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RESUMEN:

Esta investigacion se centra en el modelado y la caracterizacion de los resultados del proceso de soldadura
por friccidn-agitacion (FSW) mediante el procesamiento de las sefales vibro-acusticas y de temperatura
generadas durante su ejecucion. Con este fin, se ha desarrollado un modelo predictivo basado en Maquinas
de Vectores de Soporte (SVM) capaz de estimar la calidad de la soldadura con precision para diferentes
configuraciones de union. Esta caracteristica se fundamenta en una muestra de entrenamiento robusta
correspondiente a dos configuraciones de union, especificamente aluminio-aluminio y aluminio-acero
inoxidable, bajo diferentes parametros de proceso y caracterizadas a partir de las sefiales de emisiones
acusticas y temperatura generadas durante su ejecucion. La seleccién y comprension de las variables de
entrada para el modelo —parametros del proceso y caracteristicas generales de la unién— se realizd
mediante un analisis con algoritmos del tipo arboles de decisién. Este andlisis, junto con la optimizacién de
los hiperparametros de la SVM fue fundamental para el desarrollo del modelo. Los resultados obtenidos a
partir de la comparacion de los datos experimentales y los estimados por la SVM, demuestran la fiabilidad
del enfoque propuesto, abriendo asi un camino hacia el control en linea del proceso FSW a partir de las
sefales vibro-acusticas y de temperatura, como linea de continuidad para futuras investigaciones.

ABSTRACT:

This research focuses on the modelling of the friction stir welding (FSW) process using vibro-acoustic and
temperature signals. To this end, a predictive model based on Support Vector Machines (SVM) was
developed, capable of accurately estimating weld quality across diverse joint configurations. This capability
is founded on a comprehensive training dataset of aluminium-aluminium and aluminium-stainless steel
joints, which were characterised using concurrently recorded acoustic emission and temperature signals.
The selection and understanding of the model's input variables - process parameters and general joint
characteristics - was performed using an analysis with decision tree algorithms. This analysis, along with the
optimisation of the SVM hyperparameters, was fundamental to the model's development. The results from
the comparison between experimental data and those estimated by the SVM demonstrate the reliability of
the proposed approach, thus opening a path towards on-line control of the FSW process based on vibro-
acoustic and temperature data, as a direction for future research.

1. INTRODUCCION

La aplicacion de técnicas de inteligencia artificial para la monitorizacion y el control de robots en
la soldadura industrial es un campo de investigacion reciente y en continua evolucion. Dado el
papel cada vez mas relevante de los procesos de soldadura en la produccién industrial, la
inteligencia artificial ha comenzado a aplicarse en todas las etapas de estos procesos (1).
Paralelamente a esta tendencia, han surgido y se han consolidado nuevas técnicas de union,
como la soldadura por friccidon-agitaciéon, de aqui en adelante FSW por sus siglas en inglés.

En términos generales, las caracteristicas inherentes del proceso FSW Ilo distinguen
notablemente de los métodos de soldadura convencionales, ofreciendo una serie de ventajas
que lo posicionan favorablemente para la investigacion en monitorizacién y control. Entre estas
ventajas se incluyen alta precision, versatilidad y facilidad de automatizacion (2). No obstante, su
aceptacion en el ambito industrial sigue siendo limitada. En este escenario, la aplicaciéon de
métodos de ensayo no destructivos, como las emisiones acusticas y la termografia, ofrecen una
oportunidad para controlar y asegurar la calidad del proceso, contribuyendo con ello a la mejora
en la productividad.

