Universidad Autdbnoma de Querétaro

Facultad de Ingenieria

Metodologia para la deteccion de fractura del punzén en proceso de

troquelado basada en acelerometro MEMS.

Tesis

Que como parte de los requisitos para obtener el grado de

Maestro en Ciencias en Mecatronica

Presenta

Jaime Osvaldo Landin Martinez

Dirigido por

Dr. Luis Morales Velazquez

San Juan del Rio, Qro., Abril 2020



UNIVERSDAD AUTONOMA DE QUERETARD

Universidad Autonoma de Querétaro

Facultad de Ingenieria

> Maestria en Ciencias Mecatronica

Metodologia para la deteccion de fractura del punzon en proceso de
troquelado basada en acelerometro MEMS.
Tesis
Que como parte de los requisitos para obtener el grado de
Maestro en Ciencias en Mecatronica
Presenta
Jaime Osvaldo Landin Martinez
Dirigido por

Dr. Luis Morales Velazquez

Dr. Luis Morales Velazquez

Presidente

Dr. Roque Alfredo Osornio Rios

Secretario

Dr. Luis Alberto Morales Hernandez

Vocal

Dr. Juan Primo Benitez Rangel

Suplente

Dr. Jesus Rooney Rivera Guillén

Suplente
San Juan del Rio, Qro. México.
Abril 2020



RESUMEN

El punzonado de chapa es una de las operaciones de fabricacion mas comunes en las
industrias modernas para fabricar una gran variedad de piezas de automdviles, componentes
aeroespaciales, asi como productos de consumo como electrodomésticos, latas, fregaderos,
cajas, etc. EI monitoreo en linea del proceso de punzado es cada vez mas importante para
detectar y corregir variaciones que puedan crear fallas de punzado a tiempo, garantizar la
consistencia de la calidad del producto y proteger las herramientas contra dafios. El
troguelado de chapa es un proceso altamente transitorio que generalmente dura solo una
docena de milisegundos o incluso un periodo de tiempo maés corto. En este trabajo propone
una metodologia de diagnostico basada en el célculo de un conjunto de caracteristicas de
tiempo estadistico aplicado en el proceso de perforado para-identificar y discriminar entre
diferentes condiciones de operacion, como son un modelo sano con 0% de dafio y tres
modelos dafiados con 25%, 50%, y 75%; aunque el objetivo es encontrar la presencia de la
fractura; es decir con un 1000% de dafio. Como medio de diagndstico principal para el
proceso de perforado, se selecciona un acelerémetro triaxial MEMS para medir las sefiales
de vibracion en cada uno de sus tres ejes. En la metodologia propuesta, tres sefiales de
vibracién en el porta punzdn son adquiridas y se caracterizan para calcular sus caracteristicas
de tiempo estadistico. Luego, tales conjuntos de caracteristicas de tiempo estadistico se
comprimen y se representan en un espacio de 2 dimensiones con un método de reduccion de
dimension lineal basado en una seleccion de caracteristicas con el método de Analisis de
Componentes Principales, finalmente la clasificacion e identificacion se realiza con latécnica
de Andlisis Discriminante Lineal. Y, finalmente, se utiliza un clasificador basado en redes
neuronales artificiales para diagnosticar las diferentes condiciones consideradas. El
rendimiento de la metodologia de diagnostico propuesta se evalta en un banco de pruebas
experimental obteniendo un rendimiento en la clasificacion Los resultados obtenidos hacen

que la metodologia propuesta pueda ser aplicada en procesos industriales.

(Palabras clave: proceso de perforado, diagndstico de condicion basado en vibraciones,
caracteristicas de tiempo estadistico, andlisis de discriminante lineal, redes neuronales
artificiales)



ABSTRACT

Sheet metal punching is one of the most common manufacturing operations in modern
industries to manufacture a wide variety of auto parts, aerospace components, as well as
consumer products such as appliances, cans, sinks, boxes, etc. Online monitoring of the
punching process is increasingly important to detect and correct variations that can create
puncture failures in time, ensure consistency of product quality and protect tools from
damage. Sheet metal die cutting is a highly transitory process that generally lasts only a dozen
milliseconds or even a shorter period of time. In this paper he proposes a diagnostic
methodology based on the calculation of a set of statistical time characteristics applied in the
drilling process to identify and discriminate between different operating conditions, such as
a healthy model with 0% damage and three damaged models with 25%, 50%, and 75%;
although the objective is to find the presence of the fracture; that is with 1000% damage. As
the main diagnostic means for the drilling process, a MEMS triaxial accelerometer is selected
to measure the vibration signals in each of its three axes. In the proposed methodology, three
vibration signals in the punch holder are acquired and characterized to calculate their
statistical time characteristics. Then, such sets of statistical time characteristics are
compressed and represented in a 2-dimensional space with a linear dimension reduction
method based on a selection of characteristics with the Principal Component Analysis (PCA)
method, finally the classification and identification is done with the Linear Discriminant
Analysis technique. And finally, a classifier based on artificial neural networks is used to
diagnose the different conditions considered. The performance of the proposed diagnostic
methodology is evaluated in an experimental test bed, obtaining a performance in the
classification. The results obtained make the proposed methodology can be applied in
industrial processes.

(Keywords: piercing process, vibration-based condition monitoring, statistical-time

features, linear discriminant analysis, artificial neural network)
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Capitulo |

1 Introduccion

Hoy en dia, la fabricacion de piezas por conformado de chapa metélica se enfrenta
a la creciente demanda de materiales de bajo peso, mayor tenacidad, alta y muy alta
resistencia de trabajo, asi como a una mayor productividad. En los ultimos afios, la demanda
de piezas de chapa con diferentes formas y propiedades se ha incrementado dramaticamente,
debido al desarrollo de las industrias modernas (Podgornik & Leskovsek, 2015). El
conformado de chapas sin la presencia de imperfecciones es un factor decisivo en el éxito o
fracaso de las operaciones mencionadas. El corte de chapa metalica, que es un proceso de
conformado en frio y se realiza mediante herramientas especiales denominadas troqueles o
matrices, anclados con fuerza sobre prensas de gran presion y velocidad. Durante el proceso
de perforado el punzdn esta sujeto a una amplia gama de esfuerzos, temperaturas, impactos
y vibraciones. Debido a la acumulacion de esfuerzos se llega a generar fallas por acumulacion
de microfracturas, la fractura del punzon es una las principales tipos de fallas que se generan
en el punzén debido a propagacion de fisuras, que llegan a generar la fractura del punzon, la
presencia de una falla de este tipo llega generar grandes pérdidas en la produccion y genera
imperfecciones en la produccion industrial, la deteccion de la presencia de estas fallas



imprevistas es de gran interés para el campo del conformado de chapa metélica. Diferentes
desarrollos que se pueden encontrar en el mercado y en la literatura, presentan diferentes
soluciones para la deteccion de este tipo de fallas, normalmente estos sistemas se basan en la
modificacion o adaptacion de la maquina a estos sistemas, teniendo el inconveniente de la
necesidad de modificar de alguna forma la maquinaria para poder realizar el diagnostico, l0s
sistemas no invasivos se presentan como una solucién para detecciéon y diagnostico de
sistemas sin la necesidad de modificar o dafiar de ninguna manera el sistema que es analizado,
por tal motivo en este trabajo se presenta el analisis de la fractura en punzones, su
clasificacion y diagnostico implementado como un sistema no invasivo, con el fin de
demostrar sus cualidades que hacen a este tipo de sistemas una buena alternativa para la
implementacion en sistemas de diagnostico.

El contenido de este trabajo se encuentra dividido en cinco capitulos, en los cuales
gueda descrito el desarrollo del proyecto, el capitulo uno contiene una introduccién, en la
que se exponen algunas de las necesidades para la realizacion del presente trabajo, también
se presentan una serie de antecedentes, hipotesis, objetivos del alcance, justificacion y un
planteamiento general para dar una orientacion del contenido de la tesis. En el capitulo dos
se presenta una revision de la literatura, detallando como surge y ha evolucionado hasta el
momento el tema tratado, mostrando también la informacion necesaria para poder analizar
las fallas en punzones. En el capitulo tres se desarrolla la metodologia, donde se describe el
procedimiento y los métodos utilizados en el analisis de la fractura de punzones. Definiendo
algunas pruebas realizadas, los resultados obtenidos junto con discusiones elaboradas son
descritos en el capitulo cuatro. En un Gltimo capitulo se incluyen conclusiones de las pruebas
realizadas, dando algunas prospectivas para el proyecto realizado. Finalmente encontraremos

una seccion en la cual se exponen referencias bibliograficas consultadas y un apéndice.

1.1 Antecedentes

Actualmente el conformado de chapa metélica es una de las operaciones de
fabricacion mas comunes en las industrias modernas para fabricar una gran variedad de
piezas de automoviles, componentes aeroespaciales, asi como productos de consumo como

electrodomésticos, latas, fregaderos, cajas, etc. (Ng, Yu, Huang, & Du, 2007). Debido a la



necesidad de tiempos mas rapidos en la produccion, las troqueladoras neumaticas son la
maquinaria mas utilizada para conformado de l&mina por sus cortos tiempos en sus ciclos de
produccion. El proceso de troquelado en una troqueladora es bastante complejo, implica
deformacion transitoria eléstica y plastica de la chapa, asi como el comportamiento estatico
y dinamico de la prensa. Estos pardmetros deben optimizarse para tener productos de calidad
(Badgujar & Wani, 2016). Al contrario de otras operaciones, como el estampado y el plegado,
donde el objetivo es deformar la chapa plasticamente, en el proceso troquelado implica de
deformacion y corte en frio; durante las diferentes etapas en la operacion de corte en frio, el
punzon esta sujeto a algunos fendmenos de dafio y generacion de fracturas (Parmar & Patel,
2013). Estos dafios son generados principalmente durante el proceso de perforado donde el
punzon es sometido a una amplia gama de esfuerzos, temperaturas, impactos y vibraciones
(Figura 2.4: b). Debido a esto, el punzén comdnmente-presenta fallas principalmente debido
a desgaste excesivo y fracturas, lo que lleva a una corta vida atil del punzén, agujeros de baja
calidad y un rendimiento generalmente inaceptable. Se puede encontrar en la literatura
distintos trabajos con el fin de que estos procesos tengan mejor desemperfio, asi cualquier
contribucion como un nuevo analisis o desarrollo, impone un punto de apoyo que puede
Ilevar a mejoras en manufactura y en aspectos como la vida Gtil del herramental.

En la literatura se ha reportado distintas tecnologias utilizadas para estimar la
presencia de dafios y mecanismos de fallo en diferentes partes del proceso de troquelado. La
medicion de la tension de columna, la emision acustica, sefiales de voltaje/corriente, la
vibracién, las sefiales de audio e incluso el desplazamiento se utilizan ademas de la medicion
de fuerza directa para determinar presencia de fallos en el proceso de troquelado. Algunas de
las tecnologias mas utilizadas son por ejemplo la superficie de olas acusticas (SAW-Surface
Acoustic Waves) en Wagle & Kato (2011), donde utilizan para detectar el inicio de fracturas
enplatos de aluminio; Kim (1983) utilizo sensores para medir emision acustica (AE-Acoustic
Emission) monitoreando el proceso de perforacion caracterizando las sefiales y efectos de
dureza en el material durante el proceso de punzado; sensores de corriente EDDY (EDDY
Current Sensor) en Min et al., (2004) también para estimar la presencia de fracturas en chapas
de aluminio y Xu et al., (2017) utilizando estos mismos sensores para la detecciéon de
fracturas en herramentales de tungsteno; sensado de microondas (Microwaves) para la



estimacion de fracturas en cold rolled de acero en Abbasi & Alobaidi(2018); Koh et al. (
1999) utilizaron galgas extensométricas para medir las sefiales de tonelaje de un proceso de
dibujo de chapa metélica para detectar las fallas multiples del proceso; o en Zhang et al.,
(2018) para estimacién de fracturas en matrices de acero. La mayoria de estas tecnologias
de medicién presentan un inconveniente comun, que es la modificacion del sistema que
monitorean, estos son, sistemas invasivos debido a que requieren de una modificacién o
adaptacion de la maquinara que permita instalacion sistema de medicion. El uso de sistemas
microelectromecanicos como son los  acelerometros MEMS . (MEMS -
Microelectromechanical Systems) para medir vibraciones mecanicas, son atractivos para un
gran numero de aplicaciones. Estos sensores que por sus bajos precios, bajo consumo de
energia y pequefios tamarios, se encuentran presentes en sistemas de monitoreo, donde
favorecen el sensado no invasivo (Varanis et al., 2018).

Investigaciones a nivel internacional referentes a la estimacion de fallas por fractura
o acumulacién de microfracturas con el uso de sensores MEMS se encuentran en la literatura,
0 mas especifico para agrietamiento en punzones de acero de alta resistencia AHSS (AHSS-
Advanced High-Strength steels) como en He et al., (2019), en donde busca obtener el
comportamiento dindmico con técnicas de analisis con el método FE o de elemento finito
(Finete Element, FE), para predecir el agrietamiento del borde del punzén. El pequefio
tamario de los dispositivos MEMS también motiva su uso en algunos procesos de monitoreo
tales como, el monitoreo de salud estructural o SHM (SHM- Structural Health Monitoring)
(Lo Lacono et al., 2017; Sabato & Feng, 2014), el monitoreo de la condicién de la maquina
(MCM-Machine Condition Monitoring) (Maruthi & Panduranga, 2005; Thanagasundram &
Schlindwein, 2006) y la deteccion de dafios por vibracion (Ratcliffe etal., 2008). Una
contribucion significativa en el monitoreo de procesos de corte, podria ser la inclusion de
acelerometros de tecnologia MEMS para la medicién de vibraciones de forma no invasiva.

El uso de distintas técnicas de procesamientos de datos han sido reportadas con
sobre la relacion de las vibraciones con la presencia de fallos en el material de distintos partes
que componen un troquel, estos fallos se presentan principalmente como resultado del
desgaste o presencia de fracturas en la herramienta de corte (Habibi et al., 2018; Neumayer
et al., 2019). El anélisis basado en la vibracién ha sido aceptado industrialmente como una



herramienta de mantenimiento predictivo confiable e importante para evaluar la condicion
de trabajo de la maquinaria (Saucedo-Dorantes et al., 2017). Para el estudio de sefales de
vibracién se utilizan diversas técnicas de procesamiento de datos para la extraccion de
caracteristicas que permitan determinar fallas en los procesos. Las diferentes técnicas de
extraccion de caracteristicas que han sido reportadas para la maquina de punzado son: el
modelo oculto de Markov (HMM-Hidden Markov Model), las redes neuronales (NN-Neural
Network) y la red neuronal artificial (ANN- Artificial Neural Network) (Ming Ge, Xu, & Du,
2008; Li & Bassiuny, 2008; Martin, 1994; Wadi & Balendra, 1999; Widodo & Yang, 2007),
la maquina de soporte vectorial (SVM-Support Vector Machine) (Widodo & Yang, 2007), el
analisis del componente principal (PCA- Principal Component Analysis) (Saucedo et al.,
2017; Wadi & Balendra, 1999; Guicai Zhang et al., 2018) y analisis del discriminante lineal
(LDA-Linear Discrimiant Analysis) (Arellano et al., 2018; Saucedo et al., 2017; Saucedo-
Dorantes et al., 2017; Guicai Zhang et al., 2018a).. Por ejemplo, Zhang y Guicai.( G. C.
Zhang, et al., 2002; Guicai et al., 2018) investigaron el monitoreo del proceso de estampado
para un proceso de supresion utilizando mediciones y analisis basados en vibraciones. La
distribucion de frecuencia de tiempo (G..C. Zhang et al., 2002)y el analisis biespectral (G
Zhang et al., 2018a) se utilizaron para extraer las caracteristicas del proceso; y se detectaron
con éxito las fallas de supresion tipicas, como la alimentacion incorrecta y la babosa. Wu et
al. (Wu et al., 2017) estudi6 la monitorizacion de la falla del punzon en el proceso de micro-
empalme utilizando la medicion de vibraciones y el modelo de regresion logistica. Sus
resultados muestran que existe una correlacion entre la condicion de la herramienta y la sefial
de vibracion. Ge et al. (M. Ge et al., 2004; Ming Ge et al., 2008) también estudi6 el monitoreo
del proceso de estampado utilizando el modelo autorregresivo (AR-Autoregression Model)
para la extraccion de caracteristicas del proceso y el HMM para la clasificacion de fallas; Ge
ycol. (M. Ge et al., 2002; Ming Ge et al., 2004) utilizé un sensor de tensidn para medir las
sefiales de tension de la columna de prensa del proceso de estampado y aplico wavelets junto
con una maquina de soporte vectorial para la extraccion de caracteristicas de sefial y detectar
fallos con éxito en un proceso de supresion. EI modelado basado en el dominio del tiempo es
uno de los méas empleados, sin embargo, en aplicaciones de analisis de fallas los modelos

obtenidos en el dominio de la frecuencia son los méas reportados, tales como, la transformada



répida de Fourier (FFT, Fast Fourier Transform), transformada de Fourier de tiempo corto
(STFT-Short-Time Fourier Transform), espectrogramas, transformada de ondoletas (Wavelet
transform), transformada Wigner-Ville, algoritmo de clasificacion de sefiales maultiples
(MUSIC-Multiple Signal Classification), entre otros.

Sin embargo, aunque estas técnicas se han aplicado de manera efectiva para
determinar un diagndstico de condicién de la maquina, las caracteristicas de un conjunto de
tiempo estadistico pueden considerarse como una herramienta poderosa que exhibe una
buena caracterizacion y destaca los cambios en el comportamiento de la sefial (Saucedo-
Dorantes et al., 2017), aln mas cuando se requiere un conjunto de caracteristicas de tiempo
estadistico apropiado elegido. Donde la estimacion de un ‘conjunto de caracteristicas
numéricas de alta dimension a partir de las magnitudes.como la vibracion y otros dominios
de analisis considerados, representan una estrategia comun para aumentar la informacion
disponible y la precision del diagnostico (Duque-Perez et al., 2017). Sin embargo, los
procedimientos de reduccion de dimensionalidad deben aplicarse para evitar rendimientos de
diagnostico de fallas bajas y respuestas de ajuste excesivo de los algoritmos de clasificacion
(Van & Kang, 2015). El termin6 reduccion de la dimensién (RD- Reduction Dimension), es
el proceso de representar una proyeccion de muestras, a un espacio de poca dimensionalidad
proveniente de una alta dimensién de datos, el cual promete preservar la mayor informacion
intrinseca de las muestras originales (Belkin & Niyogi, 2003), esta nueva proyeccion en caso
de satisfacer la tarea de compactar la informacion conservando la mayor parte de estos datos,
conviene en labores de aprendizaje supervisado, que concede realizar tareas de clasificacion
y visualizacion [15], donde cada muestra posee etiquetas como elementos descriptivos que
representan las diferentes clases, como lo es en el analisis discriminante lineal (Arellano-
Espitia et al., 2018; Saucedo-Dorantes, Osornio-Rios, et al., 2017; Sugiyama, 1dé, Nakajima,
& Sese, 2010; Guicai Zhang et al., 2018a) que pertenece al conjunto de métodos mas usados
de la literatura de RD. Por lo general, cuando las técnicas complejas para el procesamiento
de seniales se incluyen en los esquemas de monitoreo de condicion, se debe adquirir una
buena comprension de su base tedrica. En este sentido, las técnicas clasicas de reduccién de
dimensionalidad se han integrado en los esquemas de monitoreo de condicién; por ejemplo,
el PCA y el LDA son las técnicas principales utilizadas para reducir conjuntos de



caracteristicas de alta dimensidn y resaltar patrones de fallas de caracteristicas (Q. He, Ding,
& Pan, 2014). La técnica LDA es popular para tareas de reduccion dimensionalidad, asi como
también en tareas como aprendizaje de maquina y reconocimiento de patrones y las NN,
como métodos de procesamiento de informacion auto adaptativos basados en datos
inspirados en sistemas biologicos, representan la técnica mas cominmente aplicada en la
literatura (Ming Ge et al., 2004; Saucedo-Dorantes, Osornio-Rios, et al., 2017; Guicai Zhang
et al., 2018b) utilizando sensores MEMS para la estimacion de caracteristicas enel desgaste
de engranes en cajas reductoras, utilizando algoritmos de aprendizaje de patrones se
consideran para un posterior reconocimiento de similitudes durante una nueva evaluacion de
condicion.

En consecuencia, gracias a los estudios que se han realizado dentro de la universidad
y a trabajos de investigacion internacionales reportados a la fecha, se cuentan con extensas
bases de conocimiento, tanto en desarrollo de  sistemas de monitoreo, técnicas de
procesamiento de sefiales, electronica digital, algoritmos de inteligencia artificial y modelado
de sistemas en tiempo discreto, investigaciones internacionales donde ejemplifican sistemas
no invasivos como una solucién innovadora y el su aplicacion en sistemas de diagnostico en
linea, todos estos trabajos permiten la viabilidad del proyecto que a continuacién se describe.
Seria deseable que existieraun sistema de monitoreo no invasivo para la deteccion de fallas
por fractura, implementado en el proceso de formado por corte de chapa metalica para la
deteccion de fracturas en punzones de corte, y que su metodologia de disefio no necesite del
paro en la produccion para la deteccion de la fractura, esto es que el sistema sea

implementado en linea.

1.2 Descripcion del problema

La deteccion de fallas por fractura en punzones se realiza mediante el uso de técnicas
invasivas o por apreciacion directa de un operario, afectando la mecanica de operacion de la
maquina y el tiempo de produccién. La mayoria de los sistemas o estudios reportados son
fuera de linea, esto es, se basan en el analisis de la superficie de la fractura de metal

observando e investigando la seccion de metal que ha sufrido el dafio una vez ocurrido, o



realizando la inclusién de sistemas de medicién de fracturas incrustando sensores

directamente en el troquel afectando la mecanica de su disefio.

Para el desarrollo y correcto funcionamiento del sistema de deteccion de fractura
con las caracteristicas apropiadas, se visualizan diversos factores y problematicas que
deberan ser resueltos. Como se presenta en los antecedentes, los estudios anteriormente
reportados, la deteccion se realiza cuando la fractura es catastrofica o utilizan técnicas de
analisis que requieren una alta carga computacional, lo que impide su aplicacion en linea.
Para que el sistema de monitoreo pueda implementarse en linea con.el proceso, se deben de
desarrollar una metodologia que permita discriminar mejor las caracteristicas del proceso de
troquelado, que sea computacionalmente eficiente para que pueda ser implementado en

hardware basado en FPGA, y con ello permita su operacion en linea.

1.3 Obijetivos e hipotesis
1.3.1 Objetivos

1.3.1.1 Objetivo general

Desarrollar un sistema de deteccién en linea para fallo por fractura en punzén de
corte en un proceso de troquelado en frio de chapa metalica, mediante una metodologia
basaba en sefiales de un acelerometro MEMS aplicando técnicas de procesamiento tiempo-

frecuencia realizando la deteccion de forma no invasiva.

1.3.1.2  Objetivos particulares

Disefar un troquel simple de doble viga, para acondicionar una prensa neumatica
como troqueladora de corte, mediante el uso de software de disefio y analisis cinematico
asistido por computadora.

Manufacturar un mecanismo sensor-troquel, para realizar pruebas de sensado
mostrar el avance da la fractura en linea no invasivo en el porta troquel, utilizando los

resultados del objetivo anterior.



Desarrollar una metodologia, para detectar falla por fractura en punzén en un
proceso de perforado, a través de la caracterizacion de indicadores de las sefiales de un
acelerometro MEMS.

Implementar una interfaz de usuario para mostrar el avance por fractura en linea,
haciendo uso de los indicadores desarrollados en la metodologia.

Validar los resultados con distintas repeticiones, para determinar el adecuado
funcionamiento del sistema en pruebas de corte a distintos materiales y espesores,
comparando su respuesta con la de métodos estadisticos reportados.

Publicar un articulo de congreso, para la difusion de la presente investigacion,
realizando un estudio de desarrollo de arquitectura e instrumentos utilizados en este proyecto.

1.3.2 Hipdtesis

Es posible mediante el procesamiento de las sefiales provenientes de un
acelerometro MEMS, sera posible realizar un procesamiento en linea aplicando técnicas en
el dominio tiempo-frecuencia, para detectar fallas por fractura en el punzén de una

trogueladora de forma no invasiva.

1.4 Justificacion

La motivacion para realizar este trabajo es debido a que no existe en el mercado un
sistema de monitoreo no invasivo para la deteccién de fallas por fractura en troqueles de
corte, cuya implementacion sea dentro del proceso. Ya que en la industria automotriz, la
chapa metalica es una parte importante, y conforma la mayor parte de la carroceria de un
automovil; requiere de 40 a 50 paneles principales de chapa para un vehiculo tipico y se
necesitan de 150 a 250 juegos de troqueles para producir estos paneles (Rockwell
Automation, 2013). La gran utilizacion de los troqueles no solo se restringe a la industria,
sino que muchas MiPyME (Micro, pequefias y medianas empresas, MiPyME) tienen estos
equipos y se beneficiarian de un sistema que solo cologue un sensor no intrusivo para detectar
fallas sin afectar la estructura de la maquina. De ahi la importancia que este proyecto

proporcione un sistema de monitoreo no intrusivo.



Este proyecto podria ser de gran utilidad como sistema de monitoreo en linea,
realizando una deteccion oportuna de fracturas en el punzén dentro del proceso de
troguelado. Debido a que, las altas cargas y velocidades con las que se trabaja, la presencia
de una fractura inesperada podria generar dafios no solo en el herramental, la produccion, si

no un dafio mas severo se puede extender y afectar a la maquinaria.

La contribucion cientifica de este trabajo es el desarrollo de una metodologia para
la caracterizacion de las sefiales de vibracion generadas en el proceso de formado por corte
en chapa, utilizando de acelerometros de tecnologia MEMS para una aplicacion de manera
no invasiva en el troquel, y la implementacién de los algoritmos de procesamiento en
hardware FPGA (FPGA-Field-Programmable Gate Array) para realizar una optimizacion de
manera reconfigurable, ya que los sistemas hasta ahora reportados no brindan estas

caracteristicas..

1.5 Planteamiento general

El planteamiento general de este trabajo se muestra en la Figura 1.1, el cual se debe
seguir para llevar a buen éxito el presente proyecto. El primer paso es realizar una bisqueda
exhaustiva en la literatura de-los indicadores y condiciones de fractura que se presentan en
los punzones para perforado. También se incluyen en la busqueda las técnicas de
caracterizacion de sefiales en vibracion para procesos de troquelado y como se relacionan
con la presencia de fracturas o una medida de falla en punzones. De esta manera se tendra
una guia de estos comportamientos, los cuales permitan realizar una mejor seleccion de las
técnicas para el andlisis y metodologia de caracterizacion usando sefiales de vibraciones.
Todo esto, con el objetivo de lograr una caracterizacion estadistica de la falla y discriminar

los. indicadores.
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Distintas

condiciones Adquisicion Pre-procesamiento
de falla

Andlisis de
sefdles

Disefio de
algoritmos para
implementacion

Validacion de
resultados

Figura (1.1). Diagrama del planteamiento general del proyecto.

Por otra parte, se disefiara un adaptador para el sensor acelerometro, que se sujeta a
la porta punzén para realizar la adquisicidn de la respuesta dindmica normal del proceso. El
siguiente paso es realizar el sistema de adquisicion de sefiales de vibracion en base a las
adquisiciones con un acelerometro MEMS, en el cual se utilizaran dos sensores de ser
necesario, los cuales seran acelerometros triaxiales, lo que nos permitira capturar sefiales en
tres direcciones por cada sensor, de esta manera se obtienen seis sefiales y poder observar
cual es la que brinda la mejor.informacion e incluso la posible deteccion del mejor lugar para
la colocacion de los sensores-de la Figura 1.2.

Tambien, se debe disefiar un experimento controlado que proporcione distintas
condiciones de trabajo, como lo son: sana, dafio 25%, dafio 50% dafio 75% Yy fractura. Con
esta base de datos se podra proceder al pre-preocesamiento de los datos obtenidos, no se
descarta realizar las pruebas necesarias. Teniendo ya todos los elementos y habiendo hecho
el sistema de adquisicion de datos, se podran hacer las pruebas para las distintas condiciones
ya mencionadas. La colocacion de los sensores se propone en distintos puntos, como lo es el
porta punzén y de ser necesario en el propio punzén. Una vez obtenida la base de datos de
las pruebas, se comenzara el analisis de estas para desarrollar una metodologia que permita
realiza el diagndstico del punzdn, utilizando técnicas avanzadas de procesamiento de sefiales,
una de ellas son las representaciones en tiempo frecuencia. Basado en estas sefiales de

vibracién se desarrollard un modelo con las diferentes condiciones ya mencionadas que
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permita verificar el diagndstico realizado con la metodologia. Un sistema con estas
caracteristicas podria ser como el mostrado en la Figura 1.2.

F:S‘*ix TR ‘ﬁx‘;&q
Piston Sistema de Pre
neumatico™i. | adguisicion ~ | procesamiento
7z
W/////;////// Procesamiento
H\\Q\\] Sensor MEMS
Porta i J T
punzon 7 | ¢y ] |
7 Matriz_
Punzon _ .

o

077

Figura (1.2). Esquema de un sistema no invasivo para la deteccion de fracturas en punzén en un proceso

A’// |

7

de troquelado, basado en tecnologia MEMS.
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Capitulo 11

2 Revision de la literatura

2.1 Estado del arte

Con el uso cada vez mayor del conformado de chapa de aluminio como solucion
para la reduccion de peso, y debido a que su proceso de produccién es uno de los mas
ampliamente utilizados ‘en la industria, el punzado de chapa de aluminio es una de las
operaciones de fabricacion mas comunes en las industrias modernas para fabricar una gran
variedad de piezas de automdviles, componentes aeroespaciales, asi como productos de
consumo comao electrodomeésticos, latas, fregaderos, cajas, etc. Desarrollos e investigaciones
tecnologicas han sido las bases para mejorar la eficiencia en maquinas de troquelado, y la
deteccion de fallas dentro del proceso de troquelado es cada vez mas importante para
identificar y corregir estas variaciones que pueden crear fallas catastroficas dentro de la
maquina o errores en la produccion, garantizar la consistencia de la calidad del producto y
proteger las herramientas contra dafios. En este trabajo propone una metodologia de
deteccion de fractura en el punzén, por ser un elemento critico en el proceso, esta basada en
el célculo de un conjunto de caracteristicas de tiempo estadistico aplicado en el proceso de

troguelado para identificar y discriminar entre diferentes condiciones de operacion.
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2.2 Conformado de lamina

El conformado de chapa metalica es el trabajo de los metales en hoja que compone
un conjunto de operaciones mediante los cuales la lamina sufre cambios que tienen como
finalidad transformarlas en objetos de una forma determinada. Los procesos de conformado
se clasifican en procesos de formado en frio y formado en caliente, y estos a su vez en
procesos en donde se estira el metal, mientras que otros lo doblan y otros mas lo cortan; como
el doblado, corte por cizallado, embutido, etc (Figura 2.1). El formado por corte de metales
en frio incluye varios procesos de manufactura en los cuales se usala deformacion pléstica

para cambiar la forma de las piezas metélicas (lurman et al., 2013).

Formado en frio Formado en caliente
| [ [ |
Placa, ldmina, tira Alambre Seccién Tubo Seccidn, tubo Léimina
Cizallado
Corte en tiras
Corte en trozos Embutido
Troquelado Doblado Daoblado Doblado Doblado Conformado
Perforado Conformado Estriccién por estirado
Ranurado con cuatro carros Formado de bridas Rechazado
Desplegado Hidroformado Formado
Rasurado superpléstico
Punzado fino
de blancos |
Doblado Estirado Embutido  Conformado por estirado Procesos especiales
Formadoporrodillos  Acufiado Formado
Engargolado de copas Embutido
Conformado Reembutido Formado con matriz de caucho
€ON cuatro carros Reembutido Formado hidréulico
inverso Formado de bridas y cuellos
Planchado Abultamiento
Hidroformado
HERF
Formado por granalla
Rechazado

Rechazado por corte
Figura (2.1): Clasificacion general de los procesos de conformado de lamina de metal (Schey et al.,

2002).
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2.2.1 Formado mecéanico

Consiste en como su nombre lo indica el formado de partes con la aplicacion de
fuerza mecanica, se considera uno de los procesos de formacién mas importantes, en términos
del valor de la produccion y del método de produccidn. Se puede efectuar con el material
frio o con material caliente. Las fuerzas utilizadas para formar las partes pueden ser de tipo

de flexion, compresion o cizallado y tension.

2.3 Troquel y troguelado

El troquel es una herramienta de produccién para procesos de formado en frio cuyo
propdsito es producir partes consistentes y segun requisitos especificados. Cada troquel
esta especialmente construido para la operacién que va a efectuar, pueden ser de tres tipos:
simples, compuestos y progresivos. Para procesos de troquelado como el perforado
(blanking) o el punzado (punching), el troquel simple es ampliamente utilizado en la
industria, permite realizar solamente una operacion en cada golpe de prensa; y el punzon
plano es el punzdn barato industrial comanmente utilizado en este proceso (Neumayer et al.,
2019) (Figura 2.2).

J s

Punzon

/[

Porta punzon

Extractor | . )
Bujes para los pernos guia
Guia Bt Wy " ; =

13 , Ly Perno guia

v | ! S — .

3 Porta matriz

| TR —

= T Matriz

Figura (2.2): Componentes comunes de un troquel simple (Schey et al., 2002).
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El troquelado es un método para trabajar ld&mina en frio, en forma y tamafio
predeterminado, por medio de una herramienta llamada punzon y una prensa. El
punzon determina el tamafio y forma de la pieza terminada y la prensa suministra la
fuerza necesaria para efectuar el cambio. El primer paso para formar tales partes implica el
uso de un punzén de corte para cortar chapas en formas apropiadas por medio del proceso
fisico de corte. Cada troquel de corte usa punzones de corte que estan especialmente
disefiados para la operacion que va a efectuar y no es adecuado su uso para otras operaciones

de formado.

2.3.1 Partes de un troquel

Porta troquel. Es el bastidor del troquel y consiste-de una zapata o placa inferior,
una zapata o placa base superior la relacion y localizacion entre una y otra se mantiene
por medio de pernos guia y bujes.

La placa base inferior algunas veces es conocida como placa matriz, soporta las
partes fijas que contiene el troquel, la placa porta matriz se construye de fundicion de acero.

La placa base superior algunas veces llamada porta punzones soporta las partes
que contiene la parte movil del troquel en los porta troqueles pequefios la placa
superior tiene una espiga 0 mamelon por lo cual la placa se sujeta a la prensa, esta
placa esta hecha del mismo material que la placa inferior.

Pernos guia. Los cuales guian la placa superior con relacion a la placa
inferior estan rectificados y montados a presion en la placa inferior, ellos estan hechos de
acero para herramientas. Los pernos guia deslizan dentro de unos bujes que van
montados dentro de la placa superior y pueden ser desmontables , estan hechos de bronce,
fundicion o acero; cuando estos son de acero se endurecen debido a su tolerancia,
van rimados con ajuste suave en relacion con el diametro de los pernos guia.

Porta punzones. Como su nombre lo indica sirve para sujetar los
punzones, esta pieza es muy importante porque de ella depende la presion de la matriz. Junto
con la placa base superior, los punzones y la espiga 0 mamelén forman la parte movil

del troquel. El sistema de fijacion de los punzones varian notablemente y dependen de las
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Figura (2.3). 2Partes de un troquel de corte.

Tabla 2-1: Partes de un troquel de corte.

Partes de un troquel

1 Porta troguel superior 11 Piloto

2 Porta troquel inferior 12 Punzon de corte
3 Porta matriz 13 Final de corte

4 Matriz 14 Tapa lateral

5 Botador 15 Espiga

6 Tapa lateral 16 Columnas guia

7 Tapa guia 17 Casquillo guia

8 Sufridera 18 Tope distanciador
9 Porta punzon 19 Entrada de material
10 Sujetador de punzon




caracteristicas de la pieza que se ha de trabajar, cuando los punzones son
perfectamente guiados por un puente o planchado puede insertarse en el porta punzones
con cierta tolerancia que les permita libertad de movimiento. En caso de mala alineacion o
defectuosa perpendicularidad de la pesa de la prensa con un carro los punzones abarbaran
Extractor o placa guia. Esta placa puede tener dos funciones: a) cuando es fija sirve para
guiar y extraer. b) cuando es movil y con resortes sirve para planchar y extraer.

esta alineacion evitando su ruptura; el material empleado para esta placaes un acero
al carbono de buena calidad.

Punzones. Los punzones son los érganos moviles de corte, estos tienen la forma de
la pieza que se va a cortar y se sujetan a placas porta punzones o directamente a la placa
base superior deben trabajar completamente perpendiculares a la matriz; los punzones
se fabrican de acero para herramientas

Matrices. La placa matriz juntamente con el punzén es uno de los elementos
principales para el corte, en los Utiles convencionales esta placa la encontramos situada en la
parte inferior o fija, tanto si el troquel esta previsto de placa guia fija o placa movil. En
trogueles compuestos encontramos situada la placa matriz, se fabrica de acero aleado para
herramientas. En la matriz se realizan unas aberturas, por medio de varios métodos.
La forma del punzoén corresponde a la abertura de la matriz, pero es ligeramente méas pequefio,
en una cantidad igual a la determinada por el “Juego entre matriz y punzon” requerida. El
tipo y espesor del-material y la operacion que se va a llevar a cabo establecen dicho juego.
Las dos partes se encuentran montadas en un porta troquel: la matriz montada sobre la base

y el punzén en una zapata superior.

2.4 Punzado

Punzonado. El punzonado es una operacion de corte de chapas o laminas,
generalmente en frio, mediante un dispositivo mecéanico formado por dos herramientas: el
punzon y la matriz. La aplicacion de una fuerza de compresion sobre el punzén obliga a este
a penetrar en la chapa, creando una deformacion inicial en régimen elastoplastico seguida de
un cizallamiento y rotura del material por propagacion rapida de fisuras entre las aristas de
corte del punzon y matriz. El proceso termina con la expulsion de la pieza cortada. La
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operacion mecanica de punzando. En esta operacion se ilustra con la ecuacion (1), es la
de obtener una figura determinada sobre la lamina en forma continua, oponiéndose a
esta presion sobre la lamina en forma continua, oponiéndose aesta presion la resistencia
al corte del material, el material cede y se produce el corte de la figura determinada.
Operacion de punzonado, donde, C es el claro entre punzén y matriz., D es el diametro de la

matriz y d es el diametro del punzén.

C=D-dJ/2 1)

2.4.1 Proceso de corte por punzado

El proceso de punzado se realiza al aplicar un-movimiento oscilante o de ascenso
y descenso por medio de la prensa, con el- montaje previo del punzon entre sus
platinas de la prensa se obtendran las piezas, en unos cuantos segundos en las prensas
mecanicas y poco menos en prensas neumaticas, por la introduccion del punzon en la matriz
por medio de un par de platinas a las que se encuentra colocado el punzén. Asi una
pieza contorneada se corta entre un punzén y la matriz en una prensa. El corte de la chapa es
altamente transitorio que generalmente dura solo una docena de milisegundos o incluso un
periodo de tiempo mas corto (Guicai Zhang et al., 2018). Las principales partes del proceso
de un troquel de corte se muestran en la Figura 2.4a, la secuencia y direccion de movimiento

que realiza un punzon dentro del proceso de corte se muestra la Figura 2.4:b.

Direccion dela
_ l l l l prensa T
D =juego de Vibracién _ - =
Punzén punzon del punzon —
D ) % W
' - .
. Impacto
Matriz . P -
Material Deformacion Retroceso
Penetracion
Fractura
Pasado
a) b)

Figura (2.4): a) Elementos de un troquel de corte y b) impactos en la operacion de corte. (Suchy, 2006).
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El proceso de corte comienza con el impacto del punzén sobre la chapa, la
acumulacion de esfuerzos sobre el material genera deformacion, las deformaciones en la
lamina conducen a su ruptura total, permitiendo el paso del punzén de corte por la chapa, el
fin del siclo se identifica por el retroceso del punzon (Figura 2.4: b).

En la Figura (2.5: a) se muestra el claro (juego del punzdn) correcto entre punzéon'y

matriz y una tira de material se muestra una tira entre punzon y matriz.

punon

material

tension
| compresidn
i
|
|

It‘?

matriz.

tension

a) b) c) d)
Figura (2.5). Secuencia del proceso de corte por punzado. (Suchy, 2006).

En la Figura (2.4: b) al iniciar el proceso de corte, el material cercano a la matriz y
punzon tiene un esfuerzo a la tension y el material intermedio tiene un esfuerzo a la
compresion Figura (2.4:c) el punzdn continua su penetracion produciendo las grietas
entre el material en la arista de corte del punzén y la matriz. Al continuar se penetracion
el punzdn, origina que las grietas mostradas en la figura 4 se encuentren produciéndose
un corte correcto, al no encontrarse las grietas, el material se corta en forma incorrecta. En
la Figura (2.4:d) el material se separa cuando el punzén penetra aproximada mente un tercio
del espesor del material y el material cortado, se recupera del esfuerzo a la compresion
mostrado; esto provoca una adherencia de material a la matriz, que frecuentemente el punzén
debe de penetrar, como minimo, hasta la arista inferior de la matriz, que es el inicio de el
desahogo conico. Al mismo tiempo, el material de corte, también se recupera de los
esfuerzos a la tension y provoca un adherencia al punzén, haciendo necesario el uso de
extractores o pisadores, para mantener la posicion de el material de corte. En la Figura (2.4:
b) con la penetracion del punzon completa se observa que las secciones del material de

corte y las piezas cortada tienen la misma seccion pero invertida indicando que el corte
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es recto. Es durante esta etapa de impacto en el proceso de corte donde el punzén presentan
diferentes cantidades de vibracion en el punzon debido al paso de las distintas etapas, estas
vibraciones como se presento en los antecedentes, han sido utilizadas como un factor para el

analisis y diagndstico de posibles fallas presentes en el punzén (Figura 2.4:c).

2.4.1.1 Fallas en punzones

Durante las diferentes etapas en la operacion de corte en frio, el punzén esta sujeto
a algunos fendmenos de dafio y generacion de fracturas (Parmar & Patel, 2013). La
generacion de dafios se debe principalmente a cinco mecanismos de desgaste, que son
consecuencia de alta presion de contacto y el movimiento relativo entre la superficie de la
herramienta y el material conformado, Figura 2.6. Los-mecanismos de dafio en la formacion
en frio son: desgaste abrasivo, desgaste adhesivo, fatiga de bajo ciclo, propagacion de fisuras
y deformacién pléstica (Podgornik & Leskovsek, 2015).

fat.iga 'de deformacion
bajo ciclo plastica

et i R LR

desgaste
adhesivo

fractura por
propagacion de fisuras

Figura (2.6). Mecanismos de dafio en punzones encontrados en procesos de formacion en frio

(Podgornik & Leskovsek, 2015).

La propagacion de grietas es consecuencia de las altas concentraciones de tension,

inicio de fisuras y carga de traccion en el material de la herramienta. A diferencia de otros
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mecanismos de fallo encontrados en la formacidn en frio, la propagacion de grietas conduce
a fallas instantaneas por la fractura de la herramienta, que es muy dificil de predecir.
Algunas causas comunes de la generacion de fallas por fractura son:

e El desgaste excesivo. — cuando el tamafio del orificio es muy pequefio en relacién con
el grosor del material de la pieza; este es el fallo mas ampliamente estudiado, Figura
2.7: a.

e Chogue instantaneo. —por una alta carga de compresidn que se acumula rapidamente,
enviando una onda de choque a través del punzén, Figura 2.7: b.

e Acumulacion de rebabas. — debida a los lubricantes pegajosos; y la holgura entre la
matriz y el punzén, Figura 2.7: c.

e Desalineacion. — entre el punzon y la matriz, puede provocar irritacion desigual, en
los casos graves, provocar astillas o incluso roturas. La curva en “S” como la ilustrada
en la Figura 2.7: d es comUn para este tipo de falla.

e Sobre ajuste. —una mala seleccidon del juego libre al punzén, genera un ajuste apretado
entre la matriz y el punzdn, esta tension combinada con la interferencia con el
extractor genera un patron de desgaste desigual en el borde de corte del punzon,

Figura 2.7: e.

Patrén
. tipo concha

Patrén de fractura Marca por Patran de
en"s" - X interferencia - - desgaste

,__/. . % con el

P 3 .. . [Jextractor Patrén

de fractura

4

Fuerza lateral
d) e}

Figura (2.7) Fracturas comunes en punzones para procesos de corte (Kuvin, 2008).
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Los estudios para identificar este tipo los fallos por fractura se realizan fuera de linea, en
donde, se analiza la seccion transversal del area de deformacién, cortando una muestra al
inicio de la fractura para identificar la causa que la generd (Wang et al., 2019). En el proceso
de diagndstico de fallas fuera de linea, ampliamente utilizado, los datos del sensor o las
indicaciones de falla se almacenan exclusivamente para su posterior analisis. Sin embargo,
utilizando el diagndstico de fallas en linea, con la capacidad de detectar una falla, identificar
su ubicacion y los efectos potenciales en el tiempo de ejecucion del sistema, en combinacion
con las interacciones con el sistema (Jo et al., 2018). Dados los resultados al aplicar estos
métodos de diagndstico de fallas a diferentes sistemas, se espera que, al aplicarlos en un
sistema de troquelado, su confiabilidad y estabilidad @ podria incrementarse

significativamente.

2.4.1.2 Las vibraciones mecanicas

Al contrario de otras operaciones, como el estampado y el plegado, donde el objetivo
es deformar la chapa plasticamente, en el proceso de corte en frio las deformaciones
conducen a la ruptura total de la lamina. Durante el proceso de perforado el punzon esta
sujeto a una amplia gama de esfuerzos, temperaturas, impactos y vibraciones, Figura (2.4):
b. Estudios anteriores investigan sobre la relacion de las vibraciones, principalmente como
resultado del desgaste o presencia de fracturas en el material de la herramienta de corte
(Habibi et al., 2018; Neumayer etal., 2019). En el andlisis de maquinaria, una parte
fundamental para el conocimiento de las causas y efectos de su operacion la constituye el
estudio de los movimientos oscilatorios de sus diferentes componentes, A estos movimientos
oscilatorios, en el contexto del disefio y analisis de maquinaria, se les conoce como
vibraciones mecanica, mas genéricamente, vibraciones (Lozano y Jauregui, 2013).

Tradicionalmente, el estudio de las vibraciones mecénicas ha sido considerado una
labor tediosa y sin aplicacion inmediata en la practica de la ingenieria en la industria. Nada
mas alejado de la realidad. EI fendmeno vibratorio esta presente, practicamente, en la
operacion de todas las maquinas y sistemas mecanicos de cualquier tipo de instalaciones
industriales. No puede ser de otra manera, variaciones en la homogeneidad de los materiales,

imperfecciones en los procesos de maquinado y en la manufactura de piezas, variaciones en
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las tolerancias de fabricacion y en el ensamble de las maquinas son causa de vibracion en los
sistemas mecanicos. Una maquina vibrara si opera sobrecarga, o si esté trabajando por debajo
de su valor de disefio, por falta de mantenimiento, o por cuidado excesivo. Asi, a lo que se
tiende en la practica es a mantener los niveles de vibracion de vibracion en la maquinas dentro
de valores aceptables. Ademas, con una adecuada interpretacion, esas vibraciones. pueden
proporcionar un cumulo de informacion sobre las condiciones de operacién de 10s equipos y
sistemas mecanicos.

El desarrollo de la electronica y la computacion proporciona gran cantidad de
almacenamiento y procesamiento de informacion, que posibilitan la aplicacion del analisis
de vibraciones en un ambiente industrial. Sin embargo, la relativa facilidad de capturar
informacién que proporcionan las oscilaciones en una maquina es lo que hacen es
imprescindible un conocimiento solido de los principios de funcionamiento de los equipos
empleados para registrar la informacion, de los fundamentos teoricos de las vibraciones de
las herramientas matematicas para su andlisis y, asi, explotar con todo su potencial la
informacion obtenida. De lo contrario, Se puede caer facilmente en ser usuario de una “caja
negra, sin poder interpretar las causas y-los efectos que tiene las vibraciones mecanicas en
los diferentes sistemas mecénicos.

Por su parte, en el mantenimiento predictivo de maquinaria, el estudio de
vibraciones presentes en su operacion constituye el método as importante para el desarrollo

de verificacion del estado de méaquinas.

2.4.1.3 Analisis espectral

En general, las vibraciones de una maquina producen sefiales complejas que no
tienen forma senoidal Unica, sino que estdn compuestas de varias sefiales correlacionadas
entre si, de diferente frecuencia, amplitud y fase. Aln mas, se representan vibraciones cuya
forma de onda no tienen ningun orden aparente. Es esta correlacion entre las sefiales la que
hace necesario su analisis por medio de manipulaciones matematicas que permitan su manejo
de manera sistematica. La herramienta principal para la aplicacion del anélisis de vibraciones
al mantenimiento predictivo es el llamado andlisis espectral, basado en la separacién de las

componentes armoénicas de la sefial vibratoria de tal manera que esta separacion permite
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identificar las causas y los efectos de las vibraciones presentes en la operacion de la maquina
(Lozano y Jauregui, 2013). El andlisis espectral esta basado en las series de Fourier o mejor
conocidas como FFT. En la practica industrial, este analisis se lleva a cabo con la aplicacion
de instrumentos electronicos y equipo de computo especializado. Par emplear
adecuadamente y con todo su potencial este equipo e instrumentos, es imprescindible
fundamentos de andlisis espectral

2.5 Técnicas de procesamiento de datos

Para el analisis y procesamiento de las sefiales se cuenta con distintas herramientas
cuyo uso tiene por objeto lograr a partir de un namero finito de datos muestra, obtener
informacidn importante referida a un fendmeno o sistema que ellos representan. Existen
diversas herramientas que permiten analizar sefiales en el dominio del tiempo, en tiempo-
frecuencia, analisis estadisticos o por descomposicion. A continuacién, se presentan las
principales técnicas de procesamiento de sefiales, utilizadas en el andlisis para deteccion de

fracturas.

2.6 Célculo de caracteristicas estadisticas

Una etapa importante considerada en la mayoria de los esquemas de monitoreo y
diagnostico de condicion, el céalculo de caracteristicas tiene el objetivo de transformar las
magnitudes fisicas-adquiridas en informacién mas significativa.

La mayoria de las veces, antes del célculo de las caracteristicas, se puede aplicar un
procesamiento a cada sefial para representar los datos de una manera diferente, en este
sentido, las técnicas de analisis basadas en el dominio del tiempo, el dominio de la frecuencia
y el dominio del tiempo-frecuencia han sido las mas elegidas (Saucedo-Dorantes et al.,
2017). Sin embargo, los pardmetros estadisticos, calculados a partir de las sefiales adquiridas,
son Utiles para describir y enfatizar los patrones de condicion del sistema. Ