de algunas que han ido surgiendo durante la realizacién de la tesis.

Algunas lineas de investigacion son directamente relacionadas con el trabajo y otras
son lineas mds generales, que no son objeto de esta tesis, estas lineas pueden servir
como opcidn a trabajos futuros de otros investigadores que les interese la inteligencia
artificial. Es muy amplio por lo cual se podria utilizar en otras areas por ejemplo en
medicina para la identificaciéon de fracturas en los huesos, como también identificar
otros tipos de fracturas en la mecanica. Con respecto al tipo de red neuronal utilizada, se
podrian implementar versiones mds avanzadas; por ejemplo, deteccién y localizacion
de la fractura, asi como una clasificacion de la imagen pixel por pixel.
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GLOSARIO

A.

Antagonizar: Dicho de un compuesto: Disminuir la
actividad de otro. incurrir o provocar la hostilidad.

B.

Banda de Deslizamiento: Es la propiedad general
de la materia segin la cual determinadas propiedades
fisicas, tales como: elasticidad, temperatura, conductivi-
dad, velocidad de propagacion de la luz, etc. varian segiin
la direccion en que son examinadas.

C.

Cristalina: Que tiene la estructura molecular de los
cristales. Limpio, claro, transparente. Hecho de cristal.

Cohesion molecular: es la atraccién molecular
entre las moléculas de un mismo cuerpo.

Coarticulacion: Se refiere genéricamente a los efectos
articulatorios y acusticos que se producen entre segmen-
tos fonéticos cercanos en una secuencia oral.

D.
E.

Escisién: Divisién de algo material o inmaterial en
dos o més partes, generalmente de valor o importancia
semejante.

Empirico: Perteneciente o relativo a la experiencia.

Espectro: Distribuciéon de la intensidad de una ra-
diacién en funcién de una magnitud caracteristica, como
la longitud de onda, la energia o la temperatura.

F.

Fatiga: La tendencia de un material a romperse bajo
tension repetida. Molestia ocasionada por un esfuerzo
mas o menos prolongado o por otras causas, y que en
ocasiones produce alteraciones fisicas. Pérdida de la
resistencia mecanica de un material, al ser sometido
largamente a esfuerzos repetidos.

Fractura: Accién y efecto de fracturar. El acto o
proceso de ruptura o el estado de ruptura. El aspecto

general de una superficie recién rota de un mineral.
Provocar una grieta o fractura en : Danar o destruir
como si se rompiera.

Fisica: es la ciencia natural que estudia los com-
ponentes fundamentales del Universo, la energia, la
materia, el espacio-tiempo y las interacciones fundamen-
tales.

H.

Homogéneo: Perteneciente o relativo a un mismo
género, poseedor de iguales caracteres.

Dicho de una sustancia o de una mezcla de varias: De
composicién y estructura uniformes.

Homogeneidad: la calidad o estado de ser de un tipo
similar o de tener una estructura o composicién uniforme
en todo.

M.

Mecanica: Una rama de la ciencia fisica que se
ocupa de la energia y las fuerzas y su efecto en los
cuerpos. Parte de la fisica que trata del equilibrio y del
movimiento de los cuerpos sometidos a cualquier fuerza.
Pieza o conjunto de piezas que ponen en movimiento
una maquina.

Mecanica de fractura: Estudia la capacidad de
carga de las estructuras en presencia de defectos ini-
ciales. Los defectos se forman en grietas. Estudia las
condiciones de iniciacién, crecimiento y detenciéon de
las grietas. La mecédnica de la fractura se basa en el
principio de que todos los materiales contienen defectos
iniciales en forma de grietas, huecos o inclusiones que
pueden afectar a la capacidad de carga de las estructuras
de ingenieria.

Mecanica de materiales: La resistencia del sélido.
Es una rama de la mecédnica aplicada que trata del



comportamiento de los cuerpos sélidos sometidos a
varios tipos de cargas. Trata del desempeno fisico de las
estructuras.

Mecéanica aplicada: estudia problemas que estédn
relacionados con el movimiento de los cuerpos.

Mecéanica de sdlidos deformables: estudia el
comportamiento de los cuerpos sélidos deformables ante
diferentes tipos de situaciones como la aplicaciéon de
cargas o efectos térmicos.

N.
0.

Oclusién: Cierre completo del canal vocal de una ar-
ticulacion. La obstruccién completa del paso de la res-
piracién en la articulacién de un sonido del habla.

P.

Postulado: Una hipotesis presentada como una
presuposicién, condicién o premisa esencial de un tren
de razonamiento. Idea o principio sustentado por una
persona, un grupo, una organizacién, etc. Proposicion
cuya verdad se admite sin pruebas para servir de base
en ulteriores razonamientos.

Plausibles: Que admite aprobacion o justificacion.
Que es digno de ser aplaudido o elogiado.

Pedigri: Un registro que registra una linea de
antepasados. El origen y la historia de algo.

Predileccién: Carino especial con que se distingue a
alguien o algo entre otros.

Q.

Quimica: La quimica es la ciencia que estudia la
composicion, estructura y propiedades de la materia.

Subyacente: Mentir o estar situado debajo.

Sesgo: Torcido, cortado. Grave, serio en el semblante.
T.

Tension: Cualquiera de las dos fuerzas de equilibrio
que causan o tienden a causar extensién. La tension
resultante del alargamiento de un cuerpo elastico.
Estado de un cuerpo sometido a la accién de fuerzas
opuestas que lo atraen. Presién en el interior de los
sélidos sometidos a esfuerzos.

Trivial: De poco valor o importancia. Que no
sobresale de lo ordinario y comun, que carece de toda

importancia y novedad.

Tacitamente: Secretamente, con silencio y sin ruido.

U.

Ulterior: Situado de la parte de alld de un sitio o
territorio. Que se dice, sucede o se ejecuta después de
otra cosa.
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