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Resumen

La evaluacion de recubrimientos superficiales es fundamental para garantizar la durabilidad y el
rendimiento de componentes metalicos en aplicaciones industriales. Esta revisiAn examina el
papel transformador de la inteligencia artificial, en particular de las Redes Neuronales
Convolucionales (CNN) y los Transformers de Vision (ViT), en la automatizacién de la
caracterizacion de recubrimientos. La integracion de estas arquitecturas de aprendizaje profundo
con el procesamiento digital de imagenes permite un analisis objetivo, rapido y reproducible, que
supera la subjetividad y las limitaciones de tiempo de la evaluacion manual tradicional. La
convergencia de la vision por computadora, el aprendizaje automatico y modelos predictivos de
ingenieria de superficies abre la posibilidad de analizar simultaneamente defectos
microestructurales, clasificar la calidad de adhesion y optimizar parametros de proceso. Esto
revoluciona el control de calidad en la industria de recubrimientos y facilita el desarrollo de
materiales mas fiables y de alto rendimiento.

Palabras clave: redes neuronales convolucionales, caracterizacion de recubrimientos, inteligencia artificial
2 en ciencia de materiales.

Abstract

The evaluation of surface coatings is essential to ensure the durability and performance of metallic
components in industrial applications. This review examines the transformative role of artificial
intelligence, particularly Convolutional Neural Networks (CNN) and Vision Transformers (ViT),
in automating coating characterization. The integration of these deep learning architectures with
digital image processing enables objective, fast, and reproducible analysis, overcoming the
subjectivity and time limitations of traditional manual evaluation. The convergence of computer
vision, machine learning, and predictive surface engineering models opens up the possibility of
simultaneously analyzing microstructural defects, classifying adhesion quality, and optimizing
process parameters. This revolutionizes quality control in the coatings industry and facilitates the
development of more reliable, high-performance materials.

Index terms: convolutional neural networks, coating characterization, artificial intelligence in materials
science.
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|. INTRODUCCION

En la blsqueda constante por mejorar la durabilidad y el rendimiento de los materiales en entornos industriales
exigentes, los recubrimientos superficiales desempefian un papel fundamental. Su eficacia operativa depende
criticamente de dos factores: la integridad estructural de la capa aplicada y la calidad de su adhesién al sustrato base.
Durante décadas, la evaluacion de estos parametros ha dependido de métodos manuales, los cuales, aunque basados
en la pericia técnica, son intrinsecamente subjetivos, lentos y propensos al error humano derivado de la fatiga del
operador (véase Fig. 1).

Actualmente, la inteligencia artificial (1A) esta transformando radicalmente este paradigma, ofreciendo niveles de
precision, rapidez y objetividad sin precedentes en la caracterizacién de materiales. La convergencia de la vision por
computadora y los modelos de aprendizaje profundo permite automatizar la deteccion de fallos y la cuantificacién de
propiedades mecanicas, optimizando asi los protocolos de control de calidad.

ANALIIS AUTOMATIZADO (0bjtv)

@
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Fig. 1. Comparacion de analisis de microgrietas mediante un enfoque tradicional y un enfoque automatizado.

II. EL DESAFIO DE LAS MICROGRIETAS Y SU LOCALIZACION Y MEDICION CON REDES
NEURONALES CONVOLUCIONALES

Las microgrietas radiales representan uno de los desafios mas complejos en la ingenieria de superficies. Estas
imperfecciones, de escala microscdpica, actlan como puntos criticos de concentracion de esfuerzos que pueden
comprometer gravemente la funcion protectora del recubrimiento, propagandose hacia el exterior de manera analoga
a los radios de una rueda. Su identificacion temprana es vital para prevenir fallos catastr6ficos en componentes de alta
responsabilidad [2]. Tradicionalmente, la medicidn de estas fisuras ha sido un proceso manual, cuya precision depende
enteramente de la experiencia del operador y de la resolucion de las micrografias obtenidas. Ante la necesidad de una
evaluacion mas robusta, el uso de Redes Neuronales Convolucionales (CNN) ha emergido como la solucion técnica
superior como se muestra en la Figura 2. Las CNN han demostrado capacidades excepcionales en tareas de vision
artificial, particularmente en la segmentacion precisa de imagenes, permitiendo aislar patrones especificos como las
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microgrietas del ruido de fondo caracteristico de las micrografias [3]. Investigaciones recientes han aplicado con éxito
arquitecturas avanzadas, como Mask R-CNN y TransUNet, para detectar microgrietas a nivel de pixel, cuantificando
con precision su longitud y area [4]. Un avance notable en este campo es el desarrollo del modelo PGI-CrackNet, capaz
de detectar microgrietas de aproximadamente 15 pum en aleaciones de titanio, superando significativamente la
capacidad de deteccion de los métodos de inspeccidn convencionales y permitiendo el seguimiento automatico de las
etapas de formacioén de grietas [5]. Asimismo, el uso de CNN de mdltiples ramas permite actualmente medir
simultaneamente la longitud, profundidad y orientacion de estas fisuras, proporcionando datos criticos para evaluar el
dafio real que pueden inducir bajo condiciones de carga operativa [6]. Con el propésito de contrastar las capacidades
y el rendimiento de estas arquitecturas de aprendizaje profundo frente a los enfoques tradicionales, la Tabla 1 resume
los principales modelos analizados en la literatura reciente.