Si bien la monitorizacion de procesos de soldadura mediante técnicas de emision acustica (EA)
o analisis de temperatura no es novedosa individualmente, su combinacién sinérgica para
aumentar la fiabilidad de los resultados constituye un enfoque menos explorado. Histéricamente,
la literatura cientifica registra el uso de EA para monitorizar procesos FSW desde principios de



la década del 2000 (3). De igual manera, la monitorizacion de la temperatura en FSW se ha
aborda usando diversas metodologias, como termometria con termopares, simulaciones
numeéricas, medicién inaldmbrica y analisis mediante camaras termograficas (4). Sin embargo,
hasta donde se conoce, no hay evidencias claras de la implementacion simultanea y combinada
de ambas técnicas para la monitorizacion del proceso FSW.

Investigaciones previas, como las realizadas por Macias et al (5), abordan las sefiales de EA
aplicadas a la monitorizacién del proceso FSW mediante la transformada Wavelet, obteniendo
informaciéon sobre cambios bruscos al contacto herramienta-metal y concluyendo sobre la
posibilidad de prever la calidad del proceso. Complementariamente, otros trabajos resaltan la
importancia crucial de la temperatura, en particular la temperatura en el nucleo formado la zona
de fusién y la zona afectada térmicamente, para determinar la calidad de este proceso.

A pesar de estos avances en la monitorizacion directa mediante EA y temperatura, un desafio
persistente en la técnica de FSW es la definicion 6ptima de los parametros de proceso, dada su
aplicabilidad a una amplia variedad de materiales. En este contexto, las técnicas de inteligencia
artificial (IA) han emergido con uno de los principales métodos para resolver esta incognita,
mientras que las EA y la temperatura se emplean como mecanismos complementarios para
validar la idoneidad de las configuraciones. Siguiendo esta linea, el trabajo realizado por Okuyucu
et al. (6) fue pionero en la aplicacion de IA para el modelado del proceso FSW, empleando
velocidades de avance y rotacién como entradas del modelo para predecir las propiedades
mecanicas de la union.

Posteriormente, un trabajo similar fue llevado a cabo por Verma et al. (7). En este caso el modelo
resultante permite predecir la resistencia a la traccién que es capaz de soportar la unién a partir
de los parametros del proceso. Para ello, los autores se apoyan en un modelo de regresién con
Proceso Gaussianos (GPR). Los resultados alcanzados demuestran una alta correlaciéon entre
los valores experimentales y los calculados por la inteligencia artificial.

Heidarzadeh et al. (8), por su parte, demostraron la eficacia de la l6gica difusa para predecir tanto
la resistencia a la tracciéon como la elongacién en una union soldada de cobre mediante friccion-
agitacion. Para ello consideraron como variables de entrada las velocidades de rotacién y avance
de la maquina y la fuerza axial.

Paralelo a esto, Song et al. (9) aplicaron redes neuronales en soldaduras disimiles de Al/Mg para
modelar la relacion entre las velocidades de avance y rotacién de la maquina y la resistencia a
traccién. En su estudio, los autores optimizaron el modelo mediante la implementacion del
algoritmo Grey Wolf Optimizer (GWO), lo que permitié predecir los parametros 6ptimos del
proceso.

Y la lista de trabajos relacionados continua. De hecho, existen investigaciones que predicen la
aparicion o no de defectos tipo “agujero de gusano” en la union a partir de los parametros del
proceso (10,11) o imagenes de la superficie soldada (12). Sin embargo, todas ellas se central
exclusivamente en el aluminio como material de estudio.

Del analisis anterior puede deducirse que son numerosos los trabajos que determinan la calidad
de la unién soldada a partir de los parametros predefinidos del proceso, basandose en la
prediccion de las propiedades mecanicas mediante IA. Sin embargo, ninguno considera los
resultados de las técnicas no invasivas, como las EA y la termografia como entradas indirectas
para entrenar modelos predictivos que, a su vez, ayuden a definir los parametros que minimizan
la aparicién de defectos. Hasta el momento, ningun investigador ha explorado en profundidad la
posibilidad de un modelo que, entrenado con parametros del proceso (tanto éptimos como no
Optimos), validados por métodos de ensayo no destructivos, sea capaz de predecir con fiabilidad
la calidad de la unién soldada. El presente trabajo pretende abordar este vacio, ofreciendo una
explicacion detallada de la metodologia y resultados obtenidos del procesamiento conjunto de
las senales vibro-acusticas y de temperatura, asi como de la implementacion de un modelo de
inteligencia artificial alimentado por estas.



La creacion de un modelo de este tipo permitird un enfoque innovador para la monitorizacién y
el control de los parametros del proceso FSW, a partir de mediciones obtenidas por métodos de
inspeccion no destructivos. Esto, a su vez, impulsara la aceptacion del proceso FSW en el ambito
industrial como un método de soldadura robusto y consistentemente libre de defectos.

2. MATERIALES Y METODOS

A grandes rasgos, la metodologia adoptada para alcanzar el propdsito expuesto se articulé en
torno a cuatro etapas principales: la realizacién de los ensayos experimentales, el procesamiento
de las sefales de EA, el analisis de los datos de temperatura y la implementacién del modelo de
inteligencia artificial. En este marco, el procesamiento de las sefiales de EA siguié el método
descrito por Macias et al (5), por lo que se remite a dicho trabajo para una descripcion exhaustiva.
De manera analoga, para extraer informacion relevante de las sefiales de temperatura, se adopto
la metodologia desarrollada por Lu et al (4). Dicho esto, la metodologia incluye otros aspectos
que se detallan en la siguiente seccidn. Entre ellos se incluyen la puesta a punto de la instalacion
experimental, la seleccion de los parametros de proceso para la realizacion de los ensayos, la
validacion de estos parametros basada en la informacion extraia de las sefiales de EA y
temperatura, y la eleccién y entrenamiento del modelo de inteligencia artificial.

2.1.CONFIGURACION EXPERIMENTAL

Para el desarrollo de la investigacién se utilizaron tanto placas de aluminio AAG6082T6 y AA5754
H111, con dimensiones de 600mm largo, 120mm de ancho y 3mm de espesor; como placas de
acero inoxidable SS304L con caracteristicas dimensionales idénticas, salvo por el espesor que
fue 1.2mm. La seleccion de estos materiales responde a la tendencia de la industria de la
automocién vy, en particular del sector de los vehiculos industriales, ambos con una relevancia
destacada en el sector metalirgico, hacia el uso de este tipo de materiales.

En la Figura 1 se muestra la configuracién experimental utilizada para la ejecuciéon de los
ensayos.

Figura 1. Instalacién experimental

En vista de la imagen, el proceso de soldadura se realizé empleando una maquina CNC con
control simultaneo de desplazamiento y fuerza. Las probetas fueron fijadas a la bancada de la
maquina con el auxilio de mordazas, y la direcciéon de soldadura fue la longitudinal. En concreto,
se investigaron las siguientes configuraciones de unién:

e AAB082T6 y AA5754 H111 en configuracion a solape
o AA5754 H111 y SS304L a solape, con la aleacién de aluminio posicionada en la parte
superior.



Para definir los limites de operacion de los parametros del proceso, se realizé un estudio variando
sistematicamente la velocidad de rotacion, la velocidad de avance y la fuerza de consigna para
cada configuracion de union. Cada experimento se repitié dos veces bajo idénticas condiciones
para minimizar el error. La Tabla 1 detalla los limites inferior y superior considerados para las
variables en cada configuracion.

Tabla 1. Parametros de la soldadura por friccién-agitacién por configuracion

AA6082T6 - AA5754 H111 AA5754 H111 - SS304L
Parametro Nivel Nivel Nivel Nivel Nivel Nivel
Inferior | Central | Superior | Inferior | Central | Superior
Velocidad de rotacioén, rpm 1000 - 3500 - 1800 -
Avance, mm/min 600 - 3000 150 - 300
Fuerza kN 4.7 - 7.3 2.7 - 5.5

Todos los experimentos se realizaron utilizando la misma geometria de herramienta, en concreto
una cuya longitud del pin es 3.5mm. En lo que respecta a la adquisicion de las sefales de EAy
temperatura, las primeras se recogieron en las direcciones Z y X, tal como se aprecia en la Figura
1. Para ello, se emplearon como sensores dos acelerdmetros piezoeléctricos colocados en el
extremo de la probeta y un micréfono ubicado en el propio cabezal. Los acelerémetros se
posicionaron perpendicularmente a la superficie superior de la placa situada en la parte mas alta,
y se fijaron a ella mediante un acoplamiento roscado. El micréfono, por su parte, se monté en el
cabezal mediante un brazo articulado. Para el control de la temperatura, se utilizé una camara
térmica infrarroja, que también fue fijada al cabezal con otro brazo articulado.

2.2.PROCESAMIENTO DE LAS SENALES DE EMISION ACUSTICA

Una tarea critica en el procesamiento de senales de EA es la selecciéon de un rango de
frecuencias adecuado que proporcione informacion relevante sobre el proceso. En este sentido,
el primer paso fue identificar los rangos de frecuencia inherentes tanto al entorno como al ruido
generado por el movimiento de la maquina, para excluirlos del analisis.

Como técnica para ello, se empleé la transformada Wavelet (Discrete Wavelet Transform, DWT),
en concreto las Daubechies wavelets de orden 5. Este enfoque permiti6 descomponer las
sefales en diferentes escalas, facilitando con ello la distincién entre las bandas de frecuencia
que son inutiles (ruido) y las que brindan informacion sobre el proceso.

En términos generales, la transformada wavelet se inicia con el paso de la sefial de EA a través
a través de una serie de filtros de paso-bajo, que captura informacion sobre las tendencias
generales, y paso-alto, enfocados a identificar picos transitorios. Cada vez que la sefial pasa a
través de uno de estos filtros, la resultante se sub-muestrea por un factor de 2. Esto permite la
descomposicion de la sefial, que puede expresarse matematicamente como se muestraen (1) y
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Donde yp;gn[k] Y yiow[k] son las entradas de los filtros de paso-alto y paso-bajo, respectivamente,
tras el sub-muestreo por un factor de 2.

De la aplicacién de la DWT se obtienen las sefiales D1-D5, que se corresponden con las bandas
de frecuencia [250, 500 kHz], [125, 250 kHz], [62.50, 125 kHz], [31.25, 62.50 kHz] y [15.63, 31.25
kHz], respectivamente. A partir de estos resultados, se calcula la energia contenida en cada
banda como la suma de los cuadrados de sus valores aplicando la siguiente expresion
matematica (3):



Epn = ) 1Da()? ®
k

Con la ayuda de la técnica explicada anteriormente, se llevd a cabo una clasificacion de las
uniones soldadas como defectuosas y no defectuosas. Esta clasificacion se realiz6 a partir de la
identificacion de ciertos tipos de eventos, en base al analisis de los cambios en la distribucion de
energia a lo largo de las bandas wavelet. Hecho esto, para extraer informacion relevante sobre
los parametros de proceso seleccionados, se comparo la distribucidn de energia en las distintas
bandas para diferentes parametros entre configuraciones de unién idénticas. Las inferencias
derivadas de este analisis se utilizaron para generar datos del proceso sintéticos. Este enfoque
permitid expandir significativamente el conjunto de datos de entrenamiento, con el objetivo de
proporcionar una base mas solida para el modelo de inteligencia artificial.

2.3.PROCESAMIENTO DE LA TEMPERATURA SUPERFICIAL DE LA UNION
A continuacion se muestra la metodologia empleada para verificar que las uniones previamente
clasificadas, a partir de las sefiales EA como defectuosas o no defectuosas, coinciden con la
etiqueta asignada. Para ello, se partio de la sefial de temperatura registrada por la camara (véase
Figura 2).

Figura 2. Temperatura registrada por la camara durante la ejecucioén del proceso

Como paso inicial, se ajusté la salida de la cdmara alineando sus lecturas con las mediciones de
un termopar ubicado en una zona especifica de la probeta. Este procedimiento permitié el ajuste
fino del equipo, garantizando que sus lecturas reflejaban con exactitud las temperaturas reales.

Posteriormente, se empled como método la correlacién de la temperatura superficial registrada
con la temperatura del nicleo para validar la clasificacion de las uniones. Para ello se desarrollé
tomando como base un modelo de simulacién similar al propuesto por Lu et al (13), al cual se
hace referencia para una explicacién mas detallada. El proceso continué introduciendo en el
modelo la geometria de la herramienta y las propiedades caracteristicas de los materiales
estudiados en la investigacion. Ajustado este, se procedio a calcular los datos de temperatura en
el nucleo a partir de datos de temperatura superficial en 35 puntos especificos de la union para
cada experimento.

Con el objetivo de discernir entre uniones defectuosas y no defectuosas, se compararon las
temperaturas calculadas por el modelo con el rango de temperatura de soldadura
correspondiente a los materiales estudiados. Como criterio para considerar si la union era
defectuosa o no, se establecio que la temperatura en el nlcleo debia encontrarse dentro de ese
rango para considerarse valida. Esta hipétesis permitid generar un resultado con el que validar
las etiquetas asignadas previamente a las uniones basandose en las sefales de EA.

2.4. MODELO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL
Para abordar la prevision de la calidad, la investigacion se apoya en un modelo de IA, que a partir
de los parametros de proceso puede predecir la calidad final de la unién. En concreto, para el



desarrollo de la investigacién se seleccioné una Maquina de Vectores de Soporte (SVM), vistos
los buenos resultados obtenidos con problemas similares en investigaciones previas (4,7,12,14).

En esencia, el modelo seleccionado se basa en encontrar una frontera de decisién, llamada
hiperplano, que separe los diferentes datos en clases, en el caso del presente trabajo: uniones
defectuosas y no defectuosas. Tal frontera se define de manera que se maximice el margen de
separacion entre los puntos de datos mas cercanos de cada clase. Este problema se resuelve
utilizando técnicas de programacion cuadratica.

Si bien el principio de funcionamiento es simple, en la practica los datos rara vez son separables
de manera lineal. A menudo existe solapamiento entre las clases, ademas de puntos que
Unicamente generar ruido en la clasificacion. Para enfrentar este desafio, se experimentd con
algoritmos del tipo “arboles de decision”, “bosques aleatorios” y “gradient boosting”, con el
objetivo de identificar aquellos parametros del proceso y caracteristicas de los casos analizados
que mas influyen en la determinacién de si las uniones son defectuosas o no. Una vez conocida
esta informacion, se experimentoé con varias topologias de SVM, variando el tipo de hiperplano
que separa los datos en clases y ajustando la configuraciéon de hiperparametros. El objetivo era
seleccionar la opcidén que aportara el menor error en la prediccion de la calidad de la union.

En total, 57 configuraciones diferentes de parametros del proceso por cada tipo de unién, junto
con su respectiva salida (union “OK” o “NOK”), fueron empleados para el ajuste y entrenamiento
del modelo; mientras que otras 16 para validar su desempefio.

Tras examinar el comportamiento de las diferentes configuraciones, mediante indicadores de
rendimiento, se selecciono6 aquella que presentod los mejores resultados. Posteriormente, 8 datos
de prueba adicionales fueron introducidos al modelo final para evaluar su capacidad de predecir
la calidad de las uniones. Con los resultados obtenidos, se procedié al calculo de las métricas de
desemperio.

3. RESULTADOS

Esta seccion presenta los principales resultados que demuestran el potencial de la inteligencia
artificial para evaluar la calidad de las uniones en el proceso FSW, basandose en los parametros
del propio proceso.

3.1.CARACTERIZACION DE LAS UNIONES A PARTIR DE LAS SENALES DE
EAY TEMPERATURA

En lineas generales, la clasificacion de las uniones en defectuosas y no a partir de las senales
de EAy temperatura desempefa un papel determinante en la obtencién del modelo de IA.
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Figura 3: (a) Senal temporal de EA (izquierda) y salida instantanea de la camara térmica (derecha); (b)
resultado del proceso FSW




La Figura 3.a muestra el grafico de la sefial de EAy la salida de la camara térmica, capturada en
el momento en que la herramienta esta en el punto medio de la unién completa, correspondiente
al experimento con velocidad de rotacion igual a 450 rpm, velocidad de avance 40 mm/min y
fuerza 5 kN. La Figura 3.b, por su parte, ilustra la union soldada resultante de emplear los
parametros mencionados y que dio lugar a las sefiales de EA y temperatura mostradas.

Mientras que la eliminacion del ruido constituy6 el primer paso del procesamiento de las sefiales
acusticas, que se realizé como se indico en la seccidn previa; para la salida de la camara térmica
lo primero fue extraer las mediciones de temperatura siguiendo el método descrito previamente.
Como resultado de ello, se obtuvieron por un lado series de sefales temporales para distintas
bandas de frecuencias, en concreto las definida en la seccién anterior, y valores puntuales de
temperatura correspondientes a las ubicaciones especificadas. En la Figura 4 se muestran los
graficos obtenidos como resultado de la aplicacion de la DWT a la sefial de EA mostrada en la
Figura 3.a.

Original AE2Z Signal

Amplitude

9 91 9.2 9.3 9.4 9.5 9.6 9.7 9.8 99
Time

Detail Coefficients at Level 1 (AE2)

0.1 !
0
1

i f | | | h | ] i 1

9 9.1 9.2 9.3 9.4 9.5 9.6 9.7 9.8 9.9
Time

Detail Coefficients at Level 2 (AE2)

Amplitude
&

obo o
o=

i i i i i i i i i i
9 9.1 9.2 9.3 9.4 9.5 9.6 9.7 9.8 9.9
Time

Detail Coefficients at Level 3 (AE2)

Amplitude

i i i i i i i i i i
9 9.1 9.2 9.3 9.4 9.5 9.6 9.7 9.8 9.9
Time

Detail Coefficients at Level 4 (AE2)

9 9.1 9.2 9.3 9.4 9.5 9.6 9.7 9.8 9.9
Time

Detail Coefficients at Level 5 (AE2)

Amplitude
&d
£ O

oo

Amplitude
[STCI=

Amplitude
STCR=
=1

] 9.1 9.2 9.3 9.4 9.5 9.6 9.7 9.8 9.9
Time

Figura 4. Transformada wavelet de las bandas de frecuencia seleccionadas

Este proceso se repitid con cada uno de los experimentos realizados. Para clasificar las uniones
como defectuosas o no defectuosas, se analizaron primero los datos mostrados en la Figura 4,
calculando la energia contenida en cada banda de frecuencia, tal como se indica en la seccién
2.2. Como resultado de ello, se obtuvieron una serie de graficos que se consolidaron en una
Unica representacion, tal como se muestra en la Figura 5 para tres experimentos distintos para
una mejor visualizacion.
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Figura 5. Comparativa de la energia contenida en cada banda para tres experimentos



Los experimentos se clasificaron a partir de la comparacion de estos datos. Para reforzar la
confianza en estos resultados, se procedidé a introducir los datos de temperatura superficial
registrados al modelo de simulacién (seccion 2.3). Mediante este proceso se calculd la
temperatura en el nucleo de la soldadura en los puntos de interés. La consistencia y validez de
las clasificaciones asignadas se confirmé al verificar si la temperatura obtenida se encontraba o
no dentro del rango de temperatura de soldadura del material, tal como se describe en el
apartado 2.3.

En total, y tras una doble verificacion con métodos de inspeccion distintos, se confirmé que, para
la configuracion AAG6082T6 - AA5754 H111, 22 de las 52 uniones ejecutadas estaban libres de
defectos. En el caso de la configuracion AA5754 H111 - SS304L, 3 de 10 uniones resultaron sin
defectos.

3.2.SELECCION DE LAS VARIABLES DE ENTRADA AL MODELO

La SVM requiere fijar una frontera de decision 6ptima antes de que pueda ser empleada para el
objetivo establecido. Para ello, es importante analizar los parametros de proceso y caracteristicas
de las configuraciones estudiadas que permiten calcular el hiperplano que maximiza la distancia
entre los puntos pertenecientes a las distintas categorias: unién defectuosa y no defectuosa.

Los arboles de decision y algoritmos similares, como los “bosques aleatorios” y el “gradient
boosting”, constituyen un método eficaz para identificar que subconjuntos de datos son los que
ejercen una mayor influencia sobre la clase resultante. Para ello, dichos algoritmos buscan los
subconjuntos de datos que son mas homogéneos en funcion de la clase a la que pertenecen. En
la Figura 6 se muestra los parametros de proceso y las caracteristicas de material mas relevantes
en la calidad de la unién para la configuracion AA6082T6 - AA5754 H111 segun los algoritmos
mencionados.
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Figura 6. Evaluacion de las entradas mas significativas para el modelo

Como puede apreciarse, el parametro de proceso que mas influye sobre la calidad de la unién
es la velocidad de rotacién de la herramienta. Por contra, en lo que respecta a las caracteristicas
de los casos estudiados, existen discrepancias en los resultados. Mientras que el arbol de
decision identifica como variables secundarias mas relevantes el limite elastico del material y el
espesor a soldar, el analisis con el método "bosque aleatorio" sefiala que las segundas variables
mas influyentes son la velocidad de avance y, nuevamente, el espesor del material. Por su parte,
el "gradient boosting" destaca como factores determinantes el limite elastico y el angulo de la
herramienta.

Considerando estos resultados y la repeticidon de ciertas variables en los distintos analisis, se
decidié seleccionar la velocidad de rotacién de la maquina, el limite elastico del material y el
espesor a soldar para el entrenamiento de la SVM.

Con base en esto, se amplié la muestra de entrenamiento mediante la generacién de datos
sintéticos. Esto se realizé a partir de las inferencias derivadas del analisis de las sefiales de EA.
Como resultado, se generaron 19 nuevos conjuntos de datos, basandose en los patrones
observados en las 62 uniones distintas que se extrajeron de los ensayos realizados. Del total de
la muestra, que incluye tanto datos reales como sintéticos, el 70% (57) se emplearon para el



entrenamiento de la SVM y el 30% restante (24) para la validacion y prueba final del modelo de
inteligencia artificial.

3.3.ENTRENAMIENTO DE LA SVM

El entrenamiento de la Maquina de Vectores de Soporte se llevé a cabo de manera supervisada
y empleando un método de busqueda en cuadricula para el ajuste de los hiperparametros. En
concreto, los experimentos fueron llevados a cabo utilizando un C (pardmetro de regularizacion)
en el rango de [0, 10] y los kernel lineal, RBF y polimonial.

En la Figura 7 se observa el resultado del proceso de ajuste para un C igual a 1.0 y un kernel del
tipo lineal, con las entradas definidas en la seccion 3.2. En ella puede apreciarse que los
hiperparametros considerados conducen a una separacion casi perfecta de los datos. Ademas,
y debido a la simplicidad de la funcién de separacion, el tiempo de procesamiento resulta minimo.
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Figura 7. Frontera de decision de la SVM seleccionada

La Tabla 1 presenta el analisis comparativo de los resultados obtenidos para cada una de las
combinaciones evaluadas. Tal como se muestra en ella, se analizaron 9 topologias diferentes de
SVM, resultantes de combinar 3 valores posibles de C con 3 tipos diferentes de kernel. Los
resultados de la evaluacion demuestran que la SVM lineal con C igual 1.0 ofrece el compromiso
Optimo entre precisién en las predicciones y tiempo de calculo del modelo. Teniendo esto en
cuenta, se eligio dicha topologia para el desarrollo y la validacion del modelo, utilizando para este
proposito los 8 datos de prueba adicionales no empleados hasta el momento.

Tabla 2. Analisis comparativo entre varias topologias de SVM

Kernel C Precision Tlempo medio de
calculo (ms)
0.1 77.2% 0.046
Lineal 1.0 77.3% 0.045
10 77.2% 0.046
0.1 72.7% 0.046
RBF 1.0 72.7% 0.045
10 72.7% 0.055
Polinomial 0.1 72.7% t!empo real
(grado 3) 1.0 72.7% tiempo real
10 68.2% 0.045

Los resultados obtenidos demuestran que con la topologia seleccionada se puede alcanzar un
nivel de precision superior al 75% en la prediccion, a partir del procesamiento offline de senales
de EAy temperatura. Es importante destacar que el uso de un kernel mas complejo puede traer
como consecuencia un aumento significativo del tiempo de calculo, generando retrasos en la
toma de decisiones. Este aspecto supone un inconveniente si el modelo se emplea para la
monitorizacion y control en tiempo real del proceso FSW.



Volviendo la vista a la Figura 7, se destaca un error de estimacién minimo en la calidad de las
uniones. Este resultado corrobora la capacidad de las Maquinas de Vectores de Soporte para
modelar de manera precisa el proceso FSW vy, por tanto, ser empleadas en futuras
investigaciones centradas en el control de la soldadura a partir de las mediciones de las sefiales
de EAy temperatura generadas durante su ejecucion.

4. CONCLUSIONES

En términos generales, el estudio realizado demuestra la viabilidad de aplicar técnicas de
inteligencia artificial para el control de la calidad en el proceso FSW. El fundamento de esta
aproximacion reside en un nuevo modelo, basado en Maquina de Vectores de Soporte que, a
partir de los parametros del proceso y de caracteristicas generales de la unién, es capaz de
predecir la calidad de la soldadura. Dicho modelo se fundamenta en un conjunto de uniones
caracterizadas a partir de las sefiales de EA 'y temperatura generadas durante su ejecucion, que
son la base de su propuesta de valor.

Los resultados alcanzados confirman la capacidad de este método para anticipar defectos en
diferentes configuraciones de unidn, especificamente en uniones aluminio-aluminio y aluminio-
acero inoxidable, alcanzando una tasa de acierto superior al 75%. Esta precisiéon se apoya, en
parte, en una serie de parametros concretos que, mediante el analisis con algoritmos del tipo
arboles de decision, se han identificado que influyen de manera significativa en la prediccion de
la calidad y que son la velocidad de rotacién de la maquina, el limite elastico del material y el
espesor a soldar. Por otro lado, el entrenamiento basado en el procesamiento de las sefiales de
EA en rangos de frecuencia especificos, junto con el analisis de las sefiales de temperatura
mediante simulacién, refuerza la utilidad de esta informacién para la deteccion temprana de
defectos.

En definitiva, la presente investigacion no solo establece un nuevo enfoque no destructivo para
modelar el proceso FSW y predecir la calidad sin inferir en la operacién, sino que también sienta
las bases para la monitorizacién y el control en linea del proceso. Esta perspectiva se apoya en
el potencial del analisis conjunto y en tiempo real de las sefales de EA y temperatura, abriendo
asi un camino prometedor hacia la adopcién industrial generalizada de la FSW como una técnica
de soldadura consistentemente libre de defectos.
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