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Resumen. En la industria manufacturera, la deteccién oportuna de
defectos es fundamental para garantizar la calidad del producto y reducir
costos asociados al retrabajo y desperdicio de materiales. En este trabajo
se presenta un sistema de inspeccién visual en tiempo real basado en
técnicas de vision artificial y redes neuronales convolucionales, orienta-
do a su futura implementacién en dispositivos moéviles. La propuesta
permite capturar imagenes de productos industriales y clasificarlos au-
toméaticamente como productos aceptables o defectuosos mediante mo-
delos de aprendizaje profundo. El sistema fue desarrollado considerando
condiciones reales de operacion, incluyendo variaciones de iluminacion,
posicionamiento y ruido visual presentes en entornos industriales. Como
parte del proceso experimental, se aplicaron técnicas de aumento de datos
y regularizacién para mejorar la capacidad de generalizacién del modelo
y reducir efectos de sobreajuste. Los resultados preliminares obtenidos
muestran un desemperio estable y tiempos de inferencia adecuados para
aplicaciones de inspeccién visual en tiempo real. Este trabajo representa
una extension de investigaciones previas enfocadas en anélisis de datos
histoéricos, incorporando ahora capacidades de deteccién automaética de
defectos mediante vision artificial.

Palabras clave: Vision artificial, deteccion de defectos, redes neuronales
convolucionales, inspeccién industrial, monitorizacién en tiempo real.

Real-time Visual Inspection System

for Defect Detection in Industrial Processes
Using Mobile Devices

Abstract. In the manufacturing industry, timely defect detection is
fundamental to ensuring product quality and reducing costs associated
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with rework and material waste. This paper presents a real-time visual
inspection system based on machine vision techniques and convolutional
neural networks, designed for future implementation on mobile devices.
The system captures images of industrial products and automatically
classifies them as acceptable or defective using deep learning models.
It was developed under real-world operating conditions, including vari-
ations in lighting, positioning, and visual noise present in industrial
environments. As part of the experimental process, data augmentation
and regularization techniques were applied to improve the model’s gen-
eralization capabilities and reduce overfitting. Preliminary results show
stable performance and adequate inference times for real-time visual
inspection applications. This work represents an extension of previous
research focused on historical data analysis, now incorporating automatic
defect detection capabilities using machine vision.

Keywords: Computer vision, defect detection, convolutional neural net-
works, industrial inspection, real-time monitoring.

1. Introduccion

La adopcién de tecnologias asociadas con la Industria 4.0 ha impulsado el
desarrollo de sistemas inteligentes orientados a la automatizacion y optimizaciéon
de procesos industriales. Dentro de este contexto, el control de calidad representa
una de las areas de mayor interés debido a su impacto directo en la eficiencia
operativa, reducciéon de desperdicios y satisfaccion del cliente.

Tradicionalmente, la inspecciéon visual de productos manufacturados ha de-
pendido de operadores humanos encargados de identificar defectos durante las
diferentes etapas de producciéon. Sin embargo, este proceso suele ser lento, sub-
jetivo y propenso a errores humanos, especialmente en lineas de producciéon
continuas donde se requiere rapidez y precisiéon en la toma de decisiones.

En anos recientes, el uso de técnicas de vision artificial y aprendizaje profundo
ha demostrado resultados prometedores para la automatizacién de tareas de
inspeccion visual. Particularmente, las redes neuronales convolucionales (CNN)
han mostrado una alta capacidad para extraer patrones visuales y clasificar
iméagenes en distintos contextos industriales.

Por otro lado, la creciente disponibilidad de dispositivos méviles con capaci-
dades computacionales avanzadas ha permitido considerar nuevas alternativas
para el despliegue de sistemas de inteligencia artificial en tiempo real. Esto
representa una oportunidad importante para implementar soluciones accesibles
y escalables dentro de ambientes industriales sin requerir infraestructura espe-
cializada.

En trabajos previos, se han utilizado técnicas de mineria de datos y pro-
cesamiento de lenguaje natural para el analisis de fallas y generacion de reco-
mendaciones de mantenimiento. No obstante, dichos enfoques operan de forma
reactiva, es decir, después de que el defecto o la falla ya han ocurrido.
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En este contexto, el presente trabajo propone un sistema de inspeccion visual
en tiempo real basado en redes neuronales convolucionales, capaz de clasifi-
car productos industriales como aceptables o defectuosos a partir de imégenes
capturadas en condiciones reales de operacion. Asimismo, se presenta el disefio
preliminar de una aplicacién movil orientada a facilitar futuras implementaciones
en entornos industriales.

2. Trabajos relacionados

El uso de técnicas de vision artificial y aprendizaje profundo en aplicaciones
industriales ha incrementado considerablemente durante los tltimos anos, espe-
cialmente en tareas relacionadas con inspeccion visual y detecciéon automaética
de defectos.

Las redes neuronales convolucionales (CNN) han demostrado un desempeno
sobresaliente en problemas de clasificacion de imégenes debido a su capacidad pa-
ra extraer automaticamente caracteristicas visuales relevantes. Modelos basados
en CNN han sido ampliamente utilizados para detectar anomalias en superficies
metélicas, componentes electronicos, productos manufacturados y sistemas de
ensamblaje industrial.

Diversos estudios han reportado resultados prometedores utilizando arquitec-
turas profundas para automatizar procesos de control de calidad, reduciendo la
dependencia de inspeccion manual y mejorando la eficiencia operativa. Asimis-
mo, arquitecturas ligeras como MobileNet han permitido implementar modelos
de inteligencia artificial en dispositivos con recursos computacionales limitados,
incluyendo dispositivos modviles y sistemas embebidos.

Por otra parte, técnicas de aumento de datos (data augmentation) y regu-
larizacién han sido utilizadas para mejorar la capacidad de generalizacién de
modelos entrenados con conjuntos de datos reducidos, mitigando problemas de
sobreajuste durante el entrenamiento.

En el contexto de la Industria 4.0, la integraciéon de sistemas inteligentes de
inspeccion visual con plataformas de monitoreo y analisis de datos ha permitido
mejorar la trazabilidad y supervisiéon de procesos industriales en tiempo real.

A diferencia de otros trabajos enfocados tnicamente en clasificaciéon de ima-
genes o anélisis de datos histéricos, la propuesta presentada en este trabajo
busca integrar capacidades de inspeccién visual automética en tiempo real con
una futura implementacion orientada a dispositivos moviles.

3. Metodologia

La metodologia propuesta contempla el desarrollo de un sistema de inspeccion
visual basado en redes neuronales convolucionales para la clasificaciéon automéa-
tica de productos industriales en condiciones aceptables y defectuosas.

El proceso general del sistema se divide en las siguientes etapas: adquisicion
de imagenes, preprocesamiento, entrenamiento del modelo, validaciéon experi-
mental y visualizacién de resultados.
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3.1. Adquisicién y organizacion del conjunto de datos

El conjunto de datos utilizado fue construido a partir de imagenes capturadas
en condiciones reales de operacion industrial. Las imagenes fueron clasificadas
manualmente en dos categorias principales:

= Good: productos en condiciones aceptables.
= Bad: productos con defectos visibles.

El conjunto de datos fue dividido en subconjuntos independientes de entre-
namiento y prueba con el objetivo de evitar contaminaciéon de datos y garantizar
una evaluaciéon objetiva del modelo.

El conjunto de entrenamiento estuvo conformado por 664 imégenes corres-
pondientes a productos en buenas condiciones y 582 imégenes correspondientes
a productos defectuosos. Adicionalmente, se utilizo6 un conjunto independiente
de prueba compuesto por 100 imégenes de cada categoria para validacién expe-
rimental.

3.2. Preprocesamiento de imagenes

Antes del entrenamiento, todas las imagenes fueron redimensionadas a una
resolucion de 224 x 224 pixeles. Asimismo, los valores de intensidad de los pixeles
fueron normalizados en el rango [0,1] para facilitar el procesamiento por la red
neuronal convolucional.

Con el objetivo de mejorar la capacidad de generalizaciéon del modelo y
reducir efectos de sobreajuste, se aplicaron técnicas de aumento de datos (data
augmentation), incluyendo:

= Rotaciones aleatorias.

» Variaciones de brillo.

= Desplazamientos horizontales y verticales.
= Zoom aleatorio.

= Reflejo horizontal.

3.3. Arquitectura del modelo

El modelo desarrollado corresponde a una red neuronal convolucional (CNN)
compuesta por multiples capas convolucionales y de agrupamiento (pooling),
seguidas por capas densas para la clasificacion final.

La arquitectura implementada incluye:

= Tres capas convolucionales con funciones de activacion ReLU.
= Capas MaxPooling para reducciéon espacial.

= Una capa Flatten para vectorizacién de caracteristicas.

= Una capa densa de 128 neuronas.

= Una capa Dropout para reducir sobreajuste.

= Una capa de salida Softmax para clasificacién binaria.

El entrenamiento del modelo fue realizado utilizando el optimizador Adam y
la funcién de pérdida categorical crossentropy.
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Tabla 1. Arquitectura de la red neuronal convolucional utilizada.

Capa Configuracion
Conv2D | 32 filtros, kernel 3x3
MaxPooling 2x2
Conv2D | 64 filtros, kernel 3x3
MaxPooling 2x2
Conv2D |128 filtros, kernel 3x3
MaxPooling 2x2
Dense 128 neuronas
Dropout 0.5
Salida 2 clases (Softmax)

3.4. Entrenamiento y validaciéon

Durante las primeras pruebas experimentales se identificaron comportamien-
tos de sobreajuste, observandose una diferencia considerable entre el desempeno
del entrenamiento y validacion.

Para reducir este problema se implementé una estrategia de Early Stopping,
permitiendo detener automéaticamente el entrenamiento cuando el desempeno
sobre el conjunto de validacién dejaba de mejorar.

Finalmente, el desempenio del modelo fue evaluado mediante métricas de
clasificaciéon y anéalisis visual de resultados.

3.5. Diseno preliminar de aplicacion movil

Como complemento del sistema de inspeccion visual, se desarrolld un proto-
tipo de interfaz movil utilizando la plataforma Figma. Este disefio tiene como
objetivo explorar futuras implementaciones del modelo en dispositivos moviles
orientados a aplicaciones de monitoreo industrial en tiempo real.

4. Resultados

El modelo fue evaluado utilizando un conjunto independiente de validacion
compuesto por imégenes de productos en condiciones aceptables y defectuosas.

Durante las primeras etapas experimentales se identificaron efectos de so-
breajuste, observandose una diferencia considerable entre el desempeno de en-
trenamiento y validaciéon. Para mitigar este comportamiento, se implementaron
técnicas de aumento de datos (data augmentation) y Early Stopping.

Los resultados preliminares obtenidos muestran un comportamiento estable
del modelo bajo condiciones industriales reales, evidenciando el potencial de las
redes neuronales convolucionales para aplicaciones de inspeccién visual automa-
tizada.

El modelo alcanz6 una exactitud (accuracy) de validacion cercana al 73 %
durante las pruebas experimentales preliminares.
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Fig. 1. Pipeline general del sistema de inspeccién visual propuesto.

La Figura 2 muestra el flujo general del sistema propuesto, desde la adqui-
sicion de imégenes hasta la clasificacién automética mediante redes neuronales
convolucionales.
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Fig. 2. Pipeline general del sistema de inspeccién visual propuesto.

La Figura 3 presenta ejemplos representativos de imégenes pertenecientes a
las categorias utilizadas durante el entrenamiento y validacion del modelo.

Las curvas de entrenamiento y validacion obtenidas durante el proceso expe-
rimental se muestran en las Figuras 4 y 5.

La Figura 6 presenta la matriz de confusién obtenida durante las pruebas
experimentales preliminares.

La matriz de confusion permitié observar un mejor desempeno en la iden-
tificacién de productos en buenas condiciones, mientras que algunos productos
Research in Computing Science 155(4), 2026
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EJEMPLOS DE CLASIFICACION DEL MODELO
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Fig. 3. Ejemplos de iméagenes correspondientes a productos en buenas y malas condi-
ciones.
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Fig. 4. Curva de accuracy durante el entrenamiento y validacién del modelo.

defectuosos presentaron mayor dificultad de clasificacion debido a similitudes
visuales y variaciones presentes en el entorno industrial.

Los resultados muestran una evolucion estable del entrenamiento, reduciendo
considerablemente los efectos de sobreajuste observados durante las pruebas
iniciales.

Asimismo, el sistema presentéd tiempos de inferencia del orden de milisegun-
dos por imagen, lo cual sugiere su viabilidad para aplicaciones de inspeccién
visual en tiempo real.

Como complemento del sistema propuesto, la Figura 7 y Figura 8 presentan
el disenio preliminar de una interfaz movil desarrollada en Figma para futuras
implementaciones orientadas a monitoreo industrial.
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Fig. 5. Curva de pérdida (loss) durante el entrenamiento y validacién del modelo.

5. Discusién

Los resultados obtenidos demuestran el potencial de las redes neuronales
convolucionales para aplicaciones de inspeccién visual automatizada en entornos
industriales. A pesar de las limitaciones inherentes al tamano y variabilidad del
conjunto de datos, el modelo logr6 identificar patrones relevantes asociados a
productos defectuosos y no defectuosos bajo condiciones reales de operacion.

Durante las primeras etapas experimentales se observaron comportamientos
de sobreajuste, reflejados en una diferencia considerable entre el desempeno de
entrenamiento y validaciéon. Este comportamiento es comiin en modelos de apren-
dizaje profundo entrenados con conjuntos de datos relativamente reducidos.

Para reducir este efecto, se incorporaron técnicas de aumento de datos y
estrategias de regularizacion, incluyendo Early Stopping y Dropout, logrando
una evolucién mas estable durante el entrenamiento y una mejor capacidad
de generalizacion. Asimismo, las pruebas experimentales permitieron observar
la influencia de factores como iluminacioén, angulos de captura y complejidad
visual del entorno industrial sobre el desempeno del modelo. Esto evidencia
la importancia de contar con conjuntos de datos mas amplios y variados para
futuras etapas de entrenamiento.

Por otra parte, el diseno preliminar de la aplicacion moévil representa una
aproximacioén inicial hacia la implementacion de sistemas inteligentes de inspec-
cion visual accesibles y portéatiles.

La posibilidad de ejecutar modelos de inteligencia artificial en dispositivos
moéviles abre nuevas oportunidades para aplicaciones de monitoreo industrial en
tiempo real.

Research in Computing Science 155(4), 2026 32 ISSN 1870-4069



Sistema de inspeccidn visual en tiempo real para deteccion de defectos ...
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Fig. 6. Matriz de confusién obtenida durante la validacion experimental del modelo.

Aunque los resultados actuales corresponden a una etapa preliminar del
proyecto, el sistema desarrollado proporciona una base solida para futuras inves-
tigaciones orientadas a mejorar la precision, robustez y escalabilidad del modelo
mediante arquitecturas mas avanzadas y conjuntos de datos de mayor tamano.

6. Conclusiones

En este trabajo se present6 el desarrollo de un sistema de inspecciéon visual
basado en redes neuronales convolucionales para la clasificaciéon automética de
productos industriales en condiciones aceptables y defectuosas. Los resultados
experimentales obtenidos demostraron la viabilidad del uso de técnicas de vision
artificial y aprendizaje profundo para aplicaciones de monitoreo e inspeccién
industrial bajo condiciones reales de operacién. Asimismo, el modelo mostrd
un desempeno estable y tiempos de inferencia adecuados para aplicaciones en
tiempo real.

Durante el desarrollo del proyecto se identificaron desafios importantes rela-
cionados con el sobreajuste, variabilidad visual y tamano limitado del conjunto
de datos. No obstante, la incorporacion de técnicas de regularizacion y aumento
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Fig. 7. Flujo principal de la aplicacién movil.
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de datos permitié mejorar la capacidad de generalizacion del sistema y estabilizar

el proceso de entrenamiento.
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Adicionalmente, se desarrollo un prototipo preliminar de interfaz moévil orien-
tado a futuras implementaciones de inspeccion visual inteligente en dispositivos
portatiles, alinedndose con tendencias actuales asociadas con Industria 4.0 y
sistemas inteligentes de manufactura.

Como trabajo futuro, se contempla la ampliacién del conjunto de datos, la
incorporacion de arquitecturas basadas en transfer learning, como MobileNetV2,
y la implementacién completa del sistema en plataformas moviles para aplica-
ciones industriales en tiempo real.

Finalmente, este trabajo establece una base experimental para futuras inves-
tigaciones relacionadas con sistemas inteligentes de inspeccioén visual y deteccion
automatica de defectos en entornos industriales.
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