TABLAL
COMPARATIVA DE ARQUITECTURAS DE APRENDIZAJE PROFUNDO Y VISION ARTIFICIAL APLICADAS
A LA CARACTERIZACION DE RECUBRIMIENTOS SUPERFICIALES

Referencia

Modelo / Arquitectura

Aplicacion en Ingenieria
de Superficies

Ventaja Principal

Mask R-CNN / TransUNet

PGI-CrackNet

Vision Transformers (ViT)

Deteccion y segmentacion
de microgrietas a nivel de
pixel

Capacidad de identificar
microfisuras de hasta

15 um, superando métodos
visuales tradicionales.

Clasificacion global de tipo

Cuantificacion precisa de la
longitud y area de fisuras
complejas en micrografias.
Capacidad de identificar
microfisuras de hasta

15 um, superando métodos
visuales tradicionales.

Modelado superior de

Joshi et al., 2025 [4]

Zhao et al., 2025 [5]

Mauricio et al., 2023 [13]

de dafio y severidad relaciones espaciales
globales mediante
mecanismos de
autoatencion.

Alta versatilidad y
rendimiento robusto bajo
diversas condiciones de

iluminacion industrial.

MobileViT-S Clasificacion de grados de
corrosion en aceros

recubiertos

Zhao et al., 2025 [5]
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Fig. 2. Medicion automatica de microgrietas con redes neuronales artificiales.
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1. TRANSFORMERS DE VISION (VIT) PARA EL CONTEXTO GLOBAL

Mientras que las CNN son excelentes para capturar detalles locales, los Vision Transformers (ViT) aportan una vision
mas global. En lugar de analizar la imagen por partes, los ViT procesan la imagen completa mediante un mecanismo
de autoatencion que captura las relaciones contextuales entre diferentes regiones [7]. Esto es especialmente Util para
clasificar el tipo de dafio y la severidad del recubrimiento en su conjunto. Por ejemplo, un ViT puede distinguir si un
patrén de agrietamiento corresponde a un fallo por fatiga, un problema de adhesién o un error en el proceso de
aplicacién, considerando toda la microestructura [8]. Su capacidad para modelar caracteristicas globales los hace
particularmente efectivos, incluso cuando se dispone de conjuntos de datos de entrenamiento limitados [9].

La capacidad de los ViT para evaluar la integridad global de los recubrimientos es especialmente critica cuando se
trata de diagnosticar problemas de adhesién. Sin embargo, la vision por computadora no puede resolver por si sola los
desafios de fondo inherentes a la interfaz metal-recubrimiento. Aqui es donde emergen las soluciones tribolégicas y
termoquimicas como el boriding, que acttGan en complemento sinérgico con los sistemas de deteccidn inteligente. En
otras palabras, mientras que la | A proporciona la capacidad diagnostica para identificar y clasificar estados de adhesion
deficiente, el boriding ofrece la solucién estructural para prevenirlos desde su origen.

En el ambito de la inspeccion marina, diversos estudios han demostrado que los ViT logran una mayor precision en la

clasificacion del estado de recubrimientos en comparacion con arquitecturas como ResNet, precisamente por su

capacidad para modelar relaciones espaciales globales [10]. De manera similar, se han aplicado modelos como

MobileViT-S para la clasificacion de grados de corrosion en aceros recubiertos bajo diversas condiciones de
5 iluminacién, demostrando la versatilidad de estos modelos en entornos industriales complejos [11].

I\VV. EL PROCESO DE BORIDIGN Y LA ADHESION

El boriding (o boruracién) se posiciona como una de las técnicas mas robustas en la ingenieria de superficies. Se trata de un
proceso termogquimico avanzado basado en la difusién de &tomos de boro en la red cristalina del material base, generando
capas de boruros metalicos (tipicamente FeB y Fe;B en aceros) caracterizadas por una dureza extrema y un bajo coeficiente
de friccion. Este tratamiento no solo prolonga la vida Gtil de componentes mecanicos sometidos a condiciones de desgaste
abrasivo y corrosion severa, sino que redefine la integridad de la interfaz metal-recubrimiento [12].

INDENTADOR

— TRECUBRIMIENTO DURO
SUSTRATO

DETALLE DE LA HUELLA

GRIETAS RADIALES

EVALUACION DE ADHESION
CLASIFICACION VDI 3198 (HF1 a HF6)
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e

“BUENA
ADHESION AD“ESION

S (V7] EVALUACION
AUTOMATICA

DESLAMINACIONES

LEYENDA DE FALLAS

Fig. 3. Ensayo Rockwell C para evaluar la adhesion del recubrimiento al sustrato.
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Un aspecto critico que ha captado la atencion en afios recientes es la capacidad del boriding para actuar como una capa
de "anclaje" o sustrato intermedio. Al crear una zona de transicién con un gradiente de propiedades mecénicas
controlado, el tratamiento de boruracion minimiza el contraste de dureza entre el ntcleo ductil y la superficie rigida,
reduciendo dréasticamente el riesgo de fallos por delaminacion. Esto permite que recubrimientos de capa delgada (PVD
0 CVD) se adhieran con una firmeza superior, creando un sistema multicapa de alto desempefio [13].

Dada la naturaleza critica de la interfaz entre el recubrimiento y el sustrato, la comunidad técnica ha estandarizado
métodos rigurosos para cuantificar su adherencia. La evaluacion de esta union no es meramente estética, sino una
garantia de seguridad estructural. Entre los protocolos mas reconocidos a nivel internacional destacan las normativas
desarrolladas por organismos técnicos (como las directrices VDI 3198, DIN 4856 e SO 26443), que establecen pruebas
de indentacién bajo carga controlada, como el ensayo Rockwell C.

Estas pruebas permiten clasificar la calidad de la adhesién mediante una escala visual de fallos (que va desde patrones
HF1, indicativos de una union excelente, hasta HF6, donde se presenta un desprendimiento catastréfico). La
implementacion de estas normas es vital en la industria moderna, ya que el cumplimiento del estandar certifica que el
componente sera capaz de resistir deformaciones plasticas y ciclos de fatiga sin perder su capa protectora. Sin embargo,
este proceso de clasificacion, al ser tradicionalmente visual y cualitativo, ha sido catalogado como el "cuello de botella"
en los laboratorios de control de calidad, siendo el terreno perfecto para la intervencion de sistemas inteligentes que
eliminen la ambiguedad inherente al ojo humano.

V. SINERGIA REDES NEURONALES Y PROCESAMIENTOS DE IMAGENES EN
6 CARACTERIZACION

La caracterizacion precisa de materiales es un pilar fundamental en la ingenieria moderna, especialmente en el &mbito
de los recubrimientos y tratamientos superficiales. Tradicionalmente, el anélisis de microestructuras ha dependido de
la pericia de metalurgistas y cientificos, quienes interpretan visualmente micrografias para determinar propiedades y
diagnosticar fallos [2]. Sin embargo, la creciente complejidad de los materiales y la necesidad de procesos mas rapidos
y objetivos han impulsado la bisqueda de soluciones automatizadas.

ENTRADA DE DATOS SALIDA DEL SISTEMA
(IMAGENES DE INDENTACIONES) (CLASIFICACION AUTOMATICA DE ADHESION)
ENTRENAMIENTO Y ANALISIS O EVALUACION OBJETIVA
AUTOMATICO DE DATOS Y AUTOMATICA

CLASE HF3:
ADHESION
MEDIA

HF1: BUENA
ADHESION

HF5: MALA

ADHESION

O

RED NEURONAL
(CNN/MLP)

EL SISTEMA ELIMINA LA SUBJETIVIDAD Y AUTOMATIZA
LA EVALUACION DE ADHESION SEGUN VDI 3198

Fig. 4. Sinergia de datos experimentales obtenidos de microfisuras y su clasificacion mediante redes neuronales artificiales.
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La integracion de redes neuronales artificiales y técnicas avanzadas de procesamiento digital de imagenes emerge como una
poderosa sinergia para abordar este desafio, tal como se ejemplifica en la Figura 4. La base de esta integracion reside en la
capacidad de las redes para aprender patrones complejos a partir de datos experimentales [10]. Por ejemplo, se ha demostrado
que las redes neuronales pueden predecir con alta precision propiedades mecanicas clave, como la dureza y el espesor en
capas superficiales tratadas, superando a los métodos analiticos tradicionales [10].

El verdadero potencial de estas herramientas se desbloquea cuando se combinan con la visién por computadora para el
analisis microestructural [3]. Mediante el uso de redes neuronales convolucionales (CNN) y modelos avanzados, es posible
segmentar automaticamente fases, cuantificar porosidad y detectar defectos de forma objetiva y reproducible en micrografias
de aceros tratados [11]. Esta combinacién no solo acelera el andlisis, sino que estandariza el control de calidad, permitiendo
modelar incluso la cinética de crecimiento de capas mediante enfoques hibridos neuro-difusos [12].

VI. HACIA LA CARACTERIZACION AUTOMATIZADA EN INGENIERIA DE SUPERFICIES
MEDIANTE REDES NEURONALES

La ingenieria de superficies esta atravesando una transformacion definitiva impulsada por la inteligencia artificial.
Como hemos analizado, la transicion desde los métodos de evaluacion manuales hacia sistemas automatizados basados
en Redes Neuronales Convolucionales (CNN) y Vision Transformers (ViT) no es solo una mejora incremental, sino
un cambio de paradigma. La capacidad de estas herramientas para realizar mediciones precisas de microgrietas,
clasificar estados de corrosion y evaluar la calidad de la adhesién conforme a estandares internacionales como la norma

7 VDI [9], elimina la subjetividad humana y optimiza los tiempos de respuesta en entornos industriales [11].
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Fig. 5. Hacia sistemas automatizacion de cuantificacion y prediccion de microfisuras.

Los avances en el &rea demuestran que la sinergia entre el procesamiento digital de imagenes y modelos de aprendizaje
profundo permite obtener métricas cuantitativas que antes eran imposibles de estandarizar [3], [11]. Asimismo, la
capacidad predictiva de los modelos neurodifusos para modelar la cinética de crecimiento de capas boruradas sugiere
que estamos ante el umbral de una ingenieria de superficies proactiva, capaz de sugerir pardmetros de proceso 6ptimos
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antes de fabricar la pieza. Es claro que la integracion de estos ecosistemas inteligentes promete un futuro donde el
diagndstico de materiales sea instantaneo, trazable y altamente fiable. La estandarizacion de estos métodos mediante
normas técnicas, apoyada por la robustez de las arquitecturas neuronales, consolidara el desarrollo de materiales mas
resistentes y duraderos, marcando el inicio de una nueva era en la metalurgia predictiva. Esta combinacién no solo
acelera el analisis, sino que estandariza el control de calidad, permitiendo modelar incluso la cinética de crecimiento
de capas mediante enfoques hibridos neuro-difusos. Con el propoésito de dimensionar el alcance de la literatura
existente, la Tabla 2 clasifica los estudios revisados seglin su naturaleza metodoldgica, diferenciando entre trabajos
basados en simulacion numérica, ensayos fisicos destructivos y validaciones experimentales mediante microscopia

avanzada.
TABLA?2
CLASIFICACION METODOLOGICA DE LOS ESTUDIOS Y ENFOQUES CITADOS EN LA CARACTERIZACION DE SUPERFICIES
Modelo / Arquitectura Aplicacion en Ingenieria Naturaleza Metodologica Referencia
de Superficies
PGI-CrackNet y SEM Identificacion de Validacion in-situ Chang et al., 2025 [1]
microgrietas en aleaciones (Microscopia Electrénica
de Barrido)
Ensayo Rockwell C + CNN  Clasificacion de calidad de  Ensayos fisicos Lenz et al., 2020 [9]
adhesion (Norma VDI experimentales y
3198) clasificacion visual
Modelos Neuro-difusos Prediccion de la cinética de  Modelado numérico y Mebarek & Keddam, 2019
crecimiento de capas simulacion matematica [12]
Vision Transformers (ViT)  Analisis global de dafios y Modelos computacionales Mauricio et al., 2023 [13]
8 y CNN procesamiento de imagenes  de aprendizaje profundo

Tradicionalmente, la aplicacion de la inteligencia artificial en la ingenieria de superficies se ha visualizado de forma
fragmentada: por un lado, herramientas de visién por computadora para la deteccion de defectos estéticos o
microgrietas superficiales; por otro, modelos matematicos y neurodifusos orientados a predecir variables
fisicoquimicas, como la cinética de crecimiento de las capas de boruros metalicos ("FeB" y "Fe2B") en funcién de la
temperatura y el tiempo de tratamiento.

Sin embargo, la gran interrogante que redefine el estado del arte es si la IA puede tender un puente directo entre la
respuesta visual y la evolucién microestructural: ¢es posible que, a partir de las caracteristicas morfolégicas y la
densidad de microgrietas visibles en la superficie, el sistema logre inferir la cinética de difusion del boro y la
resistencia interna del recubrimiento?

Aunque los modelos actuales operan mayoritariamente en dominios separados, la segmentacién visual por un lado y
la predicciéon numérica por el otro, la tendencia apunta al desarrollo de arquitecturas hibridas multimodales. Estas
plataformas combinan la extraccidn de rasgos espaciales mediante redes profundas con el modelado neurodifuso,
permitiendo no solo diagnosticar el dafio presente, sino simular y anticipar el comportamiento

VII. RETOS Y LIMITACIONES CRITICAS EN LA CARACTERIZACION INTELIGENTE DE
SUPERFICIES
A pesar del gran potencial demostrado por las arquitecturas de aprendizaje profundo en la ingenieria de superficies, su

adopcion masiva en entornos industriales de alta exigencia enfrenta importantes desafios metodoldgicos y técnicos que
deben resolverse:
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—  Sobreajuste (Overfitting) y dependencia de entorno: Un riesgo latente en los modelos actuales es que aprendan las
caracteristicas especificas de las condiciones de iluminacion, ataque quimico o la Optica del microscopio del
laboratorio donde se generaron los datos de entrenamiento, perdiendo precision al ser desplegados en equipos
industriales externos.

— El dilema del etiquetado de datos y el sesgo del experto: El entrenamiento de redes neuronales supervisadas
requiere bases de datos extensas y etiquetadas a nivel de pixel. Dado que este etiquetado inicial sigue recayendo
en la inspeccion visual humana, el modelo hereda inevitablemente la subjetividad y el sesgo cognitivo del experto
que clasifico las micrografias originales.

— Interpretabilidad y el problema de la "caja negra™: Modelos complejos como las CNN vy los Vision Transformers
(VIT) operan frecuentemente como cajas negras. En componentes criticos para sectores de alta responsabilidad
(como la industria aeroespacial o la automotriz), la falta de explicabilidad sobre por qué un algoritmo determino
un fallo de adhesién o un nivel de severidad dificulta su certificacion normativa absoluta.

— Problemas de generalizacién entre materiales: Un modelo entrenado para identificar microgrietas o capas de
difusién en aceros al carbono o aceros aleados (como los sistemas borurados) raramente puede transferir su
conocimiento directamente a aleaciones de titanio, aluminio o recubrimientos ceramicos avanzados (PVD/CVD)
sin un proceso exhaustivo de reentrenamiento o técnicas de transferencia de aprendizaje (transfer learning).

Es importante destacar que un modelo entrenado para identificar microgrietas o capas de difusion en aceros al carbono
0 aceros aleados (como los sistemas borurados) raramente puede transferir su conocimiento directamente a aleaciones
de titanio, aluminio o recubrimientos ceramicos avanzados (PVD/CVD) sin un proceso exhaustivo de reentrenamiento
o0 técnicas de transferencia de aprendizaje (transfer learning). En consecuencia, el desarrollo de modelos universales

9 capaces de adaptarse dindmicamente a diversas matrices metalicas contintia siendo el gran horizonte de investigacién
en la metalurgia computacional.

VIIl. CONCLUSIONES

La incorporacién de la inteligencia artificial en la ingenieria de superficies representa un cambio fundamental para
transformar los métodos tradicionales de inspeccion en procesos automatizados y objetivos. Para consolidar esta
evolucidn hacia una metalurgia predictiva, la investigacion futura debe avanzar en una hoja de ruta clara que impulse
el desarrollo de modelos hibridos multimodales, combinando la precision local de las redes neuronales convolucionales
con el contexto global de los Vision Transformers para evaluar la adhesion en tiempo real durante tratamientos como
el boriding. Asimismo, resulta clave adoptar el aprendizaje federado para permitir la colaboracién segura y el
intercambio de datos entre diferentes industrias sin vulnerar la confidencialidad comercial. Finalmente, los esfuerzos
futuros deberan enfocarse en la fusion termovisual para conectar el andlisis de las imagenes superficiales con la
prediccion de la cinética de difusién interna, logrando asi metodologias mas robustas y alineadas con las exigencias
industriales.
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