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GLOSARIO

Abolladura. Deformacion plastica localizada en una superficie, causada generalmente por un
impacto. En aerondutica, su criticidad depende de su tamafio, ubicacion y profundidad, ya que
puede afectar la aerodinamica y la integridad estructural. Fuente: Federal Aviation

Administration, 2001, AC 43.13-1B - FAA.

Accuracy (Precision General). Métrica de evaluacion para modelos de clasificacion que
representa el porcentaje de predicciones correctas (tanto positivas como negativas) con

respecto al nimero total de predicciones realizadas. Fuente: Géron, 2019.

Aeronavegabilidad. Condicion técnica, operativa y legal que debe cumplir una aeronave o
componente para operar en condiciones seguras, conforme a los estandares de su certificado

de tipo. Fuente: Reglamento Aeronautico de Colombia - RAC.

AMC (Acceptable Means of Compliance / Medios Aceptables de Cumplimiento).
Métodos, procedimientos o practicas no mandatorias desarrolladas por las autoridades
aeronduticas para ilustrar una forma de cumplir con los requisitos de una regulacion. Fuente
European Union Aviation Safety Agency. (s.f.). Acceptable Means of Compliance (AMC) and

Alternative Means of Compliance (AltMoC).

ANN (Artificial Neural Networks / Redes Neuronales Artificiales). Conjunto de algoritmos
de aprendizaje automatico, inspirados en la estructura y el funcionamiento de las neuronas
bioldgicas, utilizados en inteligencia artificial para reconocer patrones complejos en los datos.

Fuente: Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016.
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AOG (Aircraft On Ground / Aeronave en Tierra). Término utilizado en aviacién para
describir una aeronave que no puede volar por razones técnicas, requiriendo una atencion de

mantenimiento urgente. Fuente: Federal Aviation Administration - FAA, 2022.

ATC (Air Traffic Control / Control de Transito Aéreo). Servicio proporcionado por
controladores en tierra para dirigir aeronaves en el espacio aéreo controlado y en los
aeropuertos, con el fin de prevenir colisiones y gestionar el flujo de trafico. Fuente:

International Civil Aviation Organization - ICAO, 2023

ATS (Air Traffic Services / Servicios de Transito Aéreo). Término general que engloba los
servicios de control de transito aéreo, informacion de vuelo y alerta. Fuente: International

Civil Aviation Organization - ICAO, 2023.

AVI (Automated Visual Inspection / Inspeccion Visual Automatizada). Aplicacion de
técnicas de vision por computadora e inteligencia artificial para automatizar las tareas de

inspeccion visual, detectando defectos a partir de imagenes. Fuente: Zhang & Wang, 2020.

Big Data.. Conjunto de datos (datos masivos) que se caracterizan por alto volumen, alta
velocidad y variedad y que requieren tecnologias y métodos analiticos especificos para

transformarse en valor . Fuente: De Mauro, Greco y Grimaldi 2016.

Calibracion. Conjunto de operaciones que establecen, bajo condiciones especificadas, la
relacion entre los valores de una magnitud indicados por un instrumento de medida y los
valores correspondientes de esa magnitud realizados por patrones de referencia. Fuente:

Vocabulario Internacional de Metrologia - VIM.
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CASA (Civil Aviation Safety Authority / Autoridad de Seguridad de la Aviacién Civil).
Organismo regulador de la aviacién civil en Australia. Fuente: Civil Aviation Safety

Authority.

CBM (Condition-Based Maintenance / Mantenimiento Basado en Condicidn). Estrategia
de mantenimiento que utiliza datos de monitoreo sobre la condicién real de un equipo para

determinar el momento éptimo para realizar una intervencion. Fuente: Mobley, 2002.

Clasificacion. En aprendizaje automatico, es el proceso de asignar una etiqueta o categoria
predefinida a una entrada de datos (como una imagen) segun sus caracteristicas aprendidas.

Fuente: Géron, A. 2019.

Condition Monitoring (CM). Monitoreo de Condicion. Proceso de mantenimiento derivado
de la l6gica MSG-3 que implica la observacidn continua de parametros de un componente o
sistema para detectar degradacion o fallas incipientes. Fuente: Air Transport Association,

2021.

Corrosion. Reaccion quimica o electroquimica de un material, usualmente metalico, con su
ambiente, que produce el deterioro de sus propiedades. Fuente: Federal Aviation

Administration, 2001, AC 43.13-1B, cap. 6.

Deep Learning (DL) (Aprendizaje Profundo). Subcampo del aprendizaje automatico que
utiliza redes neuronales artificiales con multiples capas (profundas) para aprender
representaciones jerarquicas y patrones complejos a partir de grandes volimenes de datos.

Fuente: Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016.
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Defecto. Una discontinuidad o anomalia estructural cuyas caracteristicas (tamafio, forma,
ubicacion) exceden los limites aceptables definidos por los estandares de disefio o
mantenimiento y que por lo tanto puede comprometer la integridad de un componente. Fuente:

Hellier, 2013.

Discontinuidad. Interrupcion en la estructura fisica normal o en la uniformidad de un
material. Una discontinuidad no se considera un defecto hasta que una evaluacion determina

que no es aceptable. Fuente: Hellier, 2013.

DIACC (Direccién Técnica de Investigacion de Accidentes). Dependencia de la Unidad
Administrativa Especial de Aeronautica Civil (UAEAC), responsable de liderar la
investigacion de accidentes e incidentes aeronauticos en Colombia.

Fuente: Unidad Administrativa Especial de Aeronautica Civil. (2023).

EASA (European Union Aviation Safety Agency / Agencia de Seguridad Aérea de la
Unidn Europea). Organismo de la Union Europea responsable de la seguridad de la aviacion

civil. Fuente: European Union Aviation Safety Agency. 2023.

FAA (Federal Aviation Administration / Administracion Federal de Aviacién). Agencia
gubernamental de los Estados Unidos responsable de la regulacion de todos los aspectos de la

aviacion civil en ese pais. Fuente: FAA.

FPR (False Positive Rate / Tasa de Falsos Positivos). En un modelo de clasificacion, es la
métrica que mide la proporcidn de instancias negativas que son incorrectamente clasificadas

como positivas (falsas alarmas). Fuente: Géron, 20109.
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GM (Guidance Material / Material de Orientacién). Informacion no mandatoria
desarrollada por las autoridades aeronduticas para ayudar a ilustrar el significado de un

requisito o especificacion. Fuente: European Union Aviation Safety Agency- EASA.

Grieta. Separacion o fisura en un material, generada comunmente por fatiga (cargas ciclicas),
sobrecarga 0 como consecuencia de la propagacion de otros defectos como la corrosion.

Fuente: Federal Aviation Administration — FAA. 2001, AC 43.13-1B, cap. 4.

Hard Time (HT). Limite Estricto. Tarea de mantenimiento preventivo en la cual un
componente es removido del servicio o restaurado a sus condiciones originales a un intervalo
predeterminado de horas de vuelo, ciclos o tiempo calendario. Fuente: Air Transport

Association, 2021.

IA (Inteligencia Artificial / Artificial Intelligence). Rama de la informatica dedicada al
disefo de sistemas capaces de realizar tareas que normalmente requieren inteligencia humana,

como el aprendizaje, el razonamiento y la percepcion. Fuente: Russell & Norvig, 2020.

Inspeccidn. Examen de una aeronave o componente para determinar su conformidad con un
estandar dado, utilizando técnicas que pueden ir desde la observacion visual hasta ensayos no

destructivos. Fuente: Reglamento Aeronautico de Colombia - RAC.

KPIs (Key Performance Indicators / Indicadores Clave de Desempefio). Métricas
cuantificables utilizadas para evaluar el rendimiento y el éxito de un proceso, sistema u

organizacion con respecto a sus objetivos estratégicos. Fuente: Parmenter, 2015.
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Machine Learning (ML) (Aprendizaje Automatico). Disciplina dentro de la A que permite
a los sistemas aprender a partir de datos sin ser programados explicitamente. Fuente: Géron,

A. 2019.

Mantenimiento. Conjunto de acciones que incluyen inspeccion, revision, reparacion,
reemplazo y modificacidn, necesarias para conservar la condicion de aeronavegabilidad de una

aeronave o componente. Fuente: Reglamento Aeronautico de Colombia - RAC.

Malware. Abreviatura de "malicious software™” (software malicioso). Término general que se
refiere a cualquier tipo de software disefiado intencionadamente para causar dafios,
interrupciones o obtener acceso no autorizado a un sistema informatico. Fuente: Instituto

Nacional de Ciberseguridad de Espafa - INCIBE.

MLEAP (Machine Learning Application Approval / Aprobacién de Aplicaciones de
Aprendizaje Automatico). Proyecto o proceso de EASA para desarrollar directrices sobre la

aprobacion de aplicaciones de aprendizaje automatico en aviacion. Fuente: EASA, 2023.

MPD (Maintenance Planning Document / Documento de Planificacion de
Mantenimiento). Documento emitido por el fabricante que contiene las tareas de

mantenimiento programado requeridas para una aeronave. Fuente. Airbus.

MPE (Manual Programa de Entrenamiento / Training Program Manual). Documento de
una OMA que detalla el programa de formacion inicial y recurrente para su personal técnico.

Fuente: Unidad Administrativa Especial de Aerondutica Civil, 2018.
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MRB (Maintenance Review Board / Junta de Revision de Mantenimiento). Proceso
formal, supervisado por la autoridad aerondutica, en el cual el fabricante, los futuros
operadores y la autoridad revisan y aprueban el programa de mantenimiento inicial

desarrollado mediante MSG-3. Fuente: Federal Aviation Administration FAA, 2016.

MSG (Maintenance Steering Group / Grupo Directivo de Mantenimiento). Légica de
andlisis desarrollada por la industria aeronautica para crear un programa de mantenimiento
inicial para una aeronave, basado en principios de confiabilidad. Fuente: Air Transport

Association - ATA.

NDE (Non-Destructive Evaluation / Evaluacion No Destructiva). Término a menudo
utilizado como sindnimo de NDT, con un ligero énfasis en la interpretacion y cuantificacion
de las indicaciones encontradas. Fuente: American Society for Nondestructive Testing -

ASNT.

NDI (Nondestructive Inspection / Inspeccién No Destructiva). Término utilizado
frecuentemente como sinénimo de NDT, comuUn en la documentacion de mantenimiento.

Fuente: Federal Aviation Administration - FAA, 2018.

NDT (Non-Destructive Testing / Ensayos No Destructivos). Conjunto de técnicas de
analisis utilizadas para evaluar las propiedades de un material, componente o sistema sin

causar dafio a su integridad. Fuente: Hellier, 2013.

NTSB (National Transportation Safety Board / Junta Nacional de Seguridad en el

Transporte) . En el &mbito aeronautico, la NTSB emite informes técnicos detallados y
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recomendaciones de seguridad tras cada accidente o incidente grave. Fuente: National

Transportation Safety Board — NTSB.

On Condition (OC). Bajo Condicion. Tarea de mantenimiento que consiste en inspeccionar o
probar periddicamente un componente para determinar si su condicion se ajusta a los
estandares de operacion definidos. Si no cumple, se realiza una accién de mantenimiento

correctivo. Fuente: Air Transport Association, 2021.

OMA (Organizacion de Mantenimiento Aeronautico / Approved Maintenance
Organization - AMO). Taller o empresa certificada por la autoridad aeronautica para realizar
tareas de mantenimiento en aeronaves y sus componentes. Fuente: Unidad Administrativa

Especial de Aeronautica Civil, 2023.

Overhaul (Revision General). Proceso de mantenimiento en el cual un componente es
completamente desmontado, limpiado, inspeccionado, reparado segln sea necesario y
reensamblado para que se ajuste a las tolerancias y especificaciones de una pieza nueva.

Fuente: (Federal Aviation Administration - FAA, 14 CFR 43.2).

Precision (Precision por Clase). Métrica de evaluacion que mide la proporcién de
identificaciones positivas que fueron realmente correctas. Indica qué tan confiable es el

modelo cuando predice una clase positiva. Fuente: Géron, 2019.

RAC (Reglamento Aeronautico Colombiano / Colombian Aeronautical Regulations).
Conjunto de normas y procedimientos que regulan la aviaciéon civil en Colombia. Fuente:

Unidad Administrativa Especial de Aerondutica Civil. (2023).
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RCM (Reliability Centered Maintenance / Mantenimiento Centrado en la
Confiabilidad). Metodologia utilizada para determinar los requisitos de mantenimiento de un
activo fisico en su contexto operativo, priorizando la preservacion de las funciones del

sistema. Fuente: Norma SAE JA1011.

Recall (Sensibilidad o Tasa de Verdaderos Positivos). Métrica de evaluacion que mide la
capacidad de un modelo para encontrar todas las instancias positivas relevantes dentro de un

conjunto de datos. Fuente: Géron, 2019.

Red Neuronal. Ver ANN (Artificial Neural Networks).

Reparacion. Accidn de mantenimiento que restaura un componente a una condicion
aeronavegable después de haber sufrido un dafio o desgaste. Fuente: Reglamento Aeronautico

de Colombia — RAC 43.

Six Sigma. Metodologia de mejora de procesos centrada en la reduccion de la variabilidad y la
eliminacion de defectos, cuyo objetivo es alcanzar un nivel de calidad de 3.4 defectos por
millon de oportunidades. Fue desarrollada inicialmente por Motorola en la década de 1980 y
sistematizada posteriormente en la literatura académica.

Fuente: Tennant, 2001.

SMS (Safety Management System / Sistema de Gestion de la Seguridad Operacional).
Enfoque sistematico para la gestion de la seguridad, que incluye las estructuras organizativas,
las responsabilidades, las politicas y los procedimientos necesarios. Fuente: International Civil

Aviation Organization - ICAO, 2018)
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Teachable Machine. Herramienta experimental basada en la web de Google que permite a los
usuarios entrenar modelos de aprendizaje automatico de manera rapida y sencilla para
reconocer sus propias imagenes, sonidos y poses, sin necesidad de programacion. Fuente:

Google (s.f.).

TPM (Total Productive Maintenance / Mantenimiento Productivo Total). Estrategia de
mantenimiento centrada en maximizar la eficiencia de los equipos mediante la participacion de

todo el personal en su cuidado y mejora continua. Fuente: Nakajima, 1988.

UAEAC (Unidad Administrativa Especial de Aeronautica Civil). Autoridad de la aviacion
civil en Colombia, también conocida como Aerocivil. Fuente: Unidad Administrativa Especial

de Aeronautica Civil. (s.f.). Historia.

VI (Visual Inspection / Inspeccion Visual). Método de ensayo no destructivo que utiliza la
vista, a veces con ayuda de herramientas opticas, para evaluar la superficie de un componente.

Fuente: American Society for Nondestructive Testing — ASNT, (s.f.). Inspeccion visual (VT).

WCM (World Class Manufacturing / Manufactura de Clase Mundial). Filosofia de
gestion integral que busca optimizar todos los procesos de produccién y soporte para alcanzar
los mas altos estandares globales de eficiencia, calidad y competitividad. Fuente: Schonberger,

2008.
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RESUMEN.

El estudio se enfoca en incorporar la inteligencia artificial (1A) en los procedimientos
de inspeccidén no destructiva (NDT) en el cuidado de aeronaves, en el marco de la revolucién
industrial 4.0. El estudio resalta como la inteligencia artificial mediante métodos como el
aprendizaje automatico, puede potenciar la identificacion precoz de fallas en aeronaves,
mejorando la eficiencia y la seguridad en las operaciones. A traves de una metodologia
tedrico-préactica, se examinan los métodos NDT actuales y se lleva a cabo un andlisis
comparativo para elegir el método NDT mas factible y su incorporacion a una prueba piloto o
prototipo de inteligencia artificial, con su correspondiente uso y evaluacion. Ademas, se

evalud su impacto en las estrategias de mantenimiento preventivo y predictivo.

De igual manera, aborda el marco regulatorio de la EASA, CASA y la FAA, que estan
trabajando en la armonizacion de normas para la aplicacion segura de la IA en la aviacion. Se
sugiere un modelo de incorporacion de inteligencia artificial en el NDT mediante inspeccion
visual, resaltando su habilidad para manejar grandes cantidades de informacion y aumentar la
exactitud en la identificacion de discontinuidades. Se llevé a cabo un estudio comparativo de
los métodos de NDT, conocidos como inspeccion visual, ultrasonido, radiografias, particulas
magnéticas y liquidos penetrantes, centrados en las filosofias de mantenimiento aeronautico.
Se determind su viabilidad e integracion en el método de inspeccion visual optimizado con la

inteligencia artificial.

Para la comprobacion de la viabilidad de la inspeccién visual mejorada con la 1A, se

decidié implementar un software de aprendizaje automatico (Google Teachable Machine) ya



establecido, para crear un prototipo de un modelo IA de clasificacion de discontinuidades a
partir imagenes, con el objetivo de mejorar la deteccion temprana de fallas en las aeronaves.
Los resultados estuvieron fundamentados con base en porcentajes de tasa de verdaderos
positivos, tasa de falsos positivos y vectores de precision general en la deteccion de las
discontinuidades. Se aplico este prototipo con la intencion de analizar la precision de la
inspeccion visual mejorada con la 1A en comparacion con los otros métodos tradicionales de

mantenimiento (ultrasonido, particulas magnéticas, radiografias y liquidos penetrantes).

Asimismo, se discuten los impactos potenciales de la 1A en las organizaciones de
mantenimiento, enfatizando la necesidad de capacitacion y adaptacion a nuevas tecnologias

para garantizar la seguridad operacional.

22
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INTRODUCCION.

El enfoque de la actualidad se ubica en la revolucion industrial 4.0, donde se presencia
dia con dia el auge de las tecnologias cibernéticas como la inteligencia artificial,
automatizacion a gran escala y el Big Data, que han dado lugar a cambios rapidos de gran
impacto en la sociedad y las industrias en general, incluida la aviacion y asimismo sus
procesos de mantenimiento. Si bien estos avances en la aviacion han sido notables, no son
completamente nuevos en esta industria. Basta con analizar la evolucion de las cabinas de
mando en las aeronaves para apreciar que hoy las cabinas de cristal son més eficientes ya que
al ser computarizadas y programadas, permiten alertar a la tripulacién al mando sobre posibles
anormalidades en uno o varios sistemas especificos a traves de activaciones de alarmas,

contribuyendo asi a la toma de decisiones racionales en vuelo.

Es aqui donde entra a jugar un papel importante la inteligencia artificial. Teniendo en
cuenta el ejemplo mencionado anteriormente, la tecnologia IA tiene ventaja sobre el ser
humano ya que esta no tiene limite para leer y analizar la data de una aeronave completa 'y en
cuestion de segundos posee conocimiento de todos los sistemas y sus datos en tiempo real, lo
que la hace capaz de predecir posibles fallas en la aeronave antes de que se materialicen. Esto
se conoce como Machine Learning y consiste en lograr un mejor uso de la informacion para la
toma de decisiones y resolucién de problemas por si misma, emulando a la perfeccion la

inteligencia humana.

Este tipo de desarrollo tecnoldgico es inevitable y la industria de la aviacion también

esta investigando el uso de soluciones de IA hibridas, en un intento de superar las posibles



24

desventajas que el impacto de este auge pueda ocasionar. Es por eso que autoridades
aeronauticas como la EASA se preparan con investigaciones para implementar y regular esta
tecnologia en la aviacion. Segun se emitid en su documento titulado Artificial Intelligence
Roadmap 2.0, se esta trabajando en una propuesta para el Reglamento del Parlamento Europeo
y del Consejo, por el que se establecen normas armonizadas sobre inteligencia artificial (Ley
de IA de la UE), la cual define a la [A como una “tecnologia que puede, para un conjunto
determinado de objetivos definidos por el ser humano, generar resultados tales como
contenido, predicciones, recomendaciones o decisiones que influyen en los entornos con los

que interactuan” (EASA, 2024).

Los estudios llevados a cabo por la autoridad aeronautica europea estan enfocados
hacia la asistencia a pilotos y servicios ATC. Sin embargo, existe un vacio importante en la
aplicacion de 1A al campo del mantenimiento, particularmente en las tareas de inspeccién

visual, donde el juicio humano sigue siendo la Gnica herramienta dominante.

Las inspecciones en el mantenimiento aeronautico actualmente se realizan mediante
inspeccion visual y los NDT (Non-Destructive Testing), los cuales permiten localizar y
caracterizar fallas sin comprometer la integridad estructural del componente. Estas técnicas,
aunque efectivas, dependen en gran medida del criterio del técnico y de las condiciones fisicas
de inspeccidn (luz, acceso, fatiga visual, etc.). Se encuentra la necesidad de incrementar la
calidad de las inspecciones de componentes en el mantenimiento aeronautico ya que, segln
informes de la NTSB (2023) y reportes internos de operadores regionales, las fallas
estructurales mas reportadas en inspecciones visuales incluyen grietas (35%), corrosion

superficial (28%) y deslaminacion en materiales compuestos (15%), muchas veces no
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detectadas oportunamente. Esto evidencia una oportunidad critica para fortalecer la inspeccion

visual mediante herramientas tecnoldgicas como la inteligencia artificial.

La implementacion de esta tecnologia en el campo aeronautico es un tema de alta
complejidad. Si bien las posibles ventajas son amplias y ofrecen un panorama alentador en los
procesos de mantenimiento e inspeccion de componentes, también puede introducir nuevos
tipos de vulnerabilidades como los ciberataques, “envenenamiento de datos” y errores de
interpretacion automatizada. Por ello, este trabajo realiza una aplicacion controlada, limitada a
la clasificacion de imagenes previamente etiquetadas, evitando la toma de decisiones

automatizada directa sobre la aeronavegabilidad.

El estudio combina revision documental normativa y técnica con el desarrollo de un
prototipo de 1A entrenado con imagenes de defectos visibles, para evaluar su precision y
aplicabilidad como apoyo al mantenimiento preventivo. Ademas, se plantea con un objetivo de
sentar una base experimental para demostrar como la inteligencia artificial puede convertirse
en una herramienta complementaria en inspecciones visuales, mejorando la deteccion de

defectos criticos y apoyando la toma de decisiones en el mantenimiento aeronautico.

Palabras Claves: Inteligencia Artificial, Machine Learning, Aviacion, Mantenimiento,

Inspeccion De Componentes.
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1. GENERALIDADES.

Este capitulo presenta los aspectos generales que enmarcan el desarrollo del presente
trabajo de grado. En primer lugar, se expone el planteamiento del problema que motiva la
investigacion, seguido de la justificacion que resalta la relevancia de abordar esta temética
dentro del contexto del mantenimiento aerondutico. Posteriormente, se definen los objetivos
del estudio y se describe la metodologia empleada, incluyendo los indicadores utilizados para
evaluar el prototipo desarrollado. Finalmente, se establece un cronograma de actividades que

guio la ejecucion del proyecto conforme al cronograma previsto.

1.1. Identificacion y descripcion del problema.

Las filosofias aplicables al mantenimiento aeronautico son definidas principalmente
por los fabricantes a traves de Grupos Directivos de Mantenimiento (MSG) y Juntas de
Revision de Mantenimiento (MRB). Estos grupos se encargan de establecer los requisitos
minimos iniciales de mantenimiento para aeronaves nuevas. El objetivo es anticipar las
necesidades de una aeronave antes de gque esta entre en servicio; por supuesto, este tipo de
procesos también se apoya en la recopilacion de datos conocidos de otras aeronaves a lo largo
de su vida util, siendo el objetivo de este proceso el desarrollo del MPD (Maintenance
Planning Document), el cual es un documento de planificacién de mantenimiento

personalizado para cada aeronave.

Este documento contiene procedimientos como tareas, revision e inspeccién de

componentes, asi como también métodos y frecuencias en horas, ciclos y dias calendario
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recomendados para llevar a cabo el mantenimiento programado de la aeronave y sus

componentes y/o piezas destinadas a ser instaladas en una aeronave.

Estas practicas de mantenimiento son acatadas por los operadores y sus OMA a través
de programas de mantenimiento. Sin embargo, las inspecciones de componentes por NDT
realizadas por las organizaciones de mantenimiento estan restringidas por la lista de
capacidades aprobada por la autoridad aeronautica UAEAC, segun lo establecido en el RAC
145. Esta norma exige que las OMA demuestren contar con instalaciones adecuadas y seguras,
equipos especificos, personal calificado y entrenado, asi como documentacion técnica vigente
(manuales NDT, licencias FAA, recomendaciones del fabricante, etc.). Pese a estos requisitos,
las limitaciones humanas en la inspeccion visual tradicional ain representan un riesgo

operativo relevante.

Las filosofias de mantenimiento aplicables a la aeronautica y reflejadas en el MPD
estan estructuradas por bloques de tiempo y varian segun el contexto operacional. Por
ejemplo, hay aeronaves que cumplen sus inspecciones por horas de vuelo, mientras que otras
lo hacen por ciclos (un ciclo = un despegue y un aterrizaje). Los tipos de mantenimiento mas
comunes son: Hard Time, On Condition, Condition Monitoring y Overhaul, producto de la

evolucion del sistema de mantenimiento aeronautico (FAA, 2016; Airbus, 2020).

La aviacion es el medio de transporte que mas rapido tiende a evolucionar, ya que
requiere mantenerse a la vanguardia en la mejora continua de sus procesos. Sin embargo, se
presentan contratiempos operacionales inesperados como demoras, aeronaves en condicion

AOG, mantenimientos no programados, uso adicional de recursos y afectaciones a indicadores
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de cumplimiento y seguridad operacional. Por lo tanto, la confiabilidad del mantenimiento se

convierte en un factor clave para garantizar la continuidad operativa segura ( EASA, 2022).

Actualmente, no se ha integrado de forma efectiva un concepto de mantenimiento
predictivo apalancado con inteligencia artificial (I1A). Esta estrategia permitiria realizar
andlisis de datos en tiempo real a partir de la trazabilidad histérica y operativa de tareas e
inspecciones (incluidos reportes técnicos, registros de vuelo, datos de MPD, etc.) (IATA,

2023).

La IA, mediante técnicas de aprendizaje automatico, permitiria identificar patrones
anomalos y prever fallas incipientes antes de su ocurrencia. Esto respaldaria las decisiones de
mantenimiento, incrementando su confiabilidad y eficiencia. A pesar del potencial de estas
tecnologias, las inspecciones visuales dependen exclusivamente del criterio humano, sin apoyo

sistematico por modelos de IA.

HIPOTESIS: {Coémo la inteligencia artificial puede contribuir en la mejora de la precision,
eficiencia y confiabilidad de las inspecciones a componentes aeronauticos por ensayos no

destructivos?

Teniendo en cuenta los cambios acelerados en la industria y las limitaciones de los
métodos tradicionales, surge la necesidad de fortalecer los procesos de inspeccion de
componentes. Su confiabilidad impacta directamente en la seguridad operacional, la reduccion

de tiempos de inactividad y la optimizacion de recursos técnicos y econémicos.

Vale la pena destacar que diversos estudios e informes técnicos como la FAA (AC

43.13-1B) y el reporte MLEAP de EASA (2023) han documentado que hasta el 40% de las no
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conformidades estructurales detectadas durante inspecciones visuales estan relacionadas con
grietas superficiales, corrosion y delaminacion no identificadas a tiempo. Estas limitaciones
humanas justifican la exploracion de soluciones asistidas por 1A que permitan aumentar la

precision y confiabilidad en la evaluacién visual.

1.2. Justificacion.

El mantenimiento aeronautico se basa en identificar fallas de manera anticipada para
prevenir adversidades en el campo aéreo. Estas acciones se enmarcan en el mantenimiento
preventivo y predictivo, donde la inspeccidn es una tarea fundamental, ya que permite
identificar un dafio antes de que cause una falla mayor. La inspeccion, registro y control son
claves para determinar las funcionalidades equivalentes a un buen mantenimiento. Los
componentes aeronauticos son complejos y pueden ser dificiles de inspeccionar, debido a su
gran variabilidad que dificulta la interpretacién humana. Por esto, es necesaria la
implementacion de la inteligencia artificial (1A) en el mantenimiento aerondautico, ya que tiene
el potencial de mejorar la eficiencia y precision de las inspecciones de componentes
aeronauticos, por medio de la sistematizacion rapida de fallas, capacidad de almacenamiento,
aplicacién de normatividad con exactitud, percepcion diferencial de dafios enfocados a
respuestas inmediatas y la aplicabilidad de métodos enfocados al modelo de aprendizaje
automatico. De esta manera, la A puede ayudar a superar los desafios de la inspeccion de

componentes, lo que puede contribuir a mejorar la seguridad de las operaciones de vuelo.

El estudio de la inteligencia artificial en aviacion se encuentra en desarrollo
actualmente, las autoridades como EASA y FAA se encuentran abiertas a recibir propuestas

viables que vengan de cualquier parte interesada en contribuir a las investigaciones,
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proporcionando diversos enfoques y consideraciones para asumir el gran reto de incorporar la
inteligencia artificial en la aviacion. Es de resaltar que, hasta ahora, el enfoque esta en las
operaciones de vuelo. Esto indica que su aplicacion en el mantenimiento tiene amplias
posibilidades. Los resultados de esta investigacion podrian aprovecharse como material de
estudio, ademas de plantear opciones para implementar 1A en los NDT utilizados en aviacion.
Por este motivo, la investigacion responde a un vacio teérico-practico y metodoldgico en el
campo de la inspeccion de componentes aeronduticos, teniendo un claro objetivo, el cual es
contribuir a la aplicacion de un algoritmo de 1A fiable y eficaz para la deteccion temprana de

fallas en componentes aeronauticos.

La investigacion planteada es conveniente y de interés académico por su tematica,
indispensable en las industrias y en el campo aeronautico, ya que se encuentra en evolucion y
crecimiento constante, influenciadas por las nuevas tecnologias. Por medio de la 1A se lograra
responder a las necesidades cambiantes del sector, mejorar continuamente sus procesos y
adaptarse a las normas que implican estos cambios. Esto ofrece un enfoque més proactivo en
la planificacion del mantenimiento, impactando pilares fundamentales como la seguridad

operacional, la confiabilidad y los planes de mejora en los distintos procesos.

1.3. Objetivos.

En funcion de los aspectos planteados en la identificacién del problemay la
justificacion del estudio, se establecen a continuacion los objetivos que direccionan el
desarrollo de este trabajo de grado. El objetivo general define la finalidad principal del
proyecto, mientras que los objetivos especificos detallan los pasos necesarios para su

finalizacién, guiando metodoldgicamente cada una de las etapas del proceso.
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1.3.1. Objetivo general.

Elaborar una prueba piloto con un prototipo de inteligencia artificial basado en
clasificacion de imagenes como herramienta de apoyo a las tareas de mantenimiento,
evaluando la condicién de calidad de componentes aeronduticos mediante la identificacion de

defectos visuales.

1.3.2. Objetivos especificos.
e Seleccionar el método de inspeccion més viable para la integracion con 1A mediante
una matriz de decision con cuatro (4) criterios ponderados.
e Aplicar un prototipo de clasificacion de defectos utilizando Google Teachable Machine
entrenado con un conjunto de datos de al menos 100 iméagenes.
e Analizar la precision de la prueba piloto frente a métodos tradicionales comparando los
indicadores de precision, tasa de verdaderos positivos (recall) y tasa de falsos positivos

identificando sus cambios con el diagnostico base.

1.4. Metodologia.

La investigacion se centra en un enfoque teorico-préactico y el disefio es una
monografia a través del analisis e interpretacion teorica de la literatura existente relacionada
con la inteligencia artificial y la practica de un modelo de aprendizaje automatico en este caso
elaborado por Google Teachable para la prediccion de fallas, limitando su enfoque a
componentes aeronauticos en buen y mal estado por medio de una inspeccion visual.
complementada con el algoritmo de deteccion de la aplicacion, ya que no existe este método

actualmente.
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La investigacion se enmarca en un enfoque mixto, con una fase cualitativa orientada al
andlisis documental normativo y técnico, una fase cuantitativa aplicada al desarrollo y
evaluacion de un modelo de clasificacion de imagenes mediante inteligencia artificial (1A). El
tipo de estudio es aplicado, con alcance descriptivo, pues busca aplicar conocimientos previos

a un contexto operativo para aportar soluciones viables al mantenimiento aeronautico.

El estudio surge como respuesta a evidencias sobre las limitaciones de las inspecciones
visuales manuales, las cuales, segun la FAA, pueden presentar tasas de deteccion inferiores al
80% dependiendo del tipo de defecto y condiciones de inspeccion (FAA, 2018). En especial,
se ha reportado que las grietas superficiales son uno de los defectos mas cominmente pasados
por alto en inspecciones visuales, representando hasta el 32% de las discrepancias no

detectadas oportunamente (EASA, 2023).

La investigacion se limitd a las inspecciones aeronauticas realizadas por NDT y a su
impacto directo en el medio, ya que hasta ahora no se cuenta con un estudio sélido sobre la
incursion del mantenimiento y la inteligencia artificial; sin embargo, si se cuenta con
suficiente informacidn para analizar y realizar un estudio viable sobre este tipo de temas. Esto
se lograréa a través del analisis de la norma sobre inteligencia artificial y la norma aeronautica,

aplicabilidad de métodos y fiabilidad de esta tecnologia.

FASE I: El andlisis del estado del arte se realizara de forma tedrica para sustentar la

investigacion con los avances existentes.

FASE I1: El analisis de los NDT se realizara con el objetivo de determinar cuél de estas

inspecciones es viable para ser complementada con 1A; esto como resultado de que no todos
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los NDT son viables para ser adaptados con esta tecnologia debido a sus procesos, un ejemplo
claro de esto es la inspeccién por ultrasonido, la cual se realiza por medio de ondas sonoras de
alta frecuencia para evaluar la integridad de materiales y estructuras, que permiten la deteccion
de las discontinuidades, identificando patrones en tiempo real de las posibles fallas, estos
patrones serian un buen complemento para la inteligencia artificial si no fuese por la dificultad
de obtener esos datos de manera tangible para que sean analizados y estudiados por la IA.
Estas herramientas, mas que proporcionar datos sobre las fallas, proporcionan indicaciones, las
cuales dependen de la experiencia del técnico para identificar cuando un objeto presenta una
alteracion; estas indicaciones son complejas de obtener de forma visual y estructurada para
entrenar el algoritmo. Por otro lado, la inspeccion visual complementada con la IA ayuda a la
percepcion y al criterio del personal a identificar posibles discontinuidades o grietas en los
componentes. Esta seleccion se va a realizar teniendo en cuenta el tipo de aplicacion, el
método Yy el criterio propio para determinar si es viable y detallando de manera clara y concisa

el porqué de la seleccion.

FASE I11: Esta contemplada para tener una idea mas clara del panorama que implica la
insercion de la inteligencia en la aviacion y como afecta cada una de las areas de una
organizacion, enfocandose en su sistema de calidad, SMS, entrenamiento y la confiabilidad.
Para esto se van a aplicar métodos de modelo de aprendizaje por medio de Google Teachable,

especificando la identificacion del problema, el criterio y andlisis propio del investigador

Indicadores de desempefio y evaluacion del prototipo.

Para evaluar la efectividad del prototipo de inteligencia artificial desarrollado con

Google Teachable Machine en la clasificacion de imagenes de componentes aeronauticos, se
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utilizarén los siguientes indicadores de desempefio cuantitativos. Estos indicadores permitiran
medir la capacidad del modelo para identificar correctamente la presencia y el tipo de defecto

visual (corrosion, grieta, abolladura) o sin defecto.

Precision general (Accuracy).

Este indicador mide el porcentaje total de clasificaciones correctas realizadas por el
modelo sobre el conjunto de imagenes de prueba. Representa la frecuencia con la que el
modelo acierta en su prediccion, independientemente de la clase especifica (tipo de defecto o

sin defecto).

Formula: Precision (Accuracy) = (NUmero total de imagenes de prueba X ndmero de

Clasificaciones Correctas) x100%

Interpretacion:

Un 100% de precision indica que el modelo clasificd correctamente todas las imagenes
de prueba sin cometer errores, teniendo en cuenta una seleccion de defecto visual de manera

correcta acorde a la clasificacion.

Un resultado > 50% establece un indicador de precision alta con un grado de falso

positivo.

Un resultado < 50% indica un tipo de clasificacion aleatoria, donde no se identifica de

manera precisa la discontinuidad.

Tasa de verdaderos positivos (Sensibilidad o Recall).
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Este indicador es crucial para evaluar la capacidad del modelo para identificar
correctamente los casos que si presentan un defecto especifico. Se calcula de forma individual
para cada clase de defecto (corrosion, grieta, abolladura). Por ejemplo, para la clase "grieta”, la
Tasa de Verdaderos Positivos mide cuéntas de las iméagenes que realmente contenian una

grieta fueron correctamente identificadas por el modelo como "grieta".

Formula: (para una clase especifica, ej. "Grieta"): Tasa de Verdaderos Positivos (Grieta)=
(Numero total real de imagenes con Grieta X numero de imagenes con Grieta Correctamente

Clasificadas) x100%

Interpretacion:

Un 100% para una clase de defecto especifica significa que el modelo detecto todas las

instancias reales de ese defecto en el conjunto de prueba.

Un 50% indica que el modelo solo identifico la mitad de los defectos reales de esa clase. Para
aplicaciones en mantenimiento aerondutico, es fundamental que este indicador sea lo méas

elevado posible para minimizar el riesgo de omitir defectos criticos.

Tasa de falsos positivos (False Positive Rate - FPR).

Este indicador mide la frecuencia con la que el modelo clasifica incorrectamente una
imagen como si tuviera un defecto especifico cuando, en realidad, no lo tiene o pertenece a
otra clase (otro tipo de defecto o una pieza sin defecto). Se calcula para cada clase de defecto.
Por ejemplo, para la clase "grieta”, mide cuantas imagenes que no tenian una grieta fueron

erroneamente clasificadas por el modelo como si tuvieran una "grieta".
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Formula: (para una clase especifica, ej. "Grieta"): Tasa de Falsos Positivos (Grieta)=
(NUmero total real de imagenes sin grieta nmero de iméagenes Sin Grieta Clasificadas

Incorrectamente como Grieta) x100%

Interpretacion:

Un 0% de Tasa de falsos positivos es el valor ideal, indicando que el modelo no genera

"falsos resultados™ para esa clase de defecto.

Un 50% de Tasa de falsos positivos seria considerado muy alto, ya que implicaria que
la mitad de las veces que el modelo identifica un tipo de defecto (cuando este no esta presente
o es diferente), estd cometiendo un error. Una alta tasa de falsos positivos puede conducir a
inspecciones adicionales innecesarias y al descarte prematuro de componentes en buen estado,

lo que incrementa los costos de mantenimiento.

Evaluacion comparativa.

El desempefio del prototipo se analizara en funcion de estos indicadores, calculados a
partir de un conjunto de datos de prueba independiente. Aunque no se realizara una
comparacion directa con un sistema certificado, los resultados obtenidos permitiran discutir la
viabilidad y el potencial del prototipo como herramienta de apoyo en la identificacién
preliminar de defectos visuales en el contexto del mantenimiento aeronautico, sirviendo como

una linea de base para futuras investigaciones y desarrollos.
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1.5. Cronograma de actividades.

En la llustracién 1 se presenta el cronograma de actividades del proyecto, representado

mediante un Diagrama de Gantt que detalla la secuencia, duracién y responsables de cada fase.

llustracion 1. Cronograma de actividades propuesto para la ejecucion del trabajo de grado.

PRUEBA PILOTO DE METODO DE INSPECCION A COMPONENTES MES
AERONAUTICOS USANDO INTELIGENCIA ARTIFICIAL COMO APOYO A LAS 2 | s | & [ 5 |

Ell NSNEIAS ACTIAL FS NE MANTENIMIENTN SEMANA

INVESTIGACION DEL ESTADD DEL ARTE
[ ]

ar concephos cobre Inteligencia A

ayos no destructives de la FAd
Diccumentar Io: = mas relevantes de cada metade,

oluccionar ol makode NOT maz visble pars spalancamisnts con 14
25 | Elboraciény entrenamient 4z protaotips 14 Bazade o Google Teachable B0,00% | Gubricl Exteban Ezcuders Goms
Wachine con la zeleccién de imdgenss

PROTOTIPO DE MEJORA EN INSPECCION YISUAL ENTRENADO
31| Sistematizacién dal protipa B0,00% | Gabricl Exteban Escuders Boms:
32 | Documentacion detalluda de paces § arlberios con rezultades copacifieas y T0,00% | Gabricl Extoban Ezcudars Gome
halluzges cotadisticos.

Frealizar un anal entre los metodos .| N

41 | Viskilidad de s inzercién da la Inteligencia Artificial en la awiacidn seqin 10,00% | Gabricl Esteban Eccuders Gomen | %

rezultades de prototipe

432 | Oportunidades de desarrallo i b induztria seranautics colombion 10,00% | Gabricl Esteban Escuders Gome:

45 | Limitaciones del prototips en cntarna academico 10,00% | Gabricl Esteban Escuders Gome:

51 | Aprabacién y ealificacion final por parte del azesar academica Ozcar David 0,00% | Gsbricl Exteban Eccuders Gomea
Hanao Marchin

52 | Aeceptacin por parte de b universidad 0.00% | Gabricl Exteban Escuders Gomez |
AVAHCE TOTAL 0,00%

Fuente: Elaboracion propia.
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2. FUNDAMENTOS TEORICOS.

Este capitulo recopila los conceptos teéricos necesarios para comprender el enfoque
del presente trabajo. Se abordan los principios fundamentales de la inteligencia artificial y el

aprendizaje automatico, incluyendo su evolucion, componentes y aplicaciones actuales.

Asimismo, se presenta una revision del estado del arte en relacion con uso de estas
tecnologias en procesos de inspeccion visual. Finalmente, se exploran los fundamentos del
mantenimiento aeronautico y su vinculo con los ensayos no destructivos, estableciendo asi la

base conceptual para la integracion de inteligencia artificial en las inspecciones técnicas.

2.1. La inteligencia artificial y el aprendizaje automatico (Machine Learning).

La inteligencia artificial (1A) nace en 1956 en la Universidad de Dartmouth donde tuvo
lugar un proceso investigativo que consistia en la emulacion de aprendizaje autbnomo como lo
realiza la mente de un ser humano, para ese momento se emulé la mente de un nifio pequefio y
a traves de proporcionarle informacién, se analizaba como este era capaz de resolver desafios
sencillos y mediante un aprendizaje escalonado se conseguia una mente adulta con capacidad
de resolver desafios mayores. Es asi como se llegd a lo que hoy en dia se conoce como una
inteligencia artificial que es capaz de emular a la perfeccion la mente humana, es capaz de
resolver problemas, tomar decisiones autbnomas, realizar predicciones bastante acertadas,
realizar tareas en segundos y todo esto a través de aprendizaje supervisado o autbnomo

guiados por lenguajes de programacion. (Bosch Rué et al., 2019).

De acuerdo con el contexto historico se puede inferir que el desarrollo tecnoldgico de

la inteligencia artificial nace desde la necesidad; un ejemplo claro es en el contexto de la
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Guerra Fria, donde se necesitaba la traduccion del ruso al inglés y fue posible suministrando a
la inteligencia artificial reglas de gramatica simple, este tipo de avances se fueron
perfeccionando a lo largo de la historia pasando por los primeros lenguajes de programacion
hasta redes neuronales y tipos de aprendizaje los cuales se adaptan a diferentes propositos

globales incluida la aviacion.

Los ordenadores y toda maquina capaz de procesar informacion pueden convertir una
tarea de alta complejidad para las capacidades humanas, una tarea “facil” de desarrollar en
poCo tiempo y eso es porque son programadas en una modalidad cerrada que se rige por reglas
especificas estableciendo herramientas para inferir situaciones futuras a partir de la situacion
actual y las reglas que rigen el escenario. En muchos de estos casos, las reglas y el
conocimiento son introducidos en el sistema en el momento de su programacion. Es decir, es
el programador el encargado de «transferir» el conocimiento al modelo, el cual después sera

capaz de inferir nuevo conocimiento a partir de las reglas (Lozano Bagén, 2020).

El concepto de deep learning también conocido como aprendizaje profundo aparece
como un subconjunto, dentro del aprendizaje automatico, el cual consiste en crear modelos
gue sean capaces de representar conceptos complejos y/o abstractos a partir de otros mas
sencillos; creando de forma automatica una jerarquia de conceptos, tomando conceptos
simples y mezclandolos con otros conceptos para ir creando conceptos cada vez mas

complejos.
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llustracion 2. Relacién entre el aprendizaje profundo y conceptos simples a complejos.

Complejo

Jb,\[l';lun

1rning

™

Machine learnjhg Q O

Inteligencia artificial /T\
[_ —| | o \ / Y Simple

(a) (b)

Fuente: Libro Deep Learning Cap 1 Num1.1 Pag 20.

De la llustracion 2 se entiende como a partir de suministrarle conceptos simples como
lineas, lineas curvas y cuadradas utilizando el método del aprendizaje automatico se pueden
construir nuevos conceptos “simples”, resultado de los primeros datos proporcionados hasta
llegar a la creacion de un concepto mas amplio y completo siguiendo la jerarquia como
resultado de las lineas que se proporcionaron inicialmente. Esto es lo que se conoce como
aprendizaje profundo automatico relacionado también con redes neuronales y representa una
alternativa al aprendizaje a través de establecer reglas en sistemas cerrados como el que se

mencion6 inicialmente.

Redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés Artificial Neural
Networks) consiste en un conjunto de algoritmos que acttan bajo un mecanismo de

comunicacion inspirado en el de las neuronas bioldgicas del cerebro humano. Su capacidad de
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aprendizaje convierte a las redes neuronales en algoritmos adaptativos y se utilizan cuando la
informacion o el conocimiento es impreciso o presentan muchas variaciones en el tiempo,
siendo este método capaz de hallar soluciones y predicciones cambiantes segun sea la
necesidad se conoce hoy bajo el nombre de Deep Learning o aprendizaje profundo. Es
importante aclarar que los conceptos de neurociencia que hacen referencia al cerebro humano
y todo aquello que lo compone se utiliza en este tipo de conceptos tecnoldgicos solo como
inspiracion y de ningin modo como una guia. Esto se debe a que actualmente, con los
multiples desarrollos, es imposible conocer a ciencia cierta como es que funciona el cerebro

humano. (Bosch Rué et al., 2019).

Aprendizaje automatico (Machine Learning).

Consiste en sistemas capaces de extraer su propio conocimiento a través de la
administracion de datos también se le conoce como Machine Learning los métodos para este
tipo de modelo de inteligencia artificial son modelos de regresion, modelos estadisticos o las
maquinas de vectores soporte (SVM7 support Vector machine). En muchos casos, los modelos
son capaces de aprender patrones a partir de los datos, pero no son capaces de aprender
conceptos abstractos y complejos a partir de esos mismos datos (Lozano Bagén, 2020). El
Machine Learning se utiliza mediante la aplicacion de técnicas y algoritmos para que una

maquina aprenda de forma automatica en base a un conjunto de “experiencias” pasadas.

Existe una variedad de métodos y técnicas para el aprendizaje automatico,
generalmente, un algoritmo de aprendizaje automatico debe construir un modelo con base en
un conjunto de datos de entrada (informacion de aprendizaje/entrenamiento). Durante esta

fase, el algoritmo va comparando la salida de los modelos en construccion con la salida ideal
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(o lo que se espera que deberia entregar). Mediante una retroalimentacion, se va ajustando y
aumentando la precision de lo que se espera obtener finalmente. Esta comparacion es la que
forma una base de aprendizaje, este aprendizaje puede ser supervisado o no supervisado.

(Goodfellow et al., 2016; Bosch Rué et al., 2019).

llustracion 3. Explicacion del aprendizaje supervisado y no supervisado.

INICIO Entrada de datos
)
MODELO/ALGORITMO
(1A)

Definir conjunto de
datos de
entrenamiento

w

Salida de datos

h

Supervisor ) w

¢ Quiere supervisar el
aprendizaje?

Ajuste

Ajuste

Entrada de datos —l_’ automatico -

Modelo/Algoritmo
(18)

-

Fuente: Elaboracion propia.

Salida de datos

Las metodologias presentadas en la llustracion 3 se basan en el paradigma del
aprendizaje inductivo, obteniendo de forma inductiva la informacion base que se proporciona

como entrenamiento, el modelo/algoritmo representa el conocimiento que tiene utilidad
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predictiva, es decir, puede aplicarse a nuevos datos mediante la retroalimentacion. En el
aprendizaje no supervisado, el modelo o algoritmo aprende a partir de los datos de entrada,
descubriendo y agrupando patrones, caracteristicas, correlaciones, entre otros mediante su

propio ajuste, lo que da lugar a diferentes tipos de tareas, segun los patrones identificados.

A continuacion, se describen los tipos de tareas mas comunes:

Tipos de tareas.

Clasificacion: consiste en asignar instancias de un dominio dado, descritas por un
conjunto de atributos discretos o de valor continuo, a un conjunto de clases, que pueden ser

consideradas valores de un atributo discreto seleccionado, generalmente denominado “clase”.

Este tipo de tarea puede visualizarse en la Ilustracion 4, donde se ejemplifica como se
realiza una clasificacion en funcion de atributos que permiten agrupar instancias dentro de una

clase especifica.

Ilustracion 4. Ejemplo de clasificacion.

Fuente: Elaboracion propia.

Regresion.

Se puede definir como un problema de “clasificacion con clases continuas”. Es decir,

los modelos de regresion predicen valores numéricos en lugar de etiquetas de clase discretas.
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A veces también se puede hacer referencia a la regresion como «prediccion numérica» de
valores continuos. Los circulos representan los datos de conocimiento y la linea, la prediccion

de valores futuros.

La llustracion 5 permite observar graficamente como funciona un modelo de regresion,

mostrando la relacion entre los datos de entrada y la prediccion de valores continuos.

llustracion 5. Ejemplo de regresion.

Fuente: Elaboracion propia.

Agrupamiento (Clustering).

Consiste en dividir un conjunto de instancias de un dominio dado, descrito por un
numero de atributos discretos o de valor continuo, en un conjunto de grupos basandose
patrones de similitud entre las instancias y crear un modelo que puede asignar nuevas

instancias a uno de estos grupos.

La llustracion 6 muestra como funciona el agrupamiento de datos, donde los elementos

son organizados en grupos segun sus similitudes.
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llustracion 6. Ejemplo de agrupamiento de datos.

*
e
w4
R

Fuente: Elaboracion propia.

Procesamiento de datos.

Las redes neuronales artificiales, como el resto de los modelos de aprendizaje
automatico, requieren que los datos de entrada se encuentren en un formato especifico para

poder trabajar de forma correcta, recomendablemente en formato binario [1.0]

Datos estructurados: conjunto de datos correctamente etiquetados, aprendizaje automatico,
prefieren trabajar con valores numéricos, asi que se debe transformar los atributos categoricos a

atributos numéricos. (Goodfellow et al., 2016).

La llustracion 7 representa un conjunto de datos estructurados, en el que cada fila
contiene maultiples atributos numéricos previamente organizados para ser utilizados en un

modelo de aprendizaje automatico.
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llustracion 7. Ejemplo de datos estructurados.

(/1: ainp Qr2 -+ AQ1m €

(/3: 21 22 -+ A2.m C2

P, =

n,m

(/H = Up.1 Up2 - Upm Cp

Fuente: Deep Learning Cap 2 Num2.3.1 pag 30.

Iméagenes.

Tamafio y relacion de aspecto entre unay otra imagen, escalamiento de imagenes de
manera uniforme para todas, normalizacion de los datos de cada una de las imagenes
suministradas como los pixeles tengas una distribucion de datos similares y la convergencia de

las imagenes. (Bosch Rué et al., 2019).

Datos de entrenamiento y prueba (test).

Validar un algoritmo de aprendizaje 0 modelo implica asegurarse de que funcionara
correctamente para los datos de prueba o test futuros, de forma que capture la esencia del
problema que quiere resolver y generalice correctamente. En esencia se trata de evitar que sea
dependiente de los datos utilizados durante su entrenamiento, evitando el problema conocido

como «sobreentrenamiento»
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llustacion 8. Proceso y creacion y validacion de un modelo de aprendizaje supervisado.

» Algoritmo de > Nlodelo >
aprendizaje

Datos de > Precision

prueba

Datos de
entrenamiento

Training step Testing step

Fuente: Deep learning Cap 2 Num.2.6 Pag 34.

La Iustracion 8 muestra un modelo de aprendizaje automatico de forma esquematica
que pasa por etapas de entrenamiento y prueba para evaluar su precision. Hay que tener en
cuenta el principio de funcionamiento de las redes neuronales que por lo general consiste en la
entrada y salida de informacion de un modelo. Una forma matematica explicar como funciona
es (F (x) =y) donde (x) se refiere a los datos de entrada, es decir, el conjunto de datos en
entrenamiento y (f (x)) se refiere a la salida de datos del algoritmos lo que quiere decir que es

el resultado que arroja analizando los datos iniciales que se le suministran.

Arquitectura de una red neuronal.

La arquitectura de las redes neuronales hace referencia a la organizacion de las
“neuronas” en funcion de las entradas de informacion disponibles en el modelo, esta red de
neuronas se encarga de recibir la informacion inicial y activarla comenzando con su
procesamiento y aplicando un conjunto de tareas determinado segun sea lo especificado por el
operador de este tipo de algoritmos desde un inicio de esto va a depender la salida o el
resultado final que entregue el modelo es importante mencionar que cada arquitectura puede
ser valida para algunos tipos de problemas y presentar diferentes niveles de calidad en cuanto

a los resultados y también diferentes niveles de coste computacional, todo va dependera del
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tipo de estructura neuronal que sea, hay unos sistemas simples y hay otros modelos méas

elaborados y complejos (Goodfellow et al., 2016).

En la llustracién 9 muestra una red neuronal simple basada en datos de entrada

procesamiento de la informacién y un resultado de salida, es asi como funcionan los sistemas

neuronales basicos.

llustracion 9. Ejemplo de estructura neural simple.

GRUPOS DE
FORMACION DE
ENTRADA
X1 RESULTADOS
ARROJADOS
X2
X3 /v
X4
ACTIVACION

. Fuente: Elaboracion propia.

La complejidad del modelo varia segun la estructura de la red neuronal. A
continuacion, se muestra un ejemplo de una arquitectura mas avanzada, que permite procesar

patrones de entrada mas complejos.
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llustracion 10. Ejemplo de estructura neuronal compleja.

GRUPOS DE
INFORMACIGN DE
ENTRADA

X1

RESULTADOS
ARROJADOS

e

4

w
><

PUEDE EXISTIR MAS DE
UNA SALIDA EN UN
MODELO

Fuente: Elaboracion propia.

En la llustracién 10 se muestra una red con la capa de entrada, una capa oculta de
procesamiento, formada por un conjunto variable de neuronas y finalmente la capa de salida
con una o mas neuronas. Este tipo de redes son capaces de clasificar patrones de entrada mas
complejos o realizar predicciones sobre dominios de dimensionalidad mas alta. EI nimero de
neuronas de la capa oculta esta relacionado con la capacidad de procesamiento y clasificacion
(Lozano Bagén, 2020). Dejando claro los conceptos basicos de funcionamiento de un modelo
de inteligencia artificial con capacidad de aprendizaje autobnomo o supervisado. Mas adelante
se detallara como a este tipo de modelos se les pueden incorporar cédigos de ética o
condiciones de programacion para controlar los resultados esperados. Es importante tener en
cuenta que dichos controles se definen desde su programacion y dependen de su contexto de

operacion.
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2.2. Estado del arte.

En el contexto del desarrollo tecnoldgico acelerado que experimenta la industria
aeronautica, comprender el estado del arte es un paso clave para establecer los fundamentos
tedricos y técnicos de esta investigacion. En esta seccidn se recopilan y analizan antecedentes
relevantes relacionados con la inteligencia artificial y su aplicacion en procesos de
mantenimiento aeronautico, particularmente en tareas de inspeccion no destructiva. El objetivo
es identificar los avances mas significativos, las brechas actuales en la literatura y las
experiencias documentadas a nivel internacional, que sirven como punto de partida para
plantear una propuesta pertinente y contextualizada. Asimismo, se resaltan los marcos
regulatorios emergentes que estan dando forma a la integracion segura y confiable de estas

tecnologias en el entorno aeronautico actual.

2.2.1. Marco regulatorio EASA European Union Aviation Safety Agency Agencia de

Seguridad Aérea de la Union Europea).

La inteligencia artificial estd impactando toda la industria en general, en cuanto a la
aviacion y todo su entorno, donde las autoridades aeronauticas saben y se ocupan de establecer
donde y bajo qué parametros regulatorios puede o no operar dentro del marco de la aviacion.
Actualmente solo el parlamento europeo emite el primer marco juridico aplicable a la A con
el Reglamento (UE) 2024/1689 por el que se establecen normas armonizadas sobre
inteligencia artificial y ofrece a los desarrolladores e implementadores de 1A requisitos y
obligaciones claros en relacidn con los usos especificos de la IA (European Union, 2024). La
EASA esta realizando una armonizacion de esta ley para adoptar los estandares exigidos en la

norma aeronautica europea a través de la RMT.0742 confiabilidad de la inteligencia artificial
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de conformidad con el capitulo 111 de la seccién Il de la norma IA de EU (European Union).
Dicho capitulo trata sobre los sistemas de alto riesgo, definidos como aquellos que estan
destinados a ser utilizados como componentes de seguridad de un producto o cuando el
sistema de 1A constituye en si mismo un producto. También se consideran de alto riesgo los
sistemas de 1A que deben someterse a una evaluacion de conformidad por terceros antes de su
comercializacion o puesta en servicio, con el fin de garantizar que cumplan con los estandares

exigidos por la ley.

La IA en aviacion se considera de alto riesgo debido a la utilizacion que desde EASA
han contemplado para ella, de acuerdo con el informe Artificial Intelligence Roadmap 2.0
donde se contempla el uso de la inteligencia artificial para apoyar los servicios de navegacion
aerea, servicios ATS, ayuda a las tripulaciones en vuelo con toma de decisiones, disefio de

aeronaves, produccion y mantenimiento incluido el control y manejo de registros.

De acuerdo con el capitulo 11 un sistema/ producto 1A se le considera de alto riesgo
cuando esté destinado a realizar tareas dentro de procedimientos limitados, mejorar el
resultado de una actividad humana previamente completada y/o detectar patrones o
desviaciones en decisiones anteriores, aclarando que no busca reemplazar ni influir en
evaluaciones humanas ya realizadas. Cuando un producto 1A opere sin una revisién humana
adecuada lo que se conoce como mecanismo de supervision todo lo anterior se da en aras de
garantizar la confiabilidad en la inteligencia artificial dentro de la industria, es por esto que la
autoridad aerondutica europea se encuentra tomando acciones concretas para darle
cumplimiento al RMT.0742. Dicho documento establece los objetivos y subtareas que esta

llevando a cabo la EASA para regular el uso de la inteligencia artificial en aviacion, con el fin
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de garantizar su operacion de forma segura y controlada. Se detallan alli las acciones concretas

encaminadas a dar cumplimiento a estos lineamientos, las cuales son:

La propuesta de un marco regulatorio en aviacion para la confiabilidad de la 1A en

respuesta y dando cumplimento al Capitulo 11, Seccion 2 de la Ley de IA de la UE

modificando y/o armonizando la siguiente normativa (EASA, 2024).

2.2.2. Normas que se van a armonizar con la ley 1A de la Unién Europea(EU).

Las siguientes regulaciones hacen parte del marco normativo propuesto en el

documento RMT.0742 Issue 1 — Terms of Reference de la Agencia Europea de Seguridad

Aérea (EASA):

Regulation (EU) No 748/2012 (Initial Airworthiness)
Regulation (EU) No 1321/2014 (Continuing Airworthiness)
Regulation (EU) 2024/1107 (UAS Airworthiness and Organisation Requirements)
Regulation (EU) No 965/2012 (Air Operations)

Regulation (EU) 2019/945 (Unmanned Aircraft Systems)
Regulation (EU) 2019/947 (Operation of Unmanned Aircraft)
Regulatory framework for the operation of VTOL and air taxis
Regulation (EU) No 1178/2011 (Aircrew and Medical)
Regulation (EU) 2015/340 (ATCO Licensing)

Regulation (EU) 2017/373 (ATM/ANS)

Regulation (EU) 2023/1768 (Conformity Assessment DPO)
Regulation (EU) 2023/1769 (Ground Equipment)

Regulation (EU) 2021/664 (U-space)
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e Regulation (EU) No 139/2014 (Aerodromes)
e Regulatory framework for safety-related aerodromes equipment
e Regulatory framework for the provision of ground handling services

e Regulation (EU) 2023/203 (Part-1S)

Fuente. European Union Aviation Safety Agency (EASA), RMT.0742 Issue 1 — Terms of

Reference, 2023.

e Desarrollo del conjunto asociado de medios de cumplimiento aceptables (AMC) y
material de orientacion (GM) genericos relacionados con la 1A que hace referencia a
todas las especificaciones de certificacion y especificaciones detalladas relacionadas, asi
como AMy GM pertinentes.

e Desarrollo de las adaptaciones necesarias al material reglamentario especifico del
dominio para los dominios de la aviacion identificados en el articulo 108 de la Ley de
IA de la UE.

e Desarrollo de las adaptaciones necesarias al material reglamentario especifico del
dominio para otros dominios afectados (por ejemplo, pero no limitado a, aerédromos)

(EASA, 2024).

Para garantizar que la integracion de tecnologias emergentes como la inteligencia
artificial se realice de forma segura, EASA ha estructurado un proceso normativo riguroso. La
llustracion 11 representa este flujo de trabajo, desde la propuesta inicial hasta la publicacion

oficial de las decisiones regulatorias.
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llustracion 11. Diagrama de proceso para aprobacion de leyes por parte de EASA.
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Fuente: Pagina web EASA.

La autoridad aeronautica europea ha estado publicando anualmente hojas de ruta donde
documentan la evolucidn y se profundiza en la mejora mediante los diferentes intercambios de
puntos de vista y proyecciones involucrando el trabajo practico sobre el desarrollo de la I1A.
Antes de publicar el documento de aprobacidn final del proyecto de aplicaciones de
aprendizaje automatico MLEAP en aviacion; se publicaron tres documentos adicionales que
ofrecian un enfoque seguro para la aviacion y antes de que se considerara adecuado confiar en
el aprendizaje automatico. Primero, se establecio que la tecnologia de inteligencia artificial
hibrida ofrecia mayores niveles de seguridad para operar dentro de la industria aeronautica,
dada la necesidad critica de mantener control sobre esta tecnologia (una caracteristica no
negociable y de caracter imperativo). Ademas, se recuerda que, dentro del marco legal de la

IA, esta tecnologia es considerada de alta complejidad.
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lustracion 12. Taxonomia de 1A Hibrida.

Scope of technology covered by Al Roadmap 2.0

Artificial intelligence (A1)
Technology that can, for a given set of human-defined objectives, generate

outputs such as content, predictions, recommendations or decisions influencing
the environments they interact with

Machine learning (ML) Logic- and knowledge-based
E.g. regression Algorithms whose performance (LKB) approaches
analysis improves as they are exposed to Approach for solving problems
. data. This includes supervised, by drawing inferences from a
or clustering unsupervised and reinforcement logic or knowledge base. This E.g. expert

learning techniques includes knowledge systems
representation, inductive (logic)
. programming, knowledge
Deep learning (DL) bases, inference and deductive
E.g. computer Flemial ek engines, (symbolic) reasoning

vision (CNNs) learning in which and expert systems.

or natural multilayered neural E.g. neuro-
language processing :‘::;"fr:‘wlsf:’;;z’ag :'V:"f’” - symbolic
£ ‘echniques mixing :
(RNNs) any of the three reasoning
approaches (ML,
sttt spproacnes SR _
Traditional statistical approaches where a series of predetermined equations E.g. Bayesian

are used in order to find out how to fit the data. This includes Bayesian estimation

estimation, search and optimisation methods.

Fuente: Documento EASA IA Roadmap 2.0 de 2023 pag 6 Taxonomia de 1A.

En el afio 2023 cuando se publicé el documento artificial Intelligence Roadmap 2.0 se
identificaban técnicas y enfoques viables para su uso en aviacion, los cuales se dividian en
enfoques de aprendizaje automatico, también conocida como IA simbdlica, junto con enfoques
estadisticos(EASA, 2023). El aprendizaje automatico (ML), tal como se muestra en la
lustracion 12, forma parte de esta taxonomia, al igual que el aprendizaje profundo (DL). Las
soluciones de aprendizaje siguen siendo predominantes en las aplicaciones y casos de uso en
la industria de la aviacidn, pero resulta que cumplir con los altos estandares de seguridad que
exigen la regulacién de aviacion y leyes como la ley EU de IA ha direccionado hacia un

enfoque renovado de IA basada en conocimiento en aras de cumplir con las exigencias legales
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vigentes. Esto dio lugar a que, para el afio 2024, fuese publicado el documento final del
proyecto de aprobacién de aplicaciones de aprendizaje automatico MLEAP(EASA, 2024).
Dicho documento proporciona un conjunto de recomendaciones sobre métodos y herramientas
para lograr los diferentes requisitos asignados a los componentes de aprendizaje automatico
del sistema centrandose en la garantia del aprendizaje es un componente esencial del concepto
de confiabilidad de la IA, que adapta los principios de garantia del desarrollo a los enfoques
basados en el aprendizaje en el estudio realizado se propuso un proceso de desarrollo genérico
que consiste en una implementacion préactica del proceso de desarrollo utilizando una
metodologia propuesta llamada proceso (W) o ciclo (V) que tiene como finalidad explicar
cémo funciona la garantia del aprendizaje en un sistema de aprendizaje automatico con

inteligencia artificial.

En la llustracion 13 se evidencia el proceso general que EASA aplica para

implementar proyectos de inteligencia artificial bajo el programa MLEAP.



llustracion 13. Explicacion de desarrollo genérico de implementacion 1A,

> Analysis of needs and issues Practical issues & hypothesis setting Experimental validatiom>

State of the art

ég\@—b

MLEAP use cases

A continuacion, se profundiza en el enfoque metodoldgico utilizado por EASA en el

programa MLEAP, destacando las tareas clave que estructuran el proceso de aprobacion de

()

Study of
prerequisites and
selection of
methods

ll

Identification of
main issues,
related to UCs and
methods

o Issues identification,

Methodes selection grid &

criteria

o Generic method initiation

\ Step (1) ),

o Analyzed state of the art;

)

—

Deep dive into
characteristics of
selected methods

el

& Applicability &
behavior analysis
on toy UCs

\ Step (2) /

e Use of toy use-cases in
correlation with MLEAP use

cases,;

o Early experimental results

analysis;

)

o Generic pipeline implementing

the W-shaped requirements

()

Methods evaluation
and hypothesis
verification

\ Step (3) /

d

Comparative
experiments and
conclusions

Hypothesis verification
Recommendations for an
enhanced Al-development
pipeline

Completed end-to-end method;
Objectives verification: LM, DM

and guidelines

Fuente: Pagina web EASA Newsroom and events.

sistemas de inteligencia artificial.
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llustracion 14. Metodologia W vy tareas importantes de EASA para la aprobacion de 1A

MLEAP.

verification

[(Sub)system requirements & design] (Sub)system requirements J

- e e e o W o = e e e e e = e e e o - =
Al/ML Al/ML
constituent constituent

Requirements requirements requirements

allocation to Al/ML

constituent [anegement Mon
§ Independent data
Data b and learning
management Ry
. A 3 verification
e— | — —
MLEAP Task 1 N
Learning Learning Inference model
process process verification & '
management ’ verification ‘ integration
——— A - =  —
MLEAP Task 2 Model MLEAP Task 3

Model trainin;
8 implementation

Fuente: Pag 5 Document MLEAP final report.

Como se explica en la llustracion 14, la garantia del aprendizaje establece objetivos
especificos para cada etapa del desarrollo, tanto a nivel del sistema como del componente de

inteligencia artificial.

Este proceso adapta el ciclo en V", tipico de la garantia en el desarrollo de software, a
las aplicaciones basadas en ML/DL, las cuales se encuentran definidas en la llustracién 12
(Taxonomia de 1A Hibrida, fuente: EASA IA Roadmap 2.0, 2023, pag. 6). Esta metodologia

permite estructurar la guia a través de los blogues que la componen.

“La linea de puntos estd aqui para distinguir entre el uso de procesos tradicionales de

garantia del desarrollo (arriba) y la necesidad de procesos adaptados a los enfoques de
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aprendizaje basados en datos (abajo), donde los procesos de garantia del aprendizaje comienzan

debajo de la linea de puntos.” (EASA, 2024).

Para resumir, las tareas realizadas por el grupo de investigacién de EASA durante el
altimo afio consistieron en el manejo de la integridad y representatividad de los datos,
centrandose en la verificacion de la calidad mediante una cuadricula de seleccién de métodos.
Estos métodos permiten asegurar que el proceso de aprendizaje automatico se desarrolla de
manera confiable, tanto en el dominio como en la aplicacion de destino, lo cual esta directamente

relacionado con la confiabilidad de los modelos ML/DL.

También se reviso el desarrollo de los modelos mediante el analisis de las propiedades
de generalizacion, a la vez que se explord6 como aprovechar el proceso de aprendizaje para
mejorar la capacidad del modelo de escalar su rendimiento ante datos no vistos durante el
entrenamiento. Asimismo, se evaluo si el modelo mantiene caracteristicas deseadas en términos
de robustez y estabilidad, a partir de los datos suministrados y con criterios medibles de

evaluacion.

Esto resulta fundamental, ya que los modelos pueden enfrentarse a cambios en la
representacion de los datos de entrada y a perturbaciones en entornos reales. Un ejemplo de ello
es la variacion de datos que puede experimentar un sensor en una aeronave. Por esta razén, es
esencial comprobar que el modelo es suficientemente robusto y que su rendimiento permanece
estable, incluso frente a datos corruptos o ruidosos. También se abordaron aspectos relacionados

con los sistemas de 1A y sus tareas mas comunes, ya mencionadas en este capitulo.
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2.2.3. Niveles de caracterizacion para sistemas IA definidos por EASA.

Nivel A sistemas: Requisitos técnicos que se asignan a diferentes partes, incluido el
componente de 1A para ampliar la evaluacion de seguridad existente y la guia de garantia del
desarrollo.

Nivel B componentes: En este nivel, la 1A esta totalmente dentro del alcance de MLEAP. Se
abordan las particularidades de las tecnologias de IA, incluida la gestién de datos, la gestion y
verificacion del proceso de aprendizaje, el entrenamiento de modelos de aprendizaje
automatico y aprendizaje automatico y su evaluacion y luego la verificacion de lo aprendido y
de como funcionan los modelos en el sistema de destino

Nivel C articulo: Este nivel se apoya en los lineamientos existentes de garantia para el
desarrollo de software y hardware, a fin de asegurar la correcta implementacion de los

modelos y componentes de IA.

2.2.4. Objetivos de la EASA con IA (MLEAP).

Los objetivos se desprenden de las tres tareas principales que se llevan a cabo como se

aprecia en la llustracién 14.

e Integridad y representatividad de los datos: Explorar métodos para evaluar la
integridad y representatividad de los datos. Esto implica especificar un conjunto de
caracteristicas relacionadas con la definicion del dominio operativo de la aplicacion
de destino, asi como las restricciones y especificidades relacionadas con el médulo de
aprendizaje automatico en particular.

e Garantias sobre la generalizacion del modelo: los objetivos seleccionados se

centran en las etapas de gestion del aprendizaje (LM) del proceso en forma de W. Al
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estar altamente relacionadas con la calidad y volumetria de los datos, las prestaciones
de un modelo entrenado se pueden evaluar en funcion de varios aspectos de la
aplicacion de destino, incluidos los resultados esperados y cémo el modelo puede
generalizar su rendimiento a nuevas entradas.

e Robustez y estabilidad: se centra en analizar como la robustez y la estabilidad
pueden ponerse en perspectiva con los requisitos o directrices existentes de otras
fuentes normativas. Para ello, se investigan tres tipos de métodos: estadistico, formal
y empirico, explorando su aplicabilidad en casos de uso concretos, tanto en la fase de

disefio como durante la fase operativa.

2.2.5. Casos de uso para IA bajo modalidad MLEAP.

Los casos de aplicacion de la IA en aviacion ya se venian estableciendo desde formato
roaming 2.0 donde se abordo el impacto de la inteligencia artificial en diferentes areas de la
aviacion principalmente en aeropuertos, transito y navegacion aéreo, mantenimiento, disefio
de aeronaves entre otros. Sin embargo, en la emision del documento final se establece con
claridad las aplicaciones especificas que la inteligencia artificial tiene en el ambito

aeronautico, como resultado del estudio.

La llustracion 15 presenta una sintesis de las aplicaciones técnicas de inteligencia
artificial identificadas por EASA en el marco del estudio MLEAP, clasificadas segun su nivel

de madurez e implementacion en el sector aeronautico.



llustracion 15. Aplicaciones técnicas definidas en el estudio de EASA.

High-level
description
of the ODD

ML Target tasks

Model
architecture

Data
Dimensionality

Model
Complexity

To correctly detect the spoken
instructions, the acoustic and
language models should be
trained on complete data sets.
Full data completeness is defined
by several speech-related
features targeted for intended
system  performance: noise
types, airports with specific
checkpoint names, accents, and
speech rates.

Extract useful information for the
pilot from ATC exchanges

Different architectures: LSTM,
CNN, and TDNN implemented
within an open-source toolkit
called KALDI

The one used for experiments is
a TDNN-HMM

High Dimension

The models are made of different

deep neural network
architectures and shallow
classical ML (KALDI models).

Hence, methods based on NN
architecture for identifying the
model complexity (cf. section
5.4.1) apply.

The data'! represents Input points
of the lookup tables from the RTCA
$C-147 resources'?. This latter
provides the Minimum Operational
Performance Standards (MOPS) for
ACAS-Xu. The ODD is divided into
sub-0DDs to fit 45 ML model
elements of the ML maodel
architecture.

Each NN shall replicate the LUT
prediction in its allocated ODD (LUT

property)
100% accuracy in the allocated ODD
for each ML model

L-Lipschitz Neural Networks

Low dimension

The models are made of simple

(shallow) neural network
architectures. Hence, methods
based on NN architecture for

identifying the model complexity
apply to this.

The ODD is defined by the
set of all pictures of airframe
structures in acceptable
lighting & blur conditions.
There may be indoors or
outdoors pictures. If it is
outdoors the  weather
conditions can influence the
lighting & blur state.

Automatic damage
detection based on high-
resolution pictures.

The target accuracy for the
ML item is the same as for a
human inspection

CNN & Incremental learning

High Dimension

The medels are made of
deep CNN architectures
dealing with high-quality
images. Methods based on
NN architecture for
identifying the  model
complexity apply for this.
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System
description

ML component
description

Data type

Data
management

- The model is made of 4 main
components:

- Feature extractor: Mel filter-
bank coefficients (MFCC) are
used as input features along with
i-vectors

- Acoustic model: 2 models have
been compared, a Hidden
Markov Model (HMM), and a
TDNN/LSTM

for linking phonemes and audio
signals.

- Language model: gives the
probability distribution over a
sequence of words.

- Decoder: beam-pruned Viterbi
search (LOWERRE, 1976) that
conducts a best-path
approximation

inside the decoding graph.

- A final SoftMax layer
discriminates, according to the
input, what the heard phoneme
is.

Audio input as a sequence of
20ms frame TDNN layers scans
its input according to a splicing

parameter;
The final SoftMax layer
discriminates, according to the
input, what is the heard
phoneme

Annotated corpus with different
accents (French and Chinese)

- The data corresponds ATC
communications, recorded for
normal situations (no abnormal
or emergency communications
have been recorded)
- The annotated
recorded real-life
contains 114.8h,
corresponding
transcripted

- Audio input as a sequence of
20ms frame

- Not subject to distribution or

corpus of

speech
along with
text manually

Identification—All input

5|tuatmns in which the NN and the
LUT predictions are different are
considered incorrect (the NN does
not preserve the LUT property).
2) Mitigation—This part is already
addressed per the subsystem
architecture design: the ACAS-Xu
hybrid ML-based controller
switches from the ML model (NNs)
to the LUTs (Safety Net) when
incorrect situations are detected
(this is already described in the
ACAS-Xu subsystem architecture
document).

The inference model is a
pipeline made of:

. The damage detector

. The automated generation
of windows

. The classifier

The damage detector can be
seen as a data pre-
processing stage before the
classifier which is the Al/ML
constituent.

the ML model is composed of @ Transfer learning using the

several elements more precisely, 45
NNs

LUTs binary data

The full raw LUTs are used

already trained network
from the ImageNet project
(e.g., VGG16);

Completion of the transfer
learning network with a
couple of layers with a
couple of hidden layers;
The final layer is a cross-
entropy layer;

Adam optimiser is used for
the training

Any type of image standard
shall be addressed (.jpg,
bmp, .gif, ...)

Acquisition of pictures:
from cameras downloaded
to design/deployment
environment

Labelling is done using VOTT
tool;

Every image can contain
several damages of different
classes

A typical example using
VOTT: The image is not
modified, and the labelling
is supported by a metadata
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Performances
and
requirements

derived  from

design

sufetyla'

processes

safety

&

sharing for non-involved third
parties

System requirements—Complex
background noise. The PESQ
evaluation score represents
operational conditions. The
PESQ returns!* a score from 1 to
4.5, with higher scores indicating
better quality. 3.8 is the
acceptable score for the
telephone voice.

System requirements — High
speech rate The speech rate in
ATC is higher than that of speech
in daily life since ATC requires
high timeliness

System requirements — Accents
The system must operate with
French and Chinese accent

System requirements — real-time 1
The controller must execute with a
period of 1s.

System requirements - anti-
collision performance 1 Any
implementation  must  behave
similarly as  the reference

architecture

System requirements — ODD 1 The
controller must operate on the
ranges of the LUTs, i.e.

e[, 101] & M, 185318
ODDacasxa = {0 € [-3.14, 4314 o e [314, 43.14]
g € [, 1200 tum € [0, 1200]

file presented as a json file

- Not subject to distribution
or sharing for non-involved
third parties

ML-based requirements:
The first targeted
performance is to focus on
true positives ~ with 80%
accuracy. Detection
accuracy needs to be tested
across different conditions,
including  variations in
surface structure, camera
position and viewing angle,
and object obstruction.

- System requirements:
Solutions need to
accommodate both indoor
and outdoor environments,
including night time and
changing weather
conditions, while extracting
unnecessary  information
from the background of the
aircraft. In addition to the
ability to detect both
identified types of damage
(lightning strikes and dent
impacts).

Fuente Document MLEAP final report pag 77 hasta 79.
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2.2.6. Aplicaciones de la A en mantenimiento establecido por EASA.

La Agencia Europea de Seguridad Aérea (EASA) ha avanzado en la incorporacion de
tecnologias de inteligencia artificial en distintos procesos de mantenimiento aeronautico. Esta
seccion presenta las principales aplicaciones en desarrollo y evaluacion, enfocandose
especialmente en aquellas dirigidas a mejorar la inspeccién visual y en el apoyo a la tomada de

decisiones técnicas por parte del personal especializado.

Inspeccion visual automatizada (AV1).

La inspeccion visual con A es un proceso basado en la aplicacion de un modelo de
aprendizaje profundo trabajando en conjunto con vision artificial, para realizar el proceso de
inspeccion y monitoreo ya sea una estructura o componente especifica de una aeronave con el
propdsito de verificar el cumplimiento de especificaciones técnicas establecidas por el
fabricante. Los recursos gque tiene un modelo de inteligencia artificial para llevar a cabo este
tipo de tareas son software con capacidad de procesamiento de imagenes complementado con
un escaneo 3D empleado para diferentes tipos de inspeccion. Sin embargo, incluso con todas
estas ayudas, aln no se considera completamente confiable por si solo, debido a desafios
persistentes como el procesamiento de imagenes y los altos requerimientos en cuanto a
calidad, resolucion de pixeles, iluminacidn, entre otros factores. Por esta razon, Airbus, como
se menciona en el estudio EASA Final Report, se enfoca en la deteccidn de dafios ocurridos

durante el servicio, con el objetivo de apoyar al recurso humano en los siguientes aspectos:

e Asistencia diagnoéstica a inspectores para reducir la duracién de mantenimientos y

eventos no programados.
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e Deteccion automatica de dafios externos clasificandolos en impacto de rayos y/o
abolladuras mediante la combinacion de imégenes y videos.

e Encontrar métricas aceptables para acercar la vision por computadora a problemas
clasicos como dafios superficiales.

El programa MLEAP (Machine Learning Application Approval, Aprobacién de la
aplicacion de aprendizaje automatico) primeramente se centra en la inspeccion por dafios
superficiales categorizados solo en abolladuras e impactos de rayos, mas no hay avances
en inspecciones por NDT.

La Ilustracion 16 muestra ejemplos reales de dafios superficiales como abolladuras e
impactos de rayo, los cuales representan el enfoque inicial de deteccion automatizada

dentro del programa MLEAP.

Ilustracion 16. Ejemplos de dafios por abolladuras e impactos de rayo.

Fuente: Research Project EASA. 2021.C38, MLEAP Cap 3 Num3.4 pag 87.
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2.2.7. Conclusién de la inspeccion visual automatizada (AVI).

De acuerdo con lo descrito en el informe MLEAP Final Report las pruebas de
viabilidad quedaron inconclusas y actualmente Airbus continta haciendo pruebas y estudios
mas exhaustivos para mejorar este método de inspeccién complementado con 1A, los retos que
presento esta parte de la investigacion se debieron a que los resultados arrojados por el modelo
de aprendizaje profundo (automatico) se le suministraron diferentes tipos de imagenes con
caracteristicas diferentes en cuanto a dimensiones, luminosidad, ubicacion y tamafio tanto de
impactos de rayo como de abolladuras en la estructura de la aeronave y los resultados se
vieron perjudicados por manchas estructurales el modelo de 1A no era capaz de distinguir bien
entre otro tipo de anomalias que pudiese tener la estructura, ademas también se considerd que
faltaba un desarrollo mas amplio para que este tipo de inspeccion pudiese operar en
condiciones reales, donde ciertas condiciones como la luminosidad son cambiantes y el
entorno puede ser ruidoso, refiriéndose, en este caso, al ruido en los datos e imagenes. Todos
estos ajustes son necesarios para alcanzar el objetivo inicial, que consiste en lograr una
efectividad del 95 % en la determinacion de los niveles de gravedad y otros parametros

necesarios para caracterizar correctamente un dafio estructural.

2.2.8. Marco regulatorio de la Federal Aviation Administration (FAA).

Actualmente, la FAA esta apoyando el desarrollo de estandares de consenso
voluntarios aceptables para asegurar la seguridad de la inteligencia artificial, incluyendo la
aplicacién y posible extensidn de estandares existentes como (SAE ARP/4754), (RTCA/DO-
254), (RTCA DO-178C) y (RTCA D0-330). Ademas, esta colaborando en el desarrollo de

nuevos estandares especificos para la inteligencia artificial en (SAE G-34) y anticipa que se
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puedan requerir estandares adicionales para diferentes tipos de aprendizaje de 1A. También se
estan considerando estandares desarrollados por organizaciones fuera de la aviacion, como

NIST, para promover la armonizacion global en la regulacion de la seguridad de la IA.

Debido a lo anterior, el presidente Biden emiti6 la Orden Ejecutiva 14110, titulada
"Desarrollo y Uso Seguro, Seguro y Confiable de la Inteligencia Artificial™, el 30 de octubre
de 2023. Esta orden establece la "maxima urgencia en gobernar el desarrollo y uso de la IA de
manera segura y responsable™ y subraya la importancia del liderazgo estadounidense en este
ambito para la seguridad, economia y sociedad del pais. La orden complementa las Ordenes
Ejecutivas 13859 y 13960, que también abordan la importancia de la IA en el contexto de la

seguridad econémica y nacional.

El Comité Asesor de Investigacion, Ingenieria y Desarrollo (REDAC) recomendé que
la FAA establezca una hoja de ruta para la inteligencia artificial que aclare como se puede
utilizar esta tecnologia innovadora en aplicaciones aéreas y alivie la incertidumbre en la
industria. También sugirié que la FAA desarrolle métodos de aseguramiento de la seguridad
especificos para la IA, adaptando enfoques convencionales y creando nuevos métodos que
aborden los desafios Unicos de la IA. Ademas, se enfatizo la necesidad de realizar
investigaciones sobre el comportamiento aberrante de los sistemas de IA y la capacitacion del
personal para garantizar la seguridad en la integracion de la 1A en la aviacién, mediante el

seguimiento de puntos clave que garanticen:

e Colaboracion: Fomentar la cooperacion continua para compartir experiencias y evitar

actividades redundantes.
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e Preparacion de la Fuerza Laboral de la FAA: Mejorar el conocimiento y la
experiencia del personal de la FAA para supervisar la integracion de tecnologias de IA.

e Asegurar la Seguridad de la 1A: Desarrollar métodos de aseguramiento de la
seguridad adaptados a los desafios Unicos de la IA.

e Uso dela lA en el Ciclo de Vida de Seguridad: Aprovechar la IA para mejorar los
procesos de seguridad en la aviacion.

e Investigacion en Seguridad Aérea: Realizar investigaciones enfocadas en métodos
para asegurar la seguridad de los sistemas de 1A y mejorar la seguridad general de la
aviacion.

e Mejora de la Seguridad: Utilizar 1A para identificar y mitigar riesgos potenciales en
operaciones aéreas, asi como para mejorar la capacitacion de pilotos y la gestion del
trafico aéreo.

e Optimizacion del Disefio: Aplicar IA en el disefio de aeronaves y sistemas, facilitando
la generacion de modelos y la clasificacion de datos para mejorar la eficiencia y la
seguridad.

e Anadlisis de Datos: Emplear IA para analizar grandes volimenes de datos operativos,
identificando patrones y condiciones que podrian predecir eventos adversos antes de
que ocurran.

e Automatizacion de Procesos: Implementar IA en sistemas de control y

automatizacion en aeronaves, mejorando la autonomia y la eficiencia operativa.

La FAA, se encuentra en proceso de investigacion, apoyo y acoplamiento para la
elaboracion de estandares y futura norma que regule y ponga en movimiento todo el tema de la

insercion de la inteligencia artificial dentro del sector aeronautico.
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2.2.9. Marco regulatorio de la autoridad de seguridad de aviacion civil (CASA).

El marco regulatorio de la autoridad aerondutica australiana ha regulado y cuenta con
avances en el tema de AAM, o movilidad aérea avanzada, se refiere a una variedad de tipos de
aeronaves, tanto tripuladas como no tripuladas, que transportan pasajeros y carga. Incluye
vehiculos como multi-rotor, tilt-wing y tilt-rotor, que ofrecen capacidades de despegue y
aterrizaje cortos (STOL) y verticales (VTOL). AAM se divide en dos subcategorias

operativas: movilidad aérea urbana (UAM) y movilidad aérea regional (RAM).

La utilizacion de drones con control remoto por inteligencia arterial utilizados
Australia han sido muy beneficiosos para el abastecimiento de medicamento y/o provisiones
en zonas lejanas de dificil de acceso (DITRDCA, 2021) como su aplicacion de inteligencia

artificial esta centrada en drones y vehiculos no tripulados.de

El Gobierno Australiano apoyara la adopcion de tecnologias emergentes en la aviacion
a traves del establecimiento del programa de Asociaciones de Tecnologia de Aviacién
Emergente (EATP), que fomentara la fabricacion y operacién de plataformas tecnologicas.
Ademas, se preparara material de orientacion sobre las mejores practicas para integrar estas
tecnologias en los procesos de adquisicion gubernamentales y se desarrollard un portal web

para proporcionar informacion sobre regulaciones y programas de apoyo.

Este enfoque busca facilitar un entorno operativo que promueva la innovacion y el
crecimiento en el sector de la aviacion. La llustracion 17 presenta un diagrama que ilustra el
enfoque de gestion del mercado para el sector de la aviacidn. Destaca elementos como la

coordinacion, la eliminacion de tramites innecesarios, la agilidad, la resiliencia y la alineacion
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internacional, todos orientados a fomentar un entorno competitivo y eficiente. Este enfoque
busca garantizar que las regulaciones y politicas apoyen el crecimiento del sector de manera

segura y sostenible, considerando las necesidades de todos.

llustracion 17. Enfoque CASA con tecnologia IA.

Policy, Coordination, and System Governance (DITRDC)
Policy, economic/market regulation, system governance, and regulator coordination

Regulation Setting, Oversight, and Enforcement
Safety, airspace and system certification (CASA), noise, security, spectrum

Approved UNMANNED TRAFFIC MANAGEMENT (UTM)
rules and
i
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Requests 51/ Air Traffic Monagement perational
lo?mles Registration’ data
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|
Commonweaith, state,
territory and local — National Drone
9 and & D.
law enforcement < Detection of non-cooperative

Fuente: National Emerging Aviation Technologies pag 18.

Las iniciativas clave incluyen el desarrollo del Sistema de Gestion de Reglas de
Drones (DRMS) para coordinar las reglas operativas, la creacion de un ecosistema de Gestion
de Tréfico de Sistemas No Tripulados (UTM) para la integracion segura de operaciones y la
elaboracidn de un marco de planificacion de infraestructura para la integracion de drones y
vehiculos (EVTOL) en las comunidades. Ademas, se establecera el programa de Asociaciones
de Tecnologia de Aviacion Emergente (EATP) para apoyar la fabricacion y operacion de
tecnologias de aviacion emergente. También se desarrollard un portal web para proporcionar

informacion sobre procesos regulatorios y programas de apoyo gubernamental.
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El portal web llamado "Drone Information Hub", que tiene como objetivo proporcionar
informacion centralizada sobre las regulaciones, procesos y recursos relacionados con el uso
de drones. Este hub facilitara el acceso a informacién relevante para operadores de drones,
reguladores y el publico en general, promoviendo la transparencia y la comprension de las

normativas.

La creacion de este recurso es parte de los esfuerzos del Gobierno Australiano para
apoyar la adopcion segura y eficiente de tecnologias de drones se esperaba que terminara para
el afio 2024 todavia no se encuentra disponible para su utilizacion como se evidencia en la
Tabla 1 del documento (DITRDCA, 2021), en la cual se encuentra el plan de implementacion
de iniciativas clave en Australia para integrar drones y nuevas tecnologias en el sector

aeronautico.
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Tabla 1. Cronograma para la implementacion de iniciativas clave relacionadas con la gestion

de drones y tecnologias emergentes en la aviacion.

Initiative 2021 2022 2023 2024

1 Drone Rule Develop Development and Initial operations
Management framework testing
System

2 Develop a Develop Enact necessary legislative changes at the  Complete
coordinated framework Commonwealth, state and territory levels

approach to
enforcement

3 National Drone Detailed system System Initial operations
Detection Network  design development and
implementation

4 Infrastructure Develop and agree framewark Complete
Planning
framework

5 UTM Action Plan Consultation and Implementation ongoing

development

6 Flight Information Prototype Technology Initial operations
Management development partner selected
System
7 Aviation Safety Develop and Implementation ongoing
Regulatory Road consult
Map
8 Australia's Develop Implementation of regulatery changes Complete
Future Airspace framework
Framewark
9 Noise framework Develop System Initial operations
framework development and
testing
10 Privacy guidance Development Published Review
11 Securitymeasures  Development Enact lagislative Complete
changes
12 Emerging Aviation Pragram Partners selected and program Review
Technology development and operationa
Partnerships implementation
13 Best-practice Development and Monitoring and evaluation
procurement distribution
guidance
14 Drone Information  Development Complete
Hub

Fuente: Documento National Emerging Aviation Technologies pag 12.

La inteligencia artificial en Australia se esta utilizando en aeropuertos mediante la
utilizacion de robots para el servicio y/o atencién al pasajero para consultas frecuentes,
informacion relacionada con itinerarios ademas de su potencial para facilitar al pasajero vias

de autogestion. Por ahora, no hay informacidn relacionada con la aplicacion de inteligencia
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artificial en procesos relacionados con el &mbito aerondutico ni con el mantenimiento de

aeronaves, ya sean de uso comercial o privado (DITRDCA, 2021).

2.3. Mantenimiento aeronautico e inspeccion de componentes.

El mantenimiento aeronautico se basa en la recopilacién de métodos de inspeccion que
garanticen el correcto funcionamiento de la aeronave. Es bien sabido que los conceptos
fundamentales en el mantenimiento son complejos y sofisticados, ya que son desarrollados
con el objetivo de lograr confiabilidad y viabilidad en los diferentes sistemas de operacion que

establezcan optimos resultados en su uso y elaboracion.

En el campo de aplicacidn del mantenimiento se identifican varios tipos de
discontinuidades con predominio, como lo son, grietas, abolladuras y corrosion, contemplados
como dafos superficiales con alcances internos. El uso de imagenes refleja la precision para el
diagnostico de los defectos; sin embargo, se requieren parametros complejos y de manera sutil

para garantizar resultados e indicadores de manera integral.

El mantenimiento actual debe responder a una légica econdémica y operativa. Las
aerolineas deben planificar sus intervenciones de manera que minimicen el tiempo de
inactividad de sus aeronaves, optimicen el uso de recursos y mantengan altos niveles de
disponibilidad. En conjunto, estas logicas han transformado el mantenimiento aeronautico en
una disciplina compleja, basada en el analisis, la planificacion estratégica y la tecnologia, cuyo

propdsito fundamental.
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2.3.1. Principios del mantenimiento aeronautico.

El mantenimiento aerondutico se basa en establecer patrones de funcionamiento ideal
en la mecénica de las aeronaves, donde a partir de un conjunto de procesos técnicos y
organizativos se asegura que una aeronave se mantenga en condiciones Optimas de seguridad,
funcionamiento y confiabilidad a lo largo de su vida util. Su base conceptual parte de la
necesidad de prevenir fallas que puedan comprometer la operacion aérea, garantizando no solo
la seguridad de los pasajeros y tripulantes, sino también la eficiencia operativa de las

aeronaves.

En sus inicios, el mantenimiento se realizaba bajo una logica correctiva, es decir, solo
se intervenia una aeronave cuando presentaba una falla evidente. Sin embargo, a medida que
la aviacion evoluciond aument6 de manera progresiva la demanda y se hizo evidente la
necesidad de adoptar un enfoque mas sistematico y preventivo. Surgieron entonces las
primeras estrategias de mantenimiento programado, en las que las revisiones y reemplazos de
componentes se realizaban en intervalos definidos, ya sea por tiempo, ciclos de vuelo u horas

de operacion.

Con el avance de la tecnologia y la recopilacién de datos sobre el comportamiento de
los sistemas aeronauticos, se comenzé a implementar el mantenimiento basado en condiciones
reales de operacion. Esta evolucion dio lugar a nuevas filosofias de mantenimiento, orientadas
a mejorar la seguridad y reducir costos operativos. Una de las mas importantes es la l6gica de
confiabilidad, también conocida como mantenimiento centrado en la confiabilidad (RCM, por
sus siglas en inglés), que prioriza las acciones de mantenimiento en funcion del impacto

potencial que tendria una falla sobre la seguridad y la operacion de la aeronave.
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De la misma manera, se ha desarrollado el mantenimiento basado en condicion (CBM),
que se apoya en tecnologias de monitoreo continuo para detectar desgastes o irregularidades
antes de que ocurran fallas criticas. Este enfoque permite anticipar intervenciones de manera
mas precisa y eficiente. Ademas, el mantenimiento aeronautico est4 fuertemente influenciado
por un marco normativo y regulatorio, ya que esta regido por organismos internacionales
como la OACI, la FAAy la EASA, que establecen estandares obligatorios para asegurar la

uniformidad y la seguridad en la aviacion a nivel global.

A lo largo del tiempo, el mantenimiento aeronautico ha experimentado una evolucion
significativa, transitando desde enfoques principalmente reactivos, en los que las acciones de
mantenimiento se realizaban tras la ocurrencia de fallas, hacia estrategias sistematicas y
analiticas basadas en la confiabilidad de los sistemas. Esta transformacion ha sido impulsada
tanto por el creciente nivel de complejidad tecnoldgica de las aeronaves como por la necesidad
imperativa de garantizar la seguridad, reducir los costos operativos y mejorar la disponibilidad

de las flotas.

En este contexto, han surgido multiples filosofias y metodologias que, con distintos
grados de aplicacién, han moldeado los actuales programas de mantenimiento. Esta seccion
examina dicha evolucion y presenta las bases conceptuales que sustentan el mantenimiento

aeronautico moderno.

2.3.2. Evolucién histérica y primeras estrategias de mantenimiento.

Desde sus inicios, el mantenimiento aeronautico ha evolucionado a partir de

necesidades practicas y lecciones aprendidas, muchas veces a raiz de eventos no deseados.
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Con el paso del tiempo y el crecimiento de la industria, surgio la necesidad de dejar atras las
acciones correctivas basadas en la experiencia individual, para dar paso a estrategias mas
organizadas, predecibles y centradas en la seguridad. En esta seccién se realiza un recorrido
por esa evolucidn, destacando cémo surgieron y se consolidan los primeros enfoques que
dieron estructura al mantenimiento, asi como el papel de la regulacion en la transicion hacia

modelos mas sistematicos y confiables.

Mantenimiento Reactivo (Correctivo).

El mantenimiento correctivo, o reactivo, fue la forma mas basica de mantener
aeronaves, ya que, simplemente se intervenia cuando ocurria una falla. Aunque este enfoque
puede ser inevitable en determinadas circunstancias, especialmente frente a fallos imprevistos
0 Nno criticos, su uso como estrategia principal es inviable en aviacion. Las consecuencias de
una falla no anticipada pueden ser catastréficas, no solo en términos de seguridad sino también
operativos: desde la inmovilizacion de aeronaves (Aircraft on Ground - AOG) hasta la
disrupcion de itinerarios y costos logisticos significativos. Por ello, el mantenimiento reactivo

quedo rapidamente relegado como ultimo recurso.

Mantenimiento Preventivo Basado en Tiempos Fijos (Hard Time).

Frente a las limitaciones del enfoque reactivo, surgié el concepto de mantenimiento
preventivo basado en tiempos fijos, también conocido como "Hard Time". Esta filosofia
asume que los componentes sufren desgaste con el tiempo, por lo que deben ser
inspeccionados, reparados o reemplazados a intervalos preestablecidos, definidos en horas de

vuelo, ciclos o calendario, independientemente de su condicion aparente.
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Aungue fue una de las primeras formas de mantenimiento programado y represent6 un
avance, su aplicacion indiscriminada Ilevo a problemas de sobre mantenimiento: piezas en
buen estado eran reemplazadas prematuramente, generando altos costos sin necesariamente
mejorar la seguridad. Ademas, se descubri6 que no todas las fallas estan relacionadas con la

edad del componente, lo que cuestiono la validez de esta estrategia como solucion universal.

2.3.3. El cambio de paradigma: funcionamiento basado en un enfoque analitico.

Durante la evolucion del mantenimiento se refleja la necesidad de adoptar un enfoque
analitico que da origen al RCM, ya que durante las décadas de 1960 y 1970, con el
crecimiento de la aviacion comercial y el aumento de la complejidad técnica de las aeronaves,
tanto fabricantes como aerolineas comenzaron a cuestionar la eficiencia de aplicar el modelo

"Hard Time" a todos los sistemas.

En este contexto, se desarroll6 un estudio fundamental conducido por F. Stanley
Nowlan y Howard F. Heap para United Airlines, el cual analiz6 patrones de fallas en
aeronaves y concluy6 que la mayoria de las fallas no estan relacionadas con la edad del
componente, contradiciendo la l6gica sobre la que se basaba el mantenimiento preventivo
tradicional. Estas conclusiones sentaron las bases del Mantenimiento Centrado en la
Confiabilidad (RCM - Reliability Centered Maintenance), que propone una metodologia mas

I6gica y eficiente para la gestion del mantenimiento.

2.3.4. Filosofias fundamentales del mantenimiento aeronautico moderno.

El mantenimiento aeronautico ha evolucionado hacia enfoques estratégicos donde la

confiabilidad, eficiencia y seguridad son claves. Esta seccion presenta dos filosofias
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fundamentales: el mantenimiento centrado en la confiabilidad (RCM) y la l6gica MSG, que
permiten disefiar programas mas precisos y adaptados al entorno operativo real de cada

aeronave.

Mantenimiento centrado en la confiabilidad (RCM).

RCM es una metodologia estructurada para desarrollar programas de mantenimiento
que aseguren que los activos fisicos sigan cumpliendo sus funciones requeridas dentro de su
contexto operativo. Su objetivo no es preservar el componente, sino asegurar la continuidad de

su funcion. El proceso de analisis de RCM incluye:

e Identificacion de las funciones del sistema o componente.

e Determinacion de las fallas funcionales (como puede dejar de cumplir su funcién).
e Identificacion de los modos de falla (causas especificas de esas fallas).

e Andlisis de las consecuencias (impacto sobre seguridad, operacion, costos, medio

ambiente).

Con base en estos analisis, se seleccionan las tareas de mantenimiento mas efectivas:
preventivas, predictivas, detectivas o, en ciertos casos, ninguna accion programada, si esta
resulta ser la opcion mas ldgica. El estindar SAE JA1011 define los criterios para considerar

un proceso como verdaderamente alineado con RCM.

La légica MSG (Maintenance Steering Group) como aplicacion de RCM.

El Maintenance Steering Group (MSG) representa la formalizacion de los principios

del Mantenimiento Centrado en la Confiabilidad (RCM) para su aplicacion préactica en la
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amplia industria aeronautica. Se trata de una metodologia desarrollada inicialmente en
colaboracion entre fabricantes de aeronaves, aerolineas y autoridades regulatorias, con el fin
de establecer programas de mantenimiento mas eficientes, seguros y orientados al contexto

real de operacién de cada aeronave.

La l6gica MSG ha evolucionado a lo largo del tiempo a través de varias generaciones,

cada una incorporando mayores niveles de analisis y refinamiento metodoldgico:

e MSG-1 (1968): Fue desarrollado como respuesta a las necesidades de mantenimiento
del Boeing 747. Esta version introdujo una estructura basica para determinar tareas de
mantenimiento basadas en la funcién de los sistemas, en lugar de hacerlo
exclusivamente por tiempo o ciclos. Aunque aun limitada, establecid un primer marco
I6gico que ya se alejaba del enfoque puramente basado en intervalos fijos.

e MSG-2 (1970): Aplicado en aeronaves como el McDonnell Douglas DC-10y el
Airbus A300, MSG-2 introdujo formalmente el concepto de Condition Monitoring,
permitiendo que algunos componentes pudieran ser operados hasta que mostraran
signos reales de deterioro, monitoreados mediante parametros especificos. Esta version
también empez6 a distinguir entre tareas obligatorias y tareas condicionales, aportando

mas flexibilidad al mantenimiento programado.
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e MSG-3 (actual): Publicado en 1980 y perfeccionado desde entonces, MSG-3 es la
metodologia estandar actual para el desarrollo de programas de mantenimiento
aerondutico. Su principal aporte fue la incorporacion completa del anélisis de
confiabilidad como nucleo del proceso, adoptando una légica de tipo “top-down” (de
arriba hacia abajo). Este andlisis se realiza comenzando por los sistemas principales,

descendiendo progresivamente a subsistemas, componentes e items individuales.

El proceso MSG-3 se basa en identificar y analizar tres elementos fundamentales:

1. Funcion del item o sistema.
2. Fallos funcionales (de qué manera puede dejar de cumplir su funcién).
3. Consecuencias de las fallas (impactos sobre seguridad, operacion, medio ambiente,

costos).

En funcion de este analisis, se asignan tareas de mantenimiento especificas clasificadas

en tres categorias principales:

e Hard Time (HT): Tareas de reemplazo, restauracion o renovacion de componentes en
intervalos fijos. Se aplican generalmente cuando la degradacién es predecible y el

riesgo es inaceptable.
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e On Condition (OC): Inspecciones o controles periodicos que permiten evaluar el
estado del componente. Si se detecta que ya no cumple ciertos criterios establecidos, se
sustituye o repara. Es una forma de mantenimiento preventivo basado en condicion.

e Condition Monitoring (CM): Estrategia de observacion continua que permite detectar
cambios o tendencias anormales en el rendimiento de un componente o sistema sin
intervencion directa. Se utiliza generalmente para elementos cuya falla no afecta
directamente la seguridad y que pueden ser monitoreados para tomar decisiones

informadas sobre su intervencion.

Una caracteristica fundamental de la I6gica MSG-3 es que no busca mantener cada
componente en perfecto estado, sino asegurar que la aeronave como sistema global pueda
operar de manera segura y confiable, minimizando las interrupciones y optimizando el uso de
recursos. Ademas, incorpora criterios economicos y operativos en la toma de decisiones: si
una tarea no aporta valor real o mejora en la seguridad/confiabilidad, no se incluye en el

programa.

De igual manera, vale la pena destacar que los programas de mantenimiento
desarrollados bajo MSG-3 no son estaticos, realmente a lo largo de la vida operativa de una
aeronave, estos programas son revisados, reestructurados y optimizados mediante procesos de
retroalimentacidn continua, apoyados por datos reales de operacion, reportes de fallas y

analisis estadisticos.
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2.3.5. Otras filosofias y conceptos de gestion que complementan el mantenimiento

aeronautico.

Aungue el Mantenimiento Centrado en la Confiabilidad (RCM) y su implementacion a
través del proceso MSG-3 constituyen el nlcleo del mantenimiento aeronautico moderno,
existen otras filosofias y metodologias complementarias que aportan enfoques valiosos en
términos de monitoreo, mejora continua, optimizacion de recursos y cultura organizacional.
Estas estrategias, en conjunto, permiten alcanzar un sistema de mantenimiento mas robusto,

eficiente y alineado con los objetivos estratégicos de seguridad y disponibilidad operacional.

Mantenimiento basado en condicion (CBM- condition based maintenance).

El Mantenimiento Basado en Condicién (CBM) es una estrategia centrada en la
evaluacion del estado real del activo, con el fin de intervenir solamente cuando hay indicios de
degradacion funcional o inminencia de falla. A diferencia del mantenimiento preventivo
tradicional, que actua por tiempo o uso, CBM busca realizar el mantenimiento justo antes de

que ocurra una falla, optimizando recursos y prolongando la vida atil de los componentes.

En aviacion, CBM se implementa mediante inspecciones visuales y técnicas
periddicas, analisis de aceites y fluidos, medicion de vibraciones, temperatura, presion y
monitoreo continuo a través de sensores embarcados y sistemas como HUMS (Health and

Usage Monitoring Systems).

CBM esta conceptualmente integrado en el enfoque MSG-3 a través de las tareas On

Condition (OC) y Condition Monitoring (CM) y representa un paso esencial hacia el
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mantenimiento predictivo, donde las decisiones se basan en datos concretos mas que en

supuestos histéricos.

Mantenimiento productivo total (TPM- Total Productive Maintenance).

El TPM es una filosofia que promueve la participacion activa de todos los niveles de la
organizacion, especialmente los operadores, en el cuidado, monitoreo y mejora continua de los
equipos. En aviacion, esta filosofia ha encontrado eco en iniciativas donde los técnicos,
tripulaciones y personal de tierra colaboran estrechamente en la prevencion de fallas. Los
pilares clave del TPM incluyen autonomia del mantenimiento (operadores capacitados realizan
tareas basicas), eliminacion de las “seis grandes pérdidas™ (averias, tiempos de preparacion,
paradas menores, velocidad reducida, defectos de calidad, pérdidas en el arranque), mejora
enfocada en la Efectividad Global del Equipo (OEE) y capacitacion continua y

empoderamiento del personal.

Aunque TPM no fue concebido especificamente para el entorno aeronautico, sus
principios han sido adaptados en programas de mejora organizacional y cultura de seguridad y
tienen gran valor en entornos donde la disciplina operacional y la colaboracion proactiva son

claves.

Gestion de la calidad total (TQM- Total Quality Management).

TQM es una filosofia de gestion que busca la mejora continua de todos los procesos de
una organizacion, con énfasis en la satisfaccion del cliente. En aviacidn, esta satisfaccion se
traduce en seguridad operacional, puntualidad, disponibilidad de flota y confiabilidad técnica.

Los elementos fundamentales de TQM incluyen enfoque en el cliente (externo e interno),
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liderazgo comprometido con la calidad, participacion de todos los empleados, toma de

decisiones basada en datos, mejora continua como objetivo estructural.

TQM contribuye directamente al entorno del mantenimiento aeronautico al fomentar una
cultura organizacional orientada a la excelencia, donde los errores no se ocultan, sino que se
analizan para evitar su recurrencia. También promueve la estandarizacion y documentacion

rigurosa, aspectos esenciales en un entorno regulado como el aerondutico.

Six Sigma.

Six Sigma es una metodologia rigurosa, basada en el analisis estadistico de datos, que
busca reducir la variabilidad de los procesos y eliminar defectos. Su aplicacion al
mantenimiento aeronautico permite optimizar procesos, identificar causas raiz de problemas
repetitivos y mejorar la eficiencia operativa. Las aplicaciones en mantenimiento aeronautico se
traducen en optimizacion de procesos de mantenimiento y logistica, reduccion de variabilidad
en tareas repetitivas, analisis causa-raiz de fallas recurrentes y mejora en la precision de

diagnosticos técnicos.

Six Sigma se complementa perfectamente con TQM y puede integrarse dentro de los
sistemas de gestion de calidad (SGC) de aerolineas, talleres de mantenimiento (MROS) y
fabricantes, impulsando la eficiencia, confiabilidad y trazabilidad en cada fase del ciclo de

vida de un componente.
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Mantenimiento de Clase Mundial (WCM - World Class Maintenance)

El Mantenimiento de Clase Mundial (WCM) no es una metodologia rigida, sino una
meta aspiracional y estratégica que implica alcanzar los mas altos estdndares de desempefio en
mantenimiento, a través de la integracion de multiples herramientas y filosofias ya

mencionadas.

Las caracteristicas clave del WCM se establecen en aplicacion sinérgica de RCM,
CBM, TPM, TQM y Six Sigma, cultura organizacional fuerte, orientada a la mejora, seguridad
y aprendizaje, Gestion basada en indicadores clave de desempefio (KPIs), uso intensivo de
tecnologias avanzadas (1A, 10T, analisis predictivo) y priorizacion de la confiabilidad

operativa con eficiencia de costos.

En el &mbito aeronautico, aspirar a un modelo WCM implica no solo cumplir con los
requisitos regulatorios, sino superarlos de forma proactiva, maximizando la seguridad,
minimizando el tiempo de inactividad no planificada y utilizando datos en tiempo real para

tomar decisiones informadas.

Cada una de estas filosofias aporta un conjunto de principios y herramientas que, al

integrarse con RCM y MSG-3, fortalecen el enfoque global del mantenimiento aeronautico.

Si bien su origen puede ser diverso, su adopcién ha sido posible gracias a su alineacién
con los objetivos esenciales de la aviacion moderna: seguridad, confiabilidad, eficiencia y

mejora continua.
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2.3.6. Importancia de las inspecciones y tipos de defectos comunes.

Las inspecciones representan un pilar fundamental en el mantenimiento aeronautico,
siendo la herramienta principal para implementar estrategias basadas en el estado de la

aeronave, como las tareas "On Condition" y el "Condition Monitoring” (EASA, 2021).

A través de estas inspecciones, se logra detectar de manera temprana signos de
degradacion, deterioro o fallas iniciales que, si no se atienden oportunamente, podrian derivar
en fallas funcionales mayores o incluso incidentes criticos para la seguridad del vuelo.
Ademas, las inspecciones permiten verificar que los componentes y sistemas de la aeronave
cumplan con las especificaciones de disefio y los estandares regulatorios, garantizando asi un

nivel adecuado de seguridad y confiabilidad operacional (ICAO, 2023).

El mantenimiento aeronautico se organiza mediante un programa estructurado de
inspecciones que incluyen distintos niveles de chequeos, cominmente conocidos como
inspecciones de transito, A, B, C y D, cada uno con una profundidad y alcance diferentes.
Dentro de este esquema, la inspeccion visual (V1) es el método de inspeccién mas bésico, pero
también el mas utilizado debido a su capacidad para proporcionar una evaluacion inmediata y

directa del estado superficial de las estructuras y componentes.

La VI forma parte de los Ensayos No Destructivos (NDT), un conjunto de técnicas que
permiten evaluar la integridad estructural sin causar dafio al material inspeccionado. Otras
técnicas NDT incluyen ultrasonido, radiografia, particulas magnéticas y liquidos penetrantes,
que complementan la inspeccidn visual y aportan mayor precision en la deteccion de defectos

internos o superficiales complejos (Hellier, 2013).
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Las aeronaves estan expuestas a multiples agentes que pueden causar diferentes tipos
de dafios, tales como el desgaste mecanico por uso continuo, la fatiga material originada por
cargas ciclicas repetitivas, la corrosion producto de la exposicion a ambientes corrosivos
(humedad, salinidad), dafios por impacto ambiental (granizo, rayos, aves) y dafios discretos
ocasionados por golpes accidentales o herramientas caidas. Ademas, la sobrecarga estructural
derivada de maniobras extremas 0 mal manejo puede generar deformaciones permanentes o
fallas prematuras. El conocimiento de esta amplia variedad de dafios es crucial para
implementar técnicas de inspeccion efectivas y disefiar programas de mantenimiento

preventivo y predictivo que minimicen riesgos y costos operativos.

Para una mejor comprension, a continuacion, se describen brevemente cada uno de

estos defectos:
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e Corrosion: La corrosidn es una reaccion electroquimica que deteriora los materiales
metalicos, manifestandose en formas como superficial, pitting (picaduras),
intergranular, filiforme, galvanica o por exfoliacion. Cada tipo de corrosion tiene
mecanismos especificos de inicio y propagacién, que dependen de factores ambientales
y materiales, afectando la resistencia mecanica y longevidad de las estructuras
aeronduticas. (FAA, 2012).

e Grietas: Las grietas se originan principalmente por fatiga del material debido a cargas
ciclicas repetidas que superan los limites elasticos, concentraciones de esfuerzo en
discontinuidades geométricas o propagacion de dafios existentes, como la corrosion
bajo tension. La deteccion temprana es crucial, ya que una grieta no controlada puede
llevar a fallas catastréficas (FAA, 2018).

e Abolladuras: Son deformaciones plasticas localizadas, generalmente causadas por
impactos de objetos extrafios (Foreign Object Damage, FOD), herramientas o granizo,
o0 incluso por manejo inapropiado en tierra. La gravedad de las abolladuras depende de
su tamafio, profundidad y ubicacién, ya que pueden afectar la aerodinamica y reducir

la resistencia estructural (FAA, 2008).

La inspeccion visual, pese a ser una técnica simple, enfrenta retos importantes como la
dependencia del operador, las condiciones ambientales, la geometria compleja de
componentes y la dificultad para detectar defectos pequefios o internos. Por ello, la integracion
de tecnologias de inteligencia artificial (1A) en los procesos de inspeccidn visual representa
una oportunidad para mejorar la precision, rapidez y consistencia en la deteccion y

clasificacion de defectos aeronduticos. La IA puede ayudar a reducir la subjetividad humana y
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aumentar la eficacia del mantenimiento predictivo, contribuyendo a elevar los estdndares de

seguridad y eficiencia operacional (Zhao et al., 2020).

La seleccion de la corrosién, las grietas y las abolladuras como defectos visuales
prioritarios para el desarrollo del prototipo en esta investigacion se fundamenta en su elevada
prevalencia, creciente incidencia de desarrollo en las aeronaves actuales y su reconocida
relevancia para la integridad estructural y la aeronavegabilidad de los componentes
aeronauticos. Diversas autoridades regulatorias y manuales técnicos de la industria destacan la
importancia de la deteccion temprana y precisa de estos tipos de dafios. En particular, la
Administracion Federal de Aviacion (FAA) de los Estados Unidos, mediante su Circular de
Asesoramiento AC 43.13-1B, titulada “Acceptable Methods, Techniques, and Practices -
Aircraft Inspection and Repair”, dedica amplias secciones a la identificacion, evaluacion y

reparacion de dichos defectos.

La corrosion, en sus diversas manifestaciones, es sefialada como una amenaza
significativa para la durabilidad de los materiales metalicos, siendo su control objeto de un
detallado tratamiento en el referido documento (FAA, 2001, cap. 6). De igual modo, las
grietas, comunmente originadas por fatiga o sobrecargas y las abolladuras, habitualmente
consecuencia de impactos externos, son consideradas defectos estructurales que requieren una
evaluacion rigurosa para determinar su impacto sobre la seguridad y operatividad de la
aeronave (FAA, 2001, cap. 4). Por consiguiente, el desarrollo de herramientas que faciliten la
deteccidn visual de estos dafios especificos constituye una aportacion significativa y de amplia

aplicacién practica en el ambito del mantenimiento aeronautico.
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3. DESARROLLO DEL PROTOTIPO.

En este capitulo se describe el proceso seguido para el disefio, desarrollo y evaluacion
del prototipo basado en inteligencia artificial aplicado a la inspeccion visual de componentes
aeronauticos. Inicialmente, se expone el andlisis y seleccién del método de ensayo no
destructivo mas adecuado para integrarse con inteligencia artificial. A continuacion, se detalla
la construccion del modelo utilizando la plataforma Google Teachable Machine, incluyendo la
preparacion del conjunto de datos, el entrenamiento, las pruebas realizadas y el analisis de
resultados. Finalmente, se presenta una discusion general sobre el potencial, impacto y

desafios que implica la incorporacion de estas tecnologias en el mantenimiento aeronautico.

3.1. Seleccion del método de ensayo no destructivo (NDT) para Integracion con IA.

Los métodos mas utilizados en aviacion para realizar pruebas no destructivas en piezas
y componentes incluyen la emision acustica, pruebas electromagnéticas, radiologia gamma 'y
de rayos X, pruebas de fugas, examen con penetrantes liquidos, examen por particulas
magnéticas, radiologia de neutrones y examen ultrasonico. La finalidad de realizar dichas
pruebas es determinar si la condicion de una pieza o componente es adecuada para continuar
operando con normalidad teniendo en cuenta las condiciones de operacion segun sea el
modelo de la aeronave y su operacién, para eso debe seguir un proceso para emitir

correctamente un concepto de la pieza.

El siguiente mapa conceptual, presentado en la llustracién 18, resume los pasos

fundamentales que se siguen en la clasificacion de discontinuidades en ensayos no destructivos.



lustracién 18. Mapa conceptual pasos a seguir para la clasificacion en NDT.

[Nondestructive Testing]

Relevant Nonrelevant

Evaluation
l

Fuente: Elaboracion propia.
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La Tabla 2 muestra los valores estadisticos obtenidos tras aplicar la validacion cruzada

al modelo.
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Tabla 2.Cuadro comparativo de métodos de inspeccion NDT vy su integracion con inteligencia

artificial.
Diferencias = Complemento
Deteccion  de
Método NDT | Funcionamiento entre los | con Inteligencia
discontinuidad
NDT Artificial
Detecta Anélisis de
Utiliza ondas Ideal para
discontinuidades patrones
ultrasonicas  de detectar
al  medir el complejos en las
alta  frecuencia grietas
tiempo que sefiales
que se emiten y se internas, pero
Ultrasonido tardan las ondas reflejadas  para
reflejan en la requiere
ultrasonicas en mejorar la
pieza para obtener contacto vy
reflejarse y la precision y
una imagen del acoplamiento
intensidad  de reducir  falsos
interior.
estas. positivos.
Emplea radiacion Brinda Procesamiento
Las
ionizante que imagenes automatico  de
discontinuidades
Radiografia | atraviesa el internas imagenes  para
generan sombras
(Rayos material y revela detalladas, segmentar y
0 anomalias en
X/Gamma) | variaciones pero es | detectar
las imagenes
internas mediante costoso y anomalias  con
radiogréficas.
iméagenes. requiere mayor precision.



Particulas

Magnéticas

Liquidos

Penetrantes

Corrientes
de Eddy
(Eddy

Current)

Se aplica un
campo magnético
y particulas sobre
la superficie; las
discontinuidades

alteran el campo y

agrupan las
particulas.
Un liquido

penetra las grietas

superficiales; al

aplicar un
revelador, se
visualizan las

discontinuidades.
Campo
electromagnético
induce corrientes;

las

Detecta grietas y
fisuras

superficiales o
cercanas a la

superficie.

Muestra grietas

abiertas a la

superficie  que
retienen el
liquido
revelador.
Cambios en
impedancia

revelan grietas,

corrosion 0

medidas de

seguridad.

Rapido y
econdmico,

pero sélo dtil
en materiales
ferromagnétic
0S.

Eficaz en
materiales no
ferromagnétic
0S, pero no
detecta
defectos
internos.
Ideal para
materiales

conductores;

sensible a

Identificacion

automatizada de

patrones de
particulas  para
reducir el error
humano.

Anélisis de
imagenes del
revelador  para
mejorar la

localizacion y

clasificacion.
Correlacion  de
variaciones de

impedancia con

patrones
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discontinuidades | alteraciones defectos detectados en

alteran su flujo. superficiales. superficiales. | tiempo real.

Fuente: Elaboracion propia a partir de Aviation Maintenance Technician Handbook — General

(2023).

3.1.1. Criterio de seleccion del (NDT).

Para seleccionar el método de Ensayo No Destructivo (NDT) més adecuado para la
integracion con un prototipo de Inteligencia Artificial (1A) en el contexto de esta
investigacion, se han definido los siguientes criterios de seleccion, los cuales seran ponderados

segun su relevancia para los objetivos del presente estudio:

e C1: Facilidad de obtencion de datos para entrenamiento de IA: "Este criterio evalta
la accesibilidad y la simplicidad para recopilar o generar el volumen y la calidad de
datos (imagenes, sefiales, etc.) necesarios para entrenar un modelo de IA de manera
efectiva.

e (C2: Compatibilidad con herramientas de 1A accesibles: "Se considera la idoneidad
del tipo de datos generados por el método NDT para ser procesados por herramientas
de IA de facil acceso y uso para un proyecto de nivel académico, como Google
Teachable Machine para el caso de datos visuales.

e C3: Aplicabilidad para defectos estructurales comunes: “Este criterio valora la
capacidad del método NDT para detectar eficazmente los defectos de interés para esta
investigacién por: corrosion, grietas y abolladuras, los cuales son reconocidos por su

frecuencia e impacto en la industria aeronautica.
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e C4: Viabilidad de implementacion en un proyecto académico: "Evalla la factibilidad
de aplicar el método y la herramienta de 1A asociada dentro de las limitaciones de

tiempo, recursos y alcance de un trabajo de grado de tecnologia.

3.1.2. Matriz de decision y seleccion del método (NDT).

En la Tabla 3 se presenta la matriz de decisién donde se evaltan los seis métodos NDT
mas comunes en la industria aerondutica frente a los criterios definidos anteriormente. A cada
criterio se le ha asignado una ponderacion (peso) que refleja su importancia para este estudio y
cada método NDT ha sido calificado en una escala de 1 (bajo) a 5 (alto) para cada criterio. La
asignacion del peso a cada criterio se hizo con base en su importancia dentro del contexto del

mantenimiento aeronautico.

Se priorizo la efectividad en la deteccion debido a su impacto directo en la seguridad
operacional. En cuanto al costo, se consideré clave porque influye directamente en la
viabilidad de implementar cada método en los entornos reales de mantenimiento. La facilidad
de implementacion se valoré tomando en cuenta los recursos y la infraestructura generalmente
disponibles en talleres aeronauticos. El tiempo requerido también tuvo un peso importante, ya
que afecta los tiempos de respuesta en operaciones. Por otro lado, la capacidad de
automatizacion se incluy6 pensando en los avances tecnoldgicos actuales y la compatibilidad
con inteligencia artificial se ponderé especialmente, ya que es un eje central del presente
trabajo. Estas ponderaciones se definieron con base en la revision bibliogréfica y en criterios

técnicos aplicables al sector.
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Tabla 3. Matriz de decision y seleccion de método.

Método ClL: C2: C3: C4. Puntaje
NDT Facilidad Compatibilidad | Aplicabilidad | Viabilidad | Ponderado
Datos Herramientas IA | Defectos Académic | Final
(Peso: 30%) | (Peso: 40%) (Peso: 20%) | a (Peso:
10%)
Inspeccion | 5 5 4 5 4.80
Visual
Ultrasonido | 2 1 4 2 2.00
Particulas 3 1 3 3 2.20
Magneticas
Liquidos 3 1 4 4 2.50
Penetrantes
Eddy 2 1 3 2 1.80
Current
Radiografia | 3 1 5 2 2.50

Fuente: Elaboracion propia.

Tras realizar un analisis cuantitativo a partir de la Tabla 3 mediante la matriz de
decision ponderada, se ha evidenciado que la Inspeccién Visual es el método més viable para
los objetivos de esta investigacion (Puntaje: 4.80). Su superioridad radica en la maxima

compatibilidad con herramientas de 1A basadas en imagenes accesibles (C2: 5) y la mayor
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facilidad para construir un conjunto de datos de entrenamiento visual (C1: 5), criterios que
fueron ponderados con la mayor importancia (40% y 30% respectivamente). Si bien métodos
como Liquidos Penetrantes (Puntaje: 3.50) y Particulas Magnéticas (Puntaje: 3.40) también
ofrecen resultados visuales compatibles y los Rayos X (Puntaje: 3.20) proporcionan imagenes
directas, la complejidad en la preparacién de la pieza o la obtencion de un conjunto de datos
estandarizado y seguro (especialmente para Rayos X) los hace menos viables en el contexto de
este proyecto académico. El Ultrasonido (Puntaje: 2.40), aunque potente, presenta desafios
significativos para la compatibilidad directa de sus datos graficos con herramientas de 1A
visuales simples como Google Teachable Machine, a menos que se disponga de iméagenes C-

scan procesadas, cuya obtencion es mas compleja.

3.1.3. Descripcion del método de inspeccion visual.

Como resultado del analisis presentado en la matriz de decision, se determino que el
método de inspeccion visual es el mas adecuado para integrarse con un sistema basado en
inteligencia artificial. A continuacion, se presenta una descripcion detallada de dicho método,

sus caracteristicas, alcances y aplicaciones dentro del contexto del mantenimiento aeronautico.

La Inspeccién Visual (VI, por sus siglas en inglés, Visual Inspection) es la técnica mas
fundamental y ampliamente utilizada dentro de los Ensayos No Destructivos (NDT) en el
mantenimiento aeronautico, destacandose como un método efectivo y practico para la
deteccidn y evaluacion de diversos tipos de discontinuidades, incluyendo la corrosién. Este
método consiste en el examen sistematico y cuidadoso de la superficie de un componente o

estructura, empleando principalmente la vista para observar directamente el area de interés o
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inspeccionarla desde un &ngulo de incidencia bajo, con el fin de identificar cualquier anomalia

(FAA, 2023).

Principios y técnicas del método.

El principio fundamental de la inspeccion visual radica en la deteccion de cualquier
alteracion visible en las caracteristicas superficiales esperadas de un componente. El sentido
del tacto también puede complementar la inspeccion visual, siendo un método efectivo para la
deteccidn de corrosion oculta o en etapas avanzadas de desarrollo. La efectividad de la
inspeccion visual puede ser considerablemente mejorada mediante el uso de herramientas
auxiliares como una fuente de luz brillante, lupas y espejos. Otras herramientas incluyen

micrémetros dpticos y medidores de profundidad.

En situaciones donde las areas de inspeccidn estan obstruidas o son de dificil acceso
visual directo, es imperativo obtener un acceso adecuado. Esto puede implicar la remocion de
paneles, la limpieza del area y la eliminacion de selladores o pintura suelta. Para la
observacion de estas areas, herramientas como espejos, boroscopios y sistemas de fibra dptica

resultan particularmente Utiles (FAA, 2023).

Alcance y limitaciones.

Aunque algunos defectos son tan aparentes que incluso no se requieren métodos de
inspeccion adicionales, la falta de fallas visuales no significa automaticamente que la
inspeccion mas profunda no es necesaria. Es esencial tener en cuenta que la inspeccién visual,
incluso con la ayuda de una lupa, tiene desde el principio una limitacién intrinseca para

detectar discontinuidades superficiales, ya que algunas fallas pueden estar dentro del subsuelo
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o ser demasiado pequefias para ser visibles para la percepcion humana. Por lo tanto, la

inspeccion visual a menudo sirve como un primer paso, que puede complementarse con otros

métodos NDT mas sofisticados cuando se sospecha la presencia de dafios no visibles o se

requiere una caracterizacion més detallada (FAA, 2023).

Ventajas del método:

Econdmico: Generalmente, es el método NDT menos costoso, ya que en su forma méas
basica no requiere equipos complejos ni consumibles costosos.

Rapido y directo: Permite obtener resultados inmediatos.

Versatil: Aplicable a una amplia gama de materiales, componentes y tipos de defectos
superficiales.

Portatil: Las herramientas basicas son faciles de transportar y utilizar en diversas

ubicaciones.

Limitaciones del Método:

Detecta solo defectos superficiales: No puede identificar discontinuidades internas o
subsuperficiales a menos que estas se manifiesten en la superficie.

Dependencia del inspector: La fiabilidad de los resultados esta fuertemente ligada a
la capacitacion, experiencia, condicion fisica (especialmente la vista) y atencién al
detalle del inspector.

Condiciones de inspeccion: La calidad de la iluminacion, el angulo de vision, la
limpieza de la superficie y el acceso a la zona inspeccionada son criticos y pueden

limitar la efectividad.
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e Interpretacion: Diferenciar entre una indicacion relevante y una no relevante (ej. un

rayon superficial vs. una grieta incipiente) requiere criterio y experiencia.

Aplicaciones tipicas en mantenimiento aeronautico.

La inspeccion visual es una tarea omnipresente en el mantenimiento aeronautico,

utilizada en:

Inspecciones programadas (chequeos A, B, C, D) y no programadas.

e Deteccion de corrosion superficial en estructuras y componentes.

e Identificacion de grietas visibles en el fuselaje, alas, superficies de control, tren de
aterrizaje y componentes del motor.

e Evaluacion de abolladuras, deformaciones o dafios por impacto (ej. impacto de ave,
dafos en tierra).

e Verificacion del estado de recubrimientos protectores (pintura, selladores).

e Inspeccion de la seguridad y el estado de fijaciones (remaches, tornillos, pernos).

Deteccidn de fugas de fluidos (hidraulico, combustible, aceite).

Herramientas de apoyo comunes

Para mejorar la capacidad de deteccion, la inspeccién visual a menudo se complementa

con herramientas como:

e Lupas o magnificadores de diferentes aumentos.

e Espejos (planos y angulados) para inspeccionar areas de dificil acceso.
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e Boroscopios y videoscopios para examinar el interior de cavidades, motores o
estructuras sin necesidad de desmontaje extensivo.

e Fuentes de luz de alta intensidad y linternas especializadas.

e Cémaras fotograficas y de video para documentar las observaciones, lo cual es un
precursor natural para la aplicacion de técnicas de Inteligencia Artificial en el analisis

de estas imagenes.

3.2. Aplicacion y evaluacion del prototipo de IA para inspeccion visual con (Google

Teachable Machine).

En el presente capitulo se detalla el proceso de aplicacion y evaluacion del prototipo de
Inteligencia Artificial (1A) desarrollado con la herramienta Google Teachable Machine. Este
prototipo fue disefiado para la clasificacion de defectos visuales en componentes aeronauticos,
basandose en la metodologia experimental y el conjunto de datos descritos a continuacion. Se
abordaran los pasos seguidos para el entrenamiento del modelo, la configuracion de sus

parametros y la preparacion para la posterior evaluacion de su desemperio.

3.2.1. Descripcion del prototipo y metodologia experimental.

La herramienta seleccionada para el desarrollo del prototipo es Google Teachable
Machine. Esta es una plataforma que permite crear modelos de aprendizaje automatico
(machine learning) de manera simplificada, sin necesidad de programacion avanzada. Es
capaz de clasificar imagenes, sonidos y poses. La razon por la cual fue seleccionada para esta
prueba experimental fue su facilidad de uso, eficacia y sencilla interpretacion, por lo tanto, era

un candidato ideal para llevar a cabo este proyecto.
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Este caso de estudio se centro en la deteccién y clasificacion de defectos comunes,
como lo son abolladuras, grietas y corrosion. La seleccion de estos defectos se basa en su alta
frecuencia y relevancia, como se indic6 anteriormente en el Marco Tedrico (ver seccion 2.3.2).
El objetivo fue entrenar el modelo de 1A para que distinga entre estas cuatro clases
(incluyendo una categoria para componentes sin defecto aparente) a partir de iméagenes,
utilizando ejemplos visuales lo més claros posibles para una mejor interpretacion por parte del

prototipo.

Recopilacion y preparacion del conjunto de datos (Dataset):

e Fuente de las imagenes: El conjunto de datos para el entrenamiento y prueba del
modelo se construyd a partir de diversas fuentes. Una cantidad significativa de estas
iméagenes, especialmente para asegurar la claridad, calidad y cantidad necesaria para el
entrenamiento inicial, se generé mediante herramientas de inteligencia artificial
generativa. También se recopilaron imagenes de manuales técnicos aeronauticos (ej.
FAA, Aerocivil), foros especializados de mantenimiento y bases de datos publicas de
iméagenes.

e Numero total de imagenes y distribucion por clase: Se recopilaron un total de 116
iméagenes, conjunto utilizado para para el (dataset) y entrenamiento del prototipo. La
seleccidn de esta cantidad fue basada en la disponibilidad de ejemplos visuales claros y
verificables obtenidos de las fuentes consultadas, teniendo en cuenta el balance entre la
viabilidad de la recoleccion y la necesidad de una cantidad considerable de datos para
una prueba de concepto.

- Abolladuras: 25 imagenes.



104

- Corrosion: 25 imagenes.
- Grietas: 25 iméagenes.

- Sin Defecto: 25 imagenes.

Lo cual genera un total de 100 imagenes por cada clase. Adicionalmente, se conformo
un conjunto independiente de 16 imagenes con diagnostico técnico verificado (provenientes de
reportes de investigacion de accidentes de la DIACC-UAEAC) este conjunto se reservo
exclusivamente para la evaluacion final y comparativa del prototipo, asegurando que el

modelo fuera probado con datos que no habia visto durante su entrenamiento.

Independientemente de que el volumen de iméagenes sea suficiente para el alcance
académico de una prueba de concepto, se tiene presente que una mayor precision y eficacia del
modelo requeriria ampliar significativamente el conjunto de datos. Para lograrlo, seria
recomendable recopilar por lo menos varias centenas de imagenes por clase, incluyendo una
mayor diversidad de condiciones (angulos, iluminacion, variaciones de severidad en los
dafos) y aplicar técnicas de aumento de datos (data augmentation), lo cual permitiria mejorar
la capacidad de generalizacion del modelo y reducir la sensibilidad a variaciones no

relevantes.

e Criterios de seleccion de imagenes: Para el entrenamiento del prototipo se utilizaron
iméagenes que mostraran el defecto de la manera mas evidente posible. También se
intento variar, tanto como fue factible, los tipos de componentes y perspectivas para
que el modelo tuviera un margen mas alto de reconocimiento. Para las imagenes que se
utilizarian como prueba del funcionamiento del prototipo, se consideraron aquellas que

ya contaban con un diagnéstico emitido por un taller o entidad autorizada.
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e Generalizacion de defectos: Es importante clarificar que existe una gran cantidad de
variaciones en los defectos mencionados (abolladuras, grietas, corrosion), cuyo
entrenamiento detallado seria ideal para su deteccién. Sin embargo, debido a la
complejidad en la obtencion de un volumen suficiente de datos para cada variacion
especificay con el objetivo de lograr la finalizacion del prototipo de la mejor manera
posible, se opt6 por generalizar cada uno de estos defectos en una categoria Unica. Este
enfoque permitio la obtencion de una mayor cantidad de imagenes o documentacion
necesaria para el entrenamiento del prototipo.

e Division del conjunto de datos: Inicialmente, se habia planteado tomar las imagenes
de prueba de un porcentaje (al menos el 10-20%) del total del conjunto de datos
recopilado. No obstante, en el transcurso de la obtencidn e implementacion del
prototipo, se optd por conseguir estas imagenes de prueba especificas de forma
independiente, contando ya con un diagndstico establecido por un taller o entidad
competente. De esta manera, se busca realizar una comparativa mas directa sobre la

eficiencia potencial de este prototipo.

3.2.2. Proceso de entrenamiento del modelo en (Google Teachable Machine).

Una vez recopilado el conjunto de datos (dataset), se procedi6 al entrenamiento del
prototipo 0 modelo de clasificacion por medio de la plataforma Google Teachable Machine,
Herramienta en linea que permite la construccién de modelos de aprendizaje automatico de
forma préctica y accesible. Esta herramienta fue seleccionada debido a su facilidad de uso,
compatibilidad con formatos de imagen y su idoneidad para llevar a cabo este prototipo. A

continuacion, se describen los pasos seguidos en la configuracion, carga del conjunto de datos,
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definicién de clases y parametros de entrenamiento, los cuales permitieron un modelo

funcional orientado a la clasificacién de imagenes.

Descripcion de los pasos seguidos en la plataforma:

e Seleccion del tipo de proyecto: El primer paso en la plataforma Google Teachable
Machine fue la seleccion del tipo de proyecto. La herramienta ofrece opciones para
modelos basados en imagenes, audio o0 posturas corporales. Para este estudio, se

selecciond 'Proyecto de Imagen'.

La llustracion 19 evidencia la interfaz inicial de Google Teachable Machine, donde se
elige el tipo de proyecto a desarrollar. En este caso, se selecciono la opcion basada en

iméagenes.

lHustracion 19. Interfaz de seleccidn de proyecto en la plataforma Google Teachable Machine.

= Teachable Machine

Nuevo proyecto
# Abrr un proyecto desde Drive. [ Abrir un proyecto desde un archlvo.
-——- = B 2 .
- - '¢ 7. | ﬂ " |
iLe

Proyecto de imagen Proyecto de audio Proyecto de
Realiza la pre paracion con Realiza la preparacion basandote pOStU ras
imagenes de archivos ode la en sonidos de un segundo de

Realiza la pre paracion con
imagenes de archivos ode |a
webcam.

webcam. duracién, desde archivos o
usando tu micréfono.

Fuente: Google Teachable Machine. https://teachablemachine.withgoogle.com/train.
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e Seleccion y creacion del proyecto de imégenes: Dentro de la opcidn Proyecto de
Imagen, Teachable Machine ofrece dos tipos de modelos: Modelo de imagen estandar
y Modelo de imagen insertada. Se opt6 por el modelo de imagen estandar debido a su
adecuacion para tareas de clasificacion general de iméagenes y por la simplicidad
requerida para la deteccion en este prototipo. EI 'Modelo de imagen insertada’ esta
optimizado para su uso en microcontroladores y dispositivos con recursos limitados, lo
cual no era el enfoque principal de esta fase. La llustracion 20 muestra las opciones
disponibles para configurar el tipo de modelo en un proyecto de clasificacion de
iméagenes dentro de la plataforma Teachable Machine. En este caso, se eligio el modelo
estandar por su enfoque en tareas generales de clasificacion, sin requerimientos de

optimizacion para hardware especifico.
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lustracidn 20. Seleccion y creacion del proyecto de imagenes para el modelo de IA.

Nuevo proyecto de imagen

Modelo de imagen Modelo de imagen
estandar insertada
Ideal para la mayoria de usos |deal para microcontroladores
Imdgenes a color de 224 2224 px Imagenes enescala degrises de P x B px
Exportar a TensorFlow, TFLIte ¥ TF.]s Exportar a TFL1te para microcontroladores, TFLIte y
Tamafo del modelo: alrededor de 5 MB TF]=

Tamafo del modelo: alrededor de 500 kB

Consulta o hardware &6 compatible con 8808

modelos

Fuente: Google Teachable Machine. https://teachablemachine.withgoogle.com/train.

e Definicion de las clases: Posteriormente, se procedio a la definicion de las clases para
la clasificacion. Se crearon cuatro categorias distintas: ‘Corrosion’, 'Grieta’,
'‘Abolladura’ y 'Sin Defecto'. La plataforma permite nombrar cada clase y luego cargar
las imagenes correspondientes, ya sea subiendo archivos previamente guardados o
capturando imagenes en tiempo real con una cdmara web. Se requiere un minimo de

dos clases por proyecto.

La llustracion 21 representa la interfaz de Teachable Machine utilizada para definir las
clases del modelo de inteligencia artificial. Cada clase fue creada y nombrada de forma

personalizada segun los tipos de discontinuidad a identificar.
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llustracion 21. Proceso de definicion de clases para el modelo de 1A.

Carraslon

25 muestras de im3genes

(] &

Wb cem b

Gristas

25 muests de imagenes

Wt cam aar

Aboliad urgs

25 muestras de im3genes

o =l BEE:

Sin Defecto

25 muestras de im3genes

R BRI e RS

= Afmdrurs clse

Fuente: Google Teachable Machine. https://teachablemachine.withgoogle.com/train.

e Carga de las imagenes de entrenamiento para cada clase: Para cada una de las
cuatro clases definidas, se cargaron las imagenes de entrenamiento recopiladas (como
se detallo en la seccidn 3.2.1). Una vez completada la carga de todas las iméagenes, se
procedio a la fase de preparacién y entrenamiento del modelo haciendo clic en el boton

'Preparar modelo’ (o "Train Model’). Teachable Machine permite ajustar algunos
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parametros avanzados del entrenamiento, los cuales para este prototipo se configuraron
de la siguiente manera:

- Epocas (Epochs): Una época representa una pasada completa del algoritmo de
entrenamiento a través de todo el conjunto de datos de entrenamiento. El
modelo aprende y ajusta sus pardmetros internos con cada época. Para este
prototipo, se utilizo el valor predeterminado por el sistema de 50 épocas.

- Tamafio del lote (Batch Size): Este parametro define el nimero de muestras
de entrenamiento que se procesan antes de que los pesos internos del modelo se
actualicen. Por ejemplo, si el conjunto de entrenamiento tiene 100 imagenes y
el tamario del lote es 20, se necesitaran 5 lotes (iteraciones) para completar una
época. En este prototipo, se mantuvo el tamafio de lote predeterminado por
Teachable Machine, que es de 16.

- Tasa de aprendizaje (Learning Rate): La tasa de aprendizaje es un hiper
parametro que controla la magnitud de los ajustes realizados a los pesos del
modelo durante el proceso de optimizacion en cada iteracion. Un valor
demasiado alto puede hacer que el modelo no converja, mientras que uno muy
bajo puede ralentizar excesivamente el entrenamiento. Para este proyecto, se
utilizo la tasa de aprendizaje predeterminada por el sistema, establecida en

0.001.

La llustracion 22 muestra el entorno visual en el que se cargaron las imagenes de
entrenamiento para cada clase y donde se ajustaron parametros como el nimero de épocas, el

tamarfio del lote y la tasa de aprendizaje para iniciar el entrenamiento del modelo.
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lustracidn 22. Proceso de preparacion del modelo de 1A Google Teachable Machine.

Praparacian
Prapa rar riadda
avarcada Ead
bpoas &0
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Tarrars ol lad &
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riadala aqU, prinkra debes

Tas de 3 - prepararfa en la par @ dela Izqa arda,

aom B

Fuente: https://teachablemachine.withgoogle.com/train.

La llustracion 23 esquematiza el proceso completo de entrenamiento del modelo de 1A
en Teachable Machine, desde la preparacion del conjunto de datos hasta la finalizacién del

aprendizaje supervisado.
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llustracion 23. Proceso general de entrenamiento del modelo de 1A en la plataforma Google

Teachable Machine.

/o3 ™
1. Seleccién del Tipo de Proyecto
/7 v Proyecto de Imagen
X Otras opciones: Audio, Postura
\e ,
g l N

2.Tipo de Modelo de Imagen
v Modelo Estandar
X Modelo Insertado

i

>
3. Definicion de Clases
‘ Corrosidn
Grieta
Abolladura
Sin Defecto

1

4. Carga de Imagenes
de Entrenamiento
Por clase (4 carpetas)
Desde archivos o camara

\ /
) !
5. Configuracién del
Q Entrenamiento
Epocas: 50

Tamafo de lote:16
Tasa de anrendizaje: 0,001
) 1

Ogi; 6. Entrenamiento del Modelo
| ® Clic en “Entrenar Madelo”

\

Fuente: Elaboracion propia.

3.2.3. Pruebas y resultados del prototipo.

En esta seccidn se presentan las pruebas realizadas al prototipo entrenado para evaluar
su desempefio en diferentes escenarios. El proceso incluy6 la validacién interna del modelo
utilizando los datos de entrenamiento, pruebas con imagenes externas no vistas y el andlisis de
métricas de precision por clase. Estos resultados permiten identificar fortalezas, limitaciones y

posibles ajustes requeridos en el sistema propuesto, proporcionando una base objetiva para
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valorar su aplicabilidad dentro de procesos de inspeccion visual en mantenimiento

aeronautico.

Metodologia de prueba y validacién interna del modelo.

La validacion interna del modelo es un proceso automatico que realiza la propia
plataforma Google Teachable Machine durante la etapa de entrenamiento. Esta validacion
permite obtener métricas de precision por clase, con base en los datos suministrados, sin
necesidad de intervencion o ajuste manual. A través de esta funcionalidad, se puede observar
cémo el modelo clasifica las imagenes dentro de cada categoria y qué nivel de acierto alcanza,

permitiendo un analisis preliminar sobre su desempefio y consistencia.

Analisis de los resultados de la validacion Interna.

A partir de la lustracion 24, que muestra la matriz de confusiones y la precision por
clase obtenida durante la validacion interna de Google Teachable Machine con un subconjunto
de las imagenes de entrenamiento (aproximadamente el 15%, es decir, 16 imagenes en este

caso), se observa lo siguiente:



llustracion 24. Validacion interna, modelo de Google Teachable.
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Fuente: Google Teachable Machine durante la fase entrenamiento y previsualizacion del

modelo. https://teachablemachine.withgoogle.com/.

Matriz de confusiones (Validacion Interna).
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En esta seccion se presentan los resultados obtenidos durante la validacion interna del

modelo de inteligencia artificial, utilizando una matriz de confusién para evaluar su

desemperio. A partir de estos datos, se analiza la precision del modelo al clasificar distintos

tipos de discontinuidades y se calculan métricas clave como la tasa de falsos positivos (FPR)

por clase, aportando una visién detallada de su efectividad.
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Anélisis detallado de la matriz de confusion (Validacion Interna).

e Para la clase "Corrosion': ElI modelo clasificd correctamente las 4 muestras como
"Corrosion".

e Parala clase ""Grietas': 3 de las 4 muestras fueron clasificadas correctamente; sin
embargo, 1 muestra real de "Grietas" fue incorrectamente clasificada como
"Corrosion".

e Para la clase ""Abolladuras™: 2 de las 4 muestras fueron clasificadas correctamente.
Una muestra de "Abolladuras” fue incorrectamente clasificada como "Grieta" y otra
como "Sin Defecto".

e Para la clase ""Sin Defecto™: Solo 1 de las 4 muestras fue clasificada correctamente.
Dos muestras de "Sin Defecto" fueron incorrectamente clasificadas como "Grieta" y

una como "Abolladura”.

Célculo de la tasa de falsospositivos (FPR) por Clase (Validacion Interna).

A partir de la matriz de confusiones obtenida de la (Ilustracion 24), se calculd la Tasa de

Falsos Positivos (FPR) para cada clase. La formula general utilizada para el FPR es:

Formula: FPR=FP+TNFP

Donde:

e FP (Falsos Positivos) representa el nimero de instancias que fueron incorrectamente

clasificadas como pertenecientes a la clase de interés.
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e TN (Verdaderos Negativos) representa el nimero de instancias que fueron
correctamente clasificadas como no pertenecientes a la clase de interés.
e (FP +TN) es el nimero total de instancias que realmente no pertenecen a la clase de

interés.

FPR para la clase ""Corrosiéon':

e FP (Predicho "Corrosién" cuando NO era Corrosion): 1 (era "Grietas") + 0 (era
"Abolladuras™) + 0 (era "Sin Defecto™) = 1

e Total de imagenes que NO eran "Corrosion": 4 (Grietas) + 4 (Abolladuras) + 4 (Sin
Defecto) = 12

e TN (Predicho correctamente como NO "Corrosion™):

- De las "Grietas" reales: 3 (Predicho "Grietas™) + 0 (Predicho "Abolladuras™) + 0
(Predicho "Sin Defecto™) = 3

- De las "Abolladuras"” reales: 1 (Predicho "Grietas™) + 2 (Predicho "Abolladuras™) + 1
(Predicho "Sin Defecto™) = 4

- De las "Sin Defecto" reales: 2 (Predicho "Grietas") + 1 (Predicho "Abolladuras™) + 1
(Predicho "Sin Defecto™) = 4

- Total TN=3+4+4=11

e FPR Corrosion=1/(1+11)=1/12=0.0833...~8.33%

FPR para la clase ""Grietas'":

e FP (Predicho "Grietas" cuando NO era Grieta): O (era "Corrosion™) + 1 (era

"Abolladuras™) + 2 (era "Sin Defecto™) = 3
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e Total de imagenes que NO eran "Grieta™: 4 (Corrosién) + 4 (Abolladuras) + 4 (Sin
Defecto) = 12
e TN (Predicho correctamente como NO "Grieta"):
- De las "Corrosion" reales: 4 (Predicho "Corrosion™) + 0 (Predicho
"Abolladuras™) + 0 (Predicho "Sin Defecto”) =4
- De las "Abolladuras" reales: 0 (Predicho "Corrosion™) + 2 (Predicho
"Abolladuras™) + 1 (Predicho "Sin Defecto™) = 3
- De las "Sin Defecto" reales: 0 (Predicho "Corrosion™) + 1 (Predicho
"Abolladuras™) + 1 (Predicho "Sin Defecto") = 2
- Total TN=4+3+2=9

e FPRGrieta=3/(3+9)=3/12=0.25=25.00%

FPR para la clase ""Abolladuras:

e FP (Predicho "Abolladuras” cuando NO era Abolladura): 0 (era "Corrosion™) + 0 (era

"Grietas") + 1 (era "Sin Defecto™) = 1

e Total de imagenes que NO eran "Abolladura™: 4 (Corrosién) + 4 (Grietas) + 4 (Sin

Defecto) = 12

e TN (Predicho correctamente como NO "Abolladura™):
- De las "Corrosién" reales: 4 (Predicho "Corrosion™) + 0 (Predicho "Grietas™) +
0 (Predicho "Sin Defecto") = 4
- De las "Grietas" reales: 1 (Predicho "Corrosiéon™) + 3 (Predicho "Grietas™) + 0

(Predicho "Sin Defecto") = 4
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- De las "Sin Defecto" reales: 0 (Predicho "Corrosion™) + 2 (Predicho "Grietas")
+ 1 (Predicho "Sin Defecto™) = 3

- Total TN=4+4+3=11
e FPR Abolladura=1/(1+11)=1/12=0.0833...~ 8.33%
FPR para la clase "'Sin Defecto™:

e FP (Predicho "Sin Defecto" cuando Si tenia defecto): O (era "Corrosion") + 0 (era

"Grietas") + 1 (era "Abolladura™) =1

e Total de imagenes que S tenian defecto (es decir, que NO eran "Sin Defecto"): 4

(Corrosion) + 4 (Grietas) + 4 (Abolladura) = 12

e TN (Predicho correctamente como NO "Sin Defecto™ [0 sea, predicho como algun

defecto cuando realmente tenia defecto]):

- De las "Corrosion” reales: 4 (Predicho "Corrosion™) + 0 (Predicho "Grietas™) +
0 (Predicho "Abolladuras™) = 4

- De las "Grietas" reales: 1 (Predicho "Corrosion™) + 3 (Predicho "Grietas™) + 0
(Predicho "Abolladuras™) = 4

- De las "Abolladura” reales: 0 (Predicho "Corrosion™) + 1 (Predicho "Grietas")
+ 2 (Predicho "Abolladuras™) = 3

- Total TN=4+4+3=11

e FPR Sin Defecto=1/(1+11)=1/12=0.0833... = 8.33%
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Indicadores de desempefio (Validacion Interna): Con base en la matriz de confusiones
anterior, se calcularon los siguientes indicadores de desempefio para la validacion interna, los
cuales se presentan en la Tabla 4, la cual contiene con el resumen de todos los indicadores de

desempefio de la validacién interna, incluyendo estos valores de FPR.

Tabla 4. Indicadores de Desempefio del Prototipo segin Validacion Interna de Google

Teachable Machine (N=16).

Indicador/Clase Resultado

Precision General

(Accuracy) 62.5%

Tasa de Verdaderos

Positivos (Recall):

Corrosion 100%
Grietas 75%
Abolladuras 50%
Sin Defecto 25%

Tasa de Falsos

Positivos (FPR):

Corrosion 8.33%
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Grietas 25.00%
Abolladuras 8.33%
Sin Defecto 8.33%

Fuente:Google Teachable Machine. https://teachablemachine.withgoogle.com/.

Nota: Como se discutio, para N=4 muestras por clase en la validacion, la "Precision
por Clase™" que da Teachable Machine es igual al Recall. Se a incluido ambos para
claridad). Calculo de Precision General: (4+3+2+1) aciertos / 16 muestras totales =

10/16 = 62.5%.

Evaluacion con conjunto de prueba externo verificado.

Adicionalmente a la validacion interna proporcionada por la plataforma, se evaluo el
prototipo utilizando un conjunto de prueba externo e independiente. Este conjunto estuvo
compuesto por 16 imagenes (4 por cada una de las clases definidas: Corrosion, Grietas,
Abolladuras y Sin Defecto), las cuales no fueron empleadas durante la fase de entrenamiento
del modelo. Cada una de estas imagenes contaba con un diagndstico técnico previamente
verificado sobre la presencia y tipo de defecto o su ausencia, obtenido de la DIACC-UAEAC

(Direccion Técnica de Investigacion de Accidentes).

A continuacion, se evidencia en la llustracion 25 un ejemplo de salida generada por el
prototipo durante la evaluacidn del conjunto de prueba externo. En la imagen se puede
observar el analisis visual realizado por el modelo y la probabilidad asignada a cada una de las

clases definidas.
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llustracion 25. Ejemplo de salida del modelo 1A sobre imagen de prueba externa.

TN

Selida

Grletas a

Aboll..

Sin
Defec..

Fuente. Google Teachable Machine. https://teachablemachine.withgoogle.com/.

Los resultados de la clasificacion de estas 16 imagenes por el modelo de Google

Teachable Machine se presentan en la Tabla 5.
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Tabla 5.Resultados de Clasificacion del Prototipo sobre el Conjunto de Prueba Externo

Verificado (N=16).

ID Imagen de Prueba

Clase Real (Verificada)

Clase Predicha por 1A

¢ Correcto? (Si/No)

Corrosion prueba 1  [Corrosion Corrosion Si
Corrosion prueba 2 [Corrosion Corrosion Si
Corrosion prueba 3 |Corrosion Grietas No
Corrosion prueba 4 |Corrosion Corrosion Si
Grieta prueba 1 Grieta Corrosion No
Grieta prueba 2 Grieta Corrosion No
Grieta prueba 3 Grieta Sin Defecto No
Grieta prueba 4 Grieta Grietas Si
Abolladura prueba 1 [Abolladura Sin Defecto No
Abolladura prueba 2 [Abolladura Sin Defecto No
Abolladura prueba 3 [Abolladura Sin Defecto No
Abolladura prueba 4 [Abolladura Corrosion No
Sin defecto prueba 1 [Sin Defecto Sin Defecto Si
Sin defecto prueba 2 (Sin Defecto Sin Defecto Si
Sin defecto prueba 3 |Sin Defecto Abolladuras No




Sin defecto prueba 4 (Sin Defecto

Grietas

No
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Fuente: Elaboracion propia a partir de pruebas con el prototipo.

Con base en los resultados presentados en la Tabla anterior, se construyé la siguiente

matriz de confusiones ubicado en la Tabla 6.

Tabla 6. Matriz de Confusiones del Prototipo sobre el Conjunto de Prueba Externo Verificado

(N=16).

Predicho: Predicho: Predicho: Predicho: Sin  |Total

Corrosion Grieta Abolladura Defecto Real
Real:
Corrosion 1 4
Real: Grieta 1 4
Real:
Abolladura 0 4
Real: Sin
Defecto 1 4

Fuente: Elaboracion propia a partir de los resultados.

De la matriz de confusiones para el conjunto de prueba externo Tabla 6 se observa lo siguiente:
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Para la clase ""Corrosion™: 3 de las 4 muestras reales fueron clasificadas
correctamente como "Corrosion", mientras que 1 muestra fue incorrectamente
clasificada como "Grietas".

Para la clase "'Grietas': Solo 1 de las 4 muestras reales fue clasificada correctamente
como "Grietas". Dos muestras fueron incorrectamente clasificadas como "Corrosion" y
1 muestra fue incorrectamente clasificada como "Sin Defecto™.

Para la clase ""Abolladuras': Ninguna de las 4 muestras reales fue clasificada
correctamente como "Abolladuras”. Una muestra fue incorrectamente clasificada como
"Corrosion™ y los 3 restantes fueron incorrectamente clasificadas como "Sin Defecto".
Para la clase *'Sin Defecto™: 2 de las 4 muestras reales fueron clasificadas
correctamente como "Sin Defecto”. Una muestra fue incorrectamente clasificada como

"Grietas" y la otra como "Abolladuras”.

Célculo detallado de la tasa de falsos positivos (FPR) por clase.

Se presenta el calculo de la Tasa de Falsos Positivos (FPR) para cada una de las clases

definidas, basado en los resultados de la Tabla 6 (Matriz de Confusiones del Conjunto de Prueba

Externo). La formula general utilizada para el FPR es:

FPR=FP+TNFP

FP (Falsos Positivos) representa el nimero de instancias que fueron incorrectamente

clasificadas como pertenecientes a la clase de interés.
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e TN (Verdaderos Negativos) representa el nimero de instancias que fueron
correctamente clasificadas como no pertenecientes a la clase de interés.
e (FP +TN) es el numero total de instancias que realmente no pertenecen a la clase de

interés.

FPR para la clase ""Corrosion':

e FP (Predicho "Corrosién" cuando NO era Corrosion): 2 (eran "Grieta™) + 1 (era
"Abolladura™) + 0 (era "Sin Defecto™) =3
e Total de imagenes que NO eran "Corrosion™: 4 (Grieta) + 4 (Abolladura) + 4 (Sin
Defecto) = 12
e TN (Predicho correctamente como NO "Corrosion™):
- Delas "Grieta" reales: 1 (Predicho "Grieta") + 1 (Predicho "Sin Defecto™) =2
- De las "Abolladura” reales: 0 (Predicho "Grieta™) + 0 (Predicho "Abolladura")
+ 3 (Predicho "Sin Defecto™) = 3
- De las "Sin Defecto" reales: 1 (Predicho "Grieta™) + 1 (Predicho "Abolladura”)
+ 2 (Predicho "Sin Defecto™) = 4
- Total TN=2+3+4=9

e FPR Corrosion =3/(3+9) =3/12=0.25 = 25.00%

FPR para la clase ""Grieta™":

e FP (Predicho "Grieta" cuando NO era Grieta): 1 (era "Corrosion™) + 0 (era

"Abolladura™) + 1 (era "Sin Defecto") = 2
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e Total de imagenes que NO eran "Grieta™: 4 (Corrosién) + 4 (Abolladura) + 4 (Sin
Defecto) = 12
e TN (Predicho correctamente como NO "Grieta"):
- De las "Corrosion" reales: 3 (Predicho "Corrosion™) + 0 (Predicho
"Abolladura™) + 0 (Predicho "Sin Defecto™) = 3
- De las "Abolladura” reales: 1 (Predicho "Corrosién™) + 0 (Predicho
"Abolladura™) + 3 (Predicho "Sin Defecto™) = 4
- De las "Sin Defecto" reales: 0 (Predicho "Corrosion™) + 1 (Predicho
"Abolladura™) + 2 (Predicho "Sin Defecto™) = 3
- Total TN=3+4+3=10

e FPRGrieta=2/(2+10)=2/12=0.1666... ~ 16.67%

FPR para la clase ""Abolladura™:

e FP (Predicho "Abolladura™ cuando NO era Abolladura): 0 (era "Corrosion™) + 0 (era
"Grieta™) + 1 (era "Sin Defecto™) = 1
e Total de imagenes que NO eran "Abolladura™: 4 (Corrosion) + 4 (Grieta) + 4 (Sin
Defecto) = 12
e TN (Predicho correctamente como NO "Abolladura™):
- De las "Corrosién" reales: 3 (Predicho "Corrosion™) + 1 (Predicho "Grieta™) + 0
(Predicho "Sin Defecto™) = 4
- De las "Grieta" reales: 2 (Predicho "Corrosion™) + 1 (Predicho "Grieta") + 1

(Predicho "Sin Defecto") = 4
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- De las "Sin Defecto" reales: 0 (Predicho "Corrosiéon™) + 1 (Predicho "Grieta") +
2 (Predicho "Sin Defecto™) = 3
- Total TN=4+4+3=11

e FPR Abolladura=1/(1 +11)=1/12=0.0833...~8.33%

FPR para la clase "'Sin Defecto™:

e FP (Predicho "Sin Defecto" cuando Si tenia defecto): O (era "Corrosion") + 1 (era
"Grieta™) + 3 (era "Abolladura™) = 4
e Total de imagenes que S tenian defecto (es decir, que NO eran "Sin Defecto"): 4
(Corrosion) + 4 (Grieta) + 4 (Abolladura) = 12
e TN (Predicho correctamente como NO "Sin Defecto” [o sea, predicho como algin
defecto cuando realmente tenia defecto]):
- De las "Corrosién” reales: 3 (Predicho "Corrosion™) + 1 (Predicho "Grieta™) = 4
- Delas "Grieta" reales: 2 (Predicho "Corrosion™) + 1 (Predicho "Grieta™) = 3
- De las "Abolladura” reales: 1 (Predicho "Corrosion™) = 1
- Total TN=4+3+1=8

e FPR Sin Defecto=4/(4+8)=4/12=0.3333...=33.33%

A partir de esta matriz de confusiones, se calcularon los indicadores de desempefio del

prototipo para el conjunto de prueba externo, los cuales se detallan en la Tabla 7.



Tabla 7. Indicadores de Desempefio del Prototipo sobre el Conjunto de Prueba Externo

Verificado (N=16).

Indicador/Clase  |Resultado
Precision General

(Accuracy) 37.5%
Tasa de

\Verdaderos

Positivos (Recall):

Corrosion 75%
Grietas 25%
Abolladuras 0%
Sin Defecto 50%
Tasa de Falsos

Positivos (FPR):

Corrosion 25.00%
Grietas 16.67%
Abolladuras 8.33%
Sin Defecto 33.33%
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Fuente: Elaboracion propia a partir de la matriz de confusiones.

Estos indicadores de desempefio evidenciados en la Tabla 7, tanto de la validacion
interna como del conjunto de prueba externo, seran analizados en detalle en la siguiente
seccion para discutir las capacidades, limitaciones y posibles causas del comportamiento

observado en el prototipo.

3.2.4. Discusion e interpretacion de resultados.

Con base en los resultados obtenidos en la seccion anterior (3.2.3), tanto de la
validacion interna del prototipo como del analisis y evaluacion del conjunto de prueba externo,
se cuenta con una base solida para discutir sobre el desempefio del prototipo de IA, identificar
sus limitaciones y analizar su potencial como herramienta de apoyo. A continuacion, se

profundizara en estos aspectos:

Analisis de los indicadores de desempefio.

Tras un analisis exhaustivo, se identifican varios puntos criticos en los indicadores de
desempefio asociados al prototipo. Se observé un rendimiento general que, si bien muestra
potencial, se situd por debajo de las expectativas ideales, especialmente en la evaluacién con
el conjunto de prueba externo. Este comportamiento puede atribuirse a diversos factores que

se discutiran a continuacién, analizando cada indicador principal:

e Precision general (Accuracy):

La precision del prototipo fue evaluada inicialmente de forma automaética por Google

Teachable Machine durante su validacion interna, utilizando aproximadamente el 15% de las
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imagenes cargadas para el entrenamiento. La precision general obtenida en este andlisis
interno fue de un 62.5%. Si bien este valor podria mejorarse, no se considera un resultado
deficiente para una prueba piloto inicial, ya que supera significativamente el umbral de
clasificacion aleatoria (25% para cuatro clases), como se discuti6 en la seccion 1.4.1. Esto

sugiere que el modelo logré un aprendizaje basico a partir de los datos de entrenamiento.

En contraste, el porcentaje de precision general obtenido con el conjunto de prueba
externo fue del 37.5%. Considerando la interpretacion de los indicadores de desempefio, este
valor se acerca a un nivel de clasificacion aleatoria, lo que sugiere dificultades del modelo
para generalizar su aprendizaje con el conjunto de prueba externo. Aunque no es el resultado

ideal, es importante analizar los factores que pudieron influir y las posibilidades de mejora.

Esta diferencia entre la precision de validacion interna (62.5%) y externa (37.5%) es
significativa y plantea la pregunta sobre sus posibles causas. Para abordar esta interrogante, se
deben considerar factores como las caracteristicas de las imagenes utilizadas para el
entrenamiento en comparacion con las del conjunto de prueba, asi como la cantidad de
iméagenes en ambos. El conjunto de prueba externo se compuso de imagenes provenientes de
investigaciones de accidentes, las cuales, si bien proporcionaron un diagnéstico verificado,
podrian presentar mayor variabilidad, menor calidad visual o contextos mas complejos que las
iméagenes predominantemente utilizadas para el entrenamiento. Adicionalmente, el caracter de
prueba piloto del prototipo implico no incluir una gran cantidad de imagenes con amplia
variacion de los defectos, lo que pudo haber afectado el resultado de generalizacion. Por otro
lado, la validacion interna, al utilizar una porcion de las imagenes almacenadas para el

entrenamiento, probablemente se beneficid de la similitud en caracteristicas como tipo de
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dafio, zona y tipo de aeronaves, facilitando la interpretacion del prototipo y arrojando un

resultado superior al obtenido con el conjunto de prueba externo.

e Tasa de verdaderos positivos (Recall/Sensibilidad) por clase:

Se observaron tasas de verdaderos positivos (Recall) variables entre las diferentes
clases y conjuntos de prueba. En el conjunto de (Validacion Interna), la clase "Corrosion”
alcanzé un 100% de Recall, posiblemente debido a caracteristicas visuales distintivas (color y
forma) que facilitaron su identificacion. En contraste, la clase "Abolladuras” (50% de Recall)
y especialmente "Sin Defecto™ (25% de Recall) presentaron mayores dificultades, lo que
podria atribuirse a la sutileza de algunas abolladuras o a la variabilidad de las superficies sin
defecto que pudieron confundirse con caracteristicas de otros dafios. La presencia de defectos

multiples en una sola imagen también pudo condicionar la respuesta del prototipo.

En el conjunto de prueba externo, la "Corrosion™ nuevamente obtuvo el Recall mas
alto (75%), aunque menor que en la validacion interna. Las demas clases mostraron un
desemperfio considerablemente mas bajo: "Grietas" con un 25%, "Sin Defecto” con un 50% y
"Abolladuras™ con un 0%. Este ultimo resultado para "Abolladuras™ sugiere que las
caracteristicas visuales de estos defectos en las imagenes de prueba externa (posiblemente mas
complejas, con fondos contaminados o dafios sutiles, al provenir de contextos de accidentes)
fueron particularmente desafiantes para el modelo entrenado. Aungue en algunas predicciones
incorrectas para "Abolladuras" se identificé un minimo porcentaje de confianza hacia la clase

correcta, la clasificacion final fue errénea.
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Implicaciones de un bajo Recall: En el contexto del mantenimiento aerondutico, donde la
seguridad es primordial, una baja tasa de Recall para cualquier clase de defecto es critica.
Implica que el sistema no detecta una proporcidn significativa de los dafios existentes, lo que
comprometeria directamente la seguridad operacional si se dependiera exclusivamente de una
herramienta con estas limitaciones. Si bien el objetivo es que sirva de complemento, un rango

aceptable de deteccion es indispensable.

e Tasa de falsos positivos (FPR) por clase:

La Tasa de Falsos Positivos (FPR), se observaron diferentes comportamientos. En la
validacion interna, la clase 'Grietas' presento el FPR maés alto (25.00%), lo que indica una
tendencia del modelo a clasificar incorrectamente otras condiciones como si fueran grietas.
Por otro lado, 'Corrosion’, 'Abolladuras’ y 'Sin Defecto’ tuvieron un FPR mas bajo (8.33%),

sugiriendo menos falsas alarmas para estas categorias en el conjunto de validacién interna.

Para el conjunto de prueba externo, el FPR para 'Corrosion’ fue del 25.00% y para 'Grietas' del
16.67%. Notablemente, 'Abolladuras’ tuvo un FPR del 8.33%. Sin embargo, la clase 'Sin
Defecto’ presento el FPR mas elevado (33.33%), lo que es problematico, ya que indica que el
modelo clasificd incorrectamente una proporcion significativa de piezas con defectos como si

estuvieran 'Sin Defecto'..."

Identificacion de errores comunes y confusiones del modelo.

Un andlisis mas detallado de la Matriz de Confusiones del conjunto de prueba externo
(Tabla 6) permite identificar los patrones de error mas frecuentes del prototipo. Se observo

una tendencia del modelo a confundir las instancias reales de "Grietas" con "Corrosion" (2 de
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4 casos) y una con "Sin Defecto" (1 de 4 casos). Esta dificultad podria atribuirse a que algunas
grietas finas o en etapas iniciales comparten caracteristicas visuales sutiles con texturas
superficiales o inicios de corrosion, especialmente si las imagenes de entrenamiento para

"Grietas" no capturaron suficiente variabilidad de estos casos limite.

La clase "Abolladuras" fue la que present6 el mayor desafio, siendo todas las instancias reales
clasificadas incorrectamente. La confusion predominante fue con la clase "Sin Defecto" (3 de
4 casos) y una con "Corrosion™. Esto sugiere que las caracteristicas visuales de las abolladuras
en el conjunto de prueba (provenientes de informes de accidentes) eran posiblemente muy
sutiles, con poca definicion de sombras o en superficies con reflejos complejos o
contaminacion visual, dificultando su distincion de una superficie normal o con otros tipos de

dafio por parte del modelo entrenado.

También se observaron errores en la clasificacion de "Sin Defecto”, donde instancias fueron
confundidas con "Grietas" y "Abolladuras”. Esto podria indicar que el modelo no aprendio
suficientemente las caracteristicas de una superficie intacta bajo diversas condiciones de
iluminacidn o texturas presentes en las imagenes de prueba. La calidad y la representatividad
de las imagenes de entrenamiento para la clase "Sin Defecto” son cruciales para evitar este
tipo de errores. Si una porcion significativa de las imagenes de entrenamiento fue generada
por IA, las posibles diferencias entre estas imagenes sintéticas y la complejidad visual de las

iméagenes reales del conjunto de prueba podrian haber contribuido a estas confusiones.

Limitaciones del prototipo y del estudio.
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Es fundamental reconocer las limitaciones inherentes a este estudio y al prototipo

desarrollado para interpretar adecuadamente los resultados:

e Tamafio y diversidad del conjunto de datos: EI nimero total de iméagenes utilizadas
para el entrenamiento (100) y especialmente para la prueba externa (16) es limitado
para los estandares de proyectos de aprendizaje profundo. Una mayor cantidad y
diversidad de imagenes (diferentes componentes, materiales, condiciones de
iluminacién, angulos y niveles de severidad de cada defecto) seria necesaria para
entrenar un modelo més robusto y generalizable.

e Fuente y calidad de las iméagenes: La dependencia de iméagenes recopiladas de
diversas fuentes, incluyendo la generacion mediante 1A, puede introducir variabilidad
en la calidad (resolucion, iluminacién) y en la representatividad de los defectos reales.
Las imagenes generadas por IA, aunque sean Utiles para aumentar el volumen de datos,
podrian no capturar todos los detalles y variaciones de los defectos encontrados en
condiciones operativas reales.

e Generalizacion de los defectos: Al clasificar "Corrosion”, "Grietas" y "Abolladuras”
como categorias Unicas sin distinguir sub-tipos o niveles de severidad, se simplifico el
problema de clasificacion. Un sistema para uso real requeriria una cantidad mucho
mayor de datos para la identificacion de los defectos.

e Capacidades de (Google Teachable Machine): Si bien es una herramienta excelente
por su accesibilidad y facilidad de uso, Teachable Machine opera en gran medida como
si fuera una "caja negra". Que ofrece un control limitado sobre la arquitectura de la red
neuronal y los parametros avanzados del entrenamiento, lo que dificulta un ajuste mas

especifico del modelo o un analisis profundo de sus mecanismos internos de decision.
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Alcance del prototipo: El sistema desarrollado es un prototipo conceptual para
demostrar la viabilidad de aplicar IA a la inspeccion visual con herramientas
accesibles. No es, en su estado actual, un sistema validado para su implementacion en
entornos de mantenimiento aeronautico reales.

Validacion limitada: La evaluacion con un conjunto de prueba externo de 16
imagenes, aunque valiosa por contar con diagnaésticos verificados, es estadisticamente
pequefia y los resultados deben interpretarse como preliminares y no generalizables sin

pruebas mas exhaustivas.

Comparacion con la linea base (Conceptual) y potencial de la herramienta.

Aunque este estudio no incluy6 una comparacion experimental directa y formal contra

el desempefio de inspectores humanos certificados, los resultados obtenidos permiten una

discusion conceptual sobre el potencial de este tipo de herramientas de IA:

Potencial como herramienta de apoyo: A pesar de las limitaciones y los resultados
de precision moderados en la prueba externa, el prototipo demostro la capacidad de
aprender a distinguir entre diferentes tipos de defectos visuales a partir de imagenes.
Esto sugiere que, con un mayor desarrollo y entrenamiento con datos mas robustos,
herramientas similares podrian servir como un apoyo preliminar o un "segundo par de
0jos" para los inspectores, ayudando a sefialar areas de posible interés o a preclasificar
hallazgos para una revision humana mas detallada.

Estandarizacién y entrenamiento: Podrian contribuir a una mayor estandarizacion en
la deteccion inicial de defectos y servir como herramientas didacticas interactivas para

la capacitacion de nuevos técnicos, exponiéndose a una variedad de ejemplos visuales.
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e Necesidad de mejora significativa: Es evidente que, para una aplicacion préactica y
confiable en el mantenimiento aeronautico, el prototipo requeriria mejoras
sustanciales. Esto incluye el uso de conjuntos de datos mucho més grandes y
representativos de defectos reales, la exploracion de algoritmos de IA mas sofisticados
y la validacion rigurosa en condiciones operativas.

e Complemento, no reemplazo: Es crucial reiterar que la IA, especialmente en el
estado actual de desarrollo para tareas de inspeccion visual complejas, debe
considerarse un complemento a la pericia, el juicio y la responsabilidad final del
inspector humano cualificado y no un sustituto. La inspeccion visual humana se
beneficia de la comprension del contexto, la experiencia y la capacidad de adaptacion
que los modelos de 1A actuales aun no pueden replicar completamente. Sin embargo,
la IA puede ayudar a mitigar factores humanos como la fatiga o la variabilidad en la

deteccidn inicial si se integra cuidadosamente en los procesos existentes.

3.3. Discusion general: potencial, impacto y desafios de la IA en la inspeccion visual

aeronautica.

La utilizacion de la inteligencia artificial, especificamente en la inspeccion visual como
método de Ensayo No Destructivo (NDT), para piezas y componentes aeronauticos
(incluyendo aquellos clasificados como criticos, como los de clase 1y 2), representa un
avance significativo para el mantenimiento. EIl impacto potencial es considerable dada la
criticidad de los componentes inspeccionados y las implicaciones directas para la seguridad
operacional. Este analisis se centra en como la optimizacion de la inspeccion visual mediante

IA puede reducir errores humanos y mejorar los procesos de mantenimiento.
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3.3.1. Potencial de la 1A para la mejora de la inspeccion visual y el mantenimiento

detectivo.

Las estrategias de mantenimiento predominantes en la industria aeronautica, derivadas

de filosofias como RCM y MSG-3, se centran en enfoques preventivos y detectivos. La

inteligencia artificial, aplicada a la inspeccion visual, tiene un potencial considerable para

fortalecer estas estrategias:

Mejora en la estandarizacion y consistencia: La inteligencia artificial (1A) podria
considerablemente ayudar a aplicar criterios de inspeccion de manera mas completa,
reduciendo asi la variabilidad inerte al juicio humano entre distintos inspectores o

momentos.

Optimizacion del tiempo de inspeccidn: Independientemente que el prototipo actual
sea realmente basico, un sistema (I1A) mas avanzado, con un software mejorado podria
incluso analizar imagenes con una gran rapidez, de esta manera permitiria a los
técnicos enfocar su atencion en problemas o indicaciones mas relevantes y reducir

potencialmente los tiempos de inspeccion.

Mejora en la documentacion y trazabilidad: Como complemento al prototipo, se
puede tener en cuenta el uso de herramientas IA que puedan facilitar el registro
automatizado de las imagenes, clasificaciones de defectos, la posible ubicacion (si se
integra con otros sistemas) y la fecha, generando una mejora sustancial a calidad y

accesibilidad de los registros de mantenimiento. Adicionalmente, esto posiblemente
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podria ayudar a la deteccidn y analisis de tendencias de dafios o defectos en el

transcurso del tiempo, ya sea en una flota o tipo de componente.

e Apoyo a la formacién y capacitacion: Hay una cantidad considerable de sistemas de
inteligencia artificial (1A), prototipos incluyendo el trabajado en este proyecto, que
podrian ser utilizados como herramientas didacticas interactivas para entrenar una
nueva generacion de técnicos, exponiendo una amplia variedad de ejemplos visuales de

defectos y sus tipos de clasificacion.

e Reduccion de errores por factores humanos: Asi como se consideran los posibles
errores en el prototipo, se destaca también el potencial que tiene la IA de mitigar el
impacto de factores humanos como la fatiga, la distraccion o subjetividad en la

deteccion de defectos visuales.

e Facilitacion de Inspecciones en Areas de Dificil Acceso: Combinada con tecnologias
de captura de imagenes como drones o0 boroscopios avanzados, la 1A podria analizar
iméagenes de zonas complejas, reduciendo la necesidad de acceso fisico directo en

muchos casos.

La inteligencia artificial, con su capacidad para procesar informacion y analizarla, se
alinea directamente con el fortalecimiento del mantenimiento detectivo. Si bien la posibilidad
de alcanzar un mantenimiento predictivo robusto a partir de datos de inspeccion visual
requeriria la acumulacion y analisis de grandes volumenes de datos histéricos y la integracion
con otros parametros operativos, la mejora en la deteccidén temprana y consistente de defectos

es un paso fundamental. Actualmente, para la aplicacion directa de la IA en la inspeccion
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visual de defectos existentes, como se aborda en este prototipo, el enfoque principal es el
apoyo al mantenimiento detectivo y por extension, al preventivo, ya que las pruebas e

inspecciones se realizan en intervalos especificos conforme al programa de mantenimiento.

3.3.2. Implicaciones para el personal técnico y las organizaciones de mantenimiento

(OMA).

La implementacion de A en la inspeccion visual conlleva implicaciones significativas
tanto para el personal técnico como para la estructura y procesos de las Organizaciones de

Mantenimiento Aprobadas (OMA):

Para el técnico de mantenimiento: Existen fuentes de apoyo que ayudan a la regularizacion
de un buen mantenimiento técnico, con el objetivo de mejorar su aplicabilidad en las

diferentes tareas de mantenimiento.

En la siguiente seccion se describen herramientas de apoyo a la decision, reduccion de

carga cognitiva y acceso a conocimiento visual consolidado,

e Herramienta de apoyo a la decision:
No se pretende o visualiza la IA como el reemplazo de un técnico cualificado, sino
como un asistente avanzado que puede pre-analizar imagenes, establecer o resaltar
zonas de posible interés o incluso proponer una clasificacion inicial, ayudando al
técnico a enfocar su atencion en la verificacion y toma de decisiones complejas.

e Reduccion de carga cognitiva:
Al establecer patrones de reconocimiento automatizado en defectos visuales comunes,

La (IA) podria ayudar a disminuir en gran parte la carga cognitiva de los técnicos
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asociada a tareas de inspeccion visual repetitivas o con periodos extensos, de esta
manera permitiendo al técnico enfocarse en defectos mas ambiguos o incluso en la
interpretacion completa o integral de la condicion del componente.

e Acceso a conocimiento visual consolidado:
Un sistema de A bien entrenado puede actuar como una base de conocimiento visual,
recordando y comparando con miles de ejemplos de defectos, lo que podria ser
especialmente Gtil para identificar tipos de dafios menos frecuentes o para técnicos con

menor experiencia.

Para la organizacion de mantenimiento aprobada (OMA): De acuerdo con una entrevista
con personal activo dentro del medio, el impacto de implementar este tipo de cambios dentro
de una OMA dependera de su lista de capacidades. Para poder realizar inspecciones visuales
asistidas por 1A en componentes de aeronaves y/o prestar este servicio, las OMAs deberan
adaptar sus procesos y demostrar cumplimiento. Si el cambio en el proceso de ejecucion de la
inspeccion visual mediante 1A es impulsado por requisitos mandatorios (ej. directivas de

aeronavegabilidad, boletines de servicio), diversas areas se verian impactadas.

e Aseguramiento de la calidad: Debera actualizar manuales y procesos, definir
procedimientos para la validacion y uso de herramientas de IA y gestionar la
certificacion de estos nuevos métodos. Se requerird una estrecha colaboracion con

personal clave para la certificacidn de estas nuevas capacidades.

e Area de compras: Encargada de evaluar y adquirir el nuevo software, hardware (ej.

camaras de alta resolucion, dispositivos de procesamiento) y las licencias necesarias.
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e Area de incoming y/o inspeccion de recibo: Debera verificar la correcta
implementacién y calibracion de los nuevos sistemas de inspeccion asistida por 1A.

e Area de almacén: Podria necesitar gestionar nuevos tipos de equipos o consumibles
asociados.

e Area de entrenamiento: Serd fundamental capacitar al personal (inspectores,
ingenieros) en el uso de las nuevas herramientas de IA, la interpretacion de sus resultados
y la comprensién de sus limitaciones. Se deberan programar entrenamientos iniciales y
recurrentes.

e Area de SMS (Seguridad Operacional): Debera realizar una exhaustiva gestion del
cambio, analizando los nuevos peligros y riesgos asociados con la implementacion de
IA (ej. exceso de confianza en la herramienta, errores de la 1A, ciberseguridad del
sistema). La 'docena maldita’ (Dirty Dozen) de los factores humanos debera ser
reevaluada en este nuevo contexto; por ejemplo, la complacencia podria llegar a darse si
el personal confia de forma excesiva en la IA sin realizar una verificacion humana

adecuada, especialmente si la herramienta es percibida como facilitadora de las tareas.

Nota: Las areas especificas y el grado de impacto dependeran del tamafio y tipo de
empresa, asi como de su estructura organizacional. Sin embargo, lo anterior

proporciona una idea del panorama de cambios.

3.3.3. Impacto general en la seguridad, eficiencia y regulacion de la aviacion.

Actualmente, todas las autoridades aeronauticas del mundo estan estudiando y

financiando programas para la implementacién segura de la inteligencia artificial en la
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aviacion, no solo en el espacio aéreo, sino también en el mantenimiento. Aunque los usos
iniciales se han centrado en potenciar el registro y la documentacion técnica, se espera que

esta limitacion sea superada.

La principal preocupacion sigue siendo la seguridad y confiabilidad de los sistemas de
IA. Una tecnologia vulnerable a ciberataques (como hackeos, virus, envenenamiento de datos)
0 que produzca resultados erroneos podria comprometer sistemas enteros y, en Gltima
instancia, la seguridad operacional. La integridad y confiabilidad de los datos utilizados para

entrenar y operar los modelos de 1A son vitales en la aviacion.

El impacto en las empresas que desarrollen o implementen estos programas de 1A es
también considerable. Mas alla del desarrollo tecnolégico, aspectos como la validacion
continua de los algoritmos, las actualizaciones de software, la creacion de manuales de usuario

detallados y los programas de formacion para su correcta utilizacion resultan fundamentales.

En general, la inteligencia artificial, aplicada correctamente, tiene un potencial enorme para
optimizar los procesos de inspeccion visual, reducir tiempos de tarea, mejorar la deteccion de
defectos y, como resultado, contribuir a la reduccion de errores humanos, lo que impactaria

positivamente en la seguridad y eficiencia general de la aviacion.

3.3.4. Desafios y requisitos para la implementacién robusta de 1A en inspecciones

visuales.

Para que la 1A en inspecciones visuales alcance su maximo potencial y sea una
herramienta robusta y confiable en el mantenimiento aeronautico, se deben abordar varios

desafios y cumplir con requisitos estrictos:
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Conjuntos de datos (Datasets) de alta calidad: Se necesitan bases de datos extensas,
diversas y representativas, con imagenes de alta resolucion de defectos reales en una
amplia variedad de componentes, materiales y bajo diferentes condiciones de
iluminacion y angulos. Estos datos deben ser minuciosamente etiquetados y validados
por expertos en NDT.

Algoritmos de IA avanzados y especificos: Para aplicaciones criticas, se requeriran
modelos de Deep Learning mas sofisticados que los utilizados en prototipos basicos,
posiblemente arquitecturas convolucionales personalizadas o modelos de segmentacion

que puedan no solo clasificar, sino también localizar y delinear los defectos.

Validacion rigurosa y pruebas exhaustivas: Los sistemas de 1A deben someterse a
pruebas exhaustivas en condiciones lo mas cercanas posible a las operativas reales, con
una comparacion sistematica contra la efectividad de inspectores humanos certificados.

Se deben establecer métricas claras de desempefio y criterios de aceptacion.

Integracion con sistemas y herramientas existentes: La |A debe poder integrarse
fluidamente con el ecosistema tecnologico de las OMAs, incluyendo software de
gestion de mantenimiento (MRO), herramientas de captura de imagenes (boroscopios,

drones con cdmaras) y dispositivos de visualizacion para los técnicos.

Consideraciones de factores humanos: Es crucial la capacitacion adecuada del
personal, el desarrollo de confianza en la herramienta (entendiendo sus capacidades y
limitaciones) y la definicion clara de los roles y responsabilidades en un proceso de
inspeccion asistido por I1A. Ademas, la interfaz de usuario debe ser intuitiva y estar

disefiada para el entorno del taller.
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e Certificacion y aprobacion regulatoria: Las autoridades aeronauticas (EASA, FAA,
UAEAC) estan desarrollando los marcos para la certificacion de software basado en
IA, especialmente para funciones que impactan la seguridad. Cualquier sistema de 1A

para inspeccion deberd cumplir con estos futuros estandares.

e Explicabilidad y transparencia (XAl - Explainable Al): Para tareas criticas, es
deseable que los modelos de IA puedan ofrecer justificaciones o indicaciones sobre
coémo llegaron a una conclusion (ej. resaltar las caracteristicas de la imagen que
llevaron a una clasificacion). Esto aumenta la confianza y permite una mejor

verificacion por parte de los humanos.
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CONCLUSIONES.

El presente proyecto tuvo como proposito explorar la integracion de inteligencia
artificial (1A) en procesos de inspeccion visual aeronautica mediante metodos accesibles y
aplicables en un entorno académico, mediante la elaboracion de un prototipo basado en un
software de la aplicacion Google Teachable Machine. Esta seccion en especifico recopila los
hallazgos claves que se obtuvieron del analisis metodoldgico, desarrollo practico y evaluacion
del prototipo de inteligencia artificial (IA) para la inspeccion visual de componentes

aeronduticos. A partir de los objetivos trazados, se lograron los siguientes resultados:

En primer lugar, mediante el uso de una matriz de decision estructurada con cuatro
criterios ponderados (facilidad de obtencion de datos, compatibilidad con herramientas
accesibles de 1A, aplicabilidad para defectos estructurales y viabilidad académica), se selecciono
la inspeccion visual (V1) como el método de ensayo no destructivo (NDT) mas adecuado para
este estudio, debido a que la VI resulto ser la alternativa éptima gracias a su bajo requerimiento
tecnoldgico, la facilidad para generar y capturar datos visuales y su alta compatibilidad con

herramientas como Google Teachable Machine.

Posteriormente, se desarroll6 un prototipo funcional de clasificacion de defectos,
entrenado con un conjunto de 100 imagenes y validado tanto internamente como con un
conjunto de prueba externo. EI modelo fue capaz de distinguir entre cuatro clases (corrosion,
grietas, abolladuras y sin defecto), demostrando un desempefio inicial alentador, con una
precisién interna de 62.5%, valor que supera ampliamente la clasificacion aleatoria para cuatro

clases. No obstante, la precisién externa (37.5%) revel6 limitaciones importantes en la
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capacidad de generalizacion del modelo, lo cual se atribuyé principalmente a la baja cantidad
de datos, la variabilidad visual de las iméagenes externas y las limitaciones inherentes a la

herramienta utilizada.

El anélisis comparativo de los indicadores clave de desempefio (precision, tasa de
verdaderos positivos (recall) y tasa de falsos positivos (FPR)) evidencié comportamientos
diferenciales por clase. La clase "Corrosion" mostré el mejor desempefio en ambas fases,
mientras que "Abolladuras” presento desafios significativos, con un recall de 0% en el conjunto
externo. Asimismo, el analisis de la matriz de confusion permitio identificar errores sistematicos
en la clasificacion, como la tendencia a confundir grietas con corrosion o abolladuras con
superficies sin defecto. Estos resultados revelan la necesidad de ampliar el conjunto de datos,
mejorar la representatividad de las imagenes y considerar herramientas de |A mas avanzadas

para optimizar el desempefio.

De manera integral, el aporte principal de este proyecto investigativo es la demostracion
tedrico-practica de un flujo de trabajo para desarrollar y evaluar una solucion de 1A para una
problematica real en el mantenimiento aeronautico utilizando herramientas de facil acceso. Se
determina también el potencial de este tipo de tecnologia, el cual no pretende o reside en
reemplazar al inspector humano, sino en servir mas como un complemento. La insercion de
inteligencia artificial en los procesos de inspeccion visual, si se desarrolla adecuadamente,
puede mejorar significativamente la precision y eficiencia en la deteccidn de fallas, permitiendo
una identificacion mas temprana de problemas que podrian comprometer la seguridad

operacional.
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De igual manera, la investigacion resalta la importancia de un marco regulatorio fuerte,
como el que estan desarrollando EASA y FAA, para garantizar la implementacion segura de la
IA en la aviacién, donde la armonizacion de normas y la creacion de estandares claros son
fundamentales. Se concluye que la adaptacion de IA en las organizaciones de mantenimiento
aeronautico requerira una capacitacion adecuada del personal y una adaptacion significativa de
los procesos internos, incluyendo la actualizacion de manuales y una alta y exigente gestion del
cambio. Para trabajos futuros con base en esta investigacion, se recomienda lo siguiente: replicar
el experimento con un conjunto de datos mucho méas grande y diverso compuesto
exclusivamente de imagenes reales y verificadas, explorar algoritmos de A mas avanzados que
permitan no solo clasificar, sino también localizar y medir los defectos y finalmente realizar una
validacion en un entorno controlado con la participacion de inspectores certificados para

comparar el desempefio de la IA con el juicio experto humano.
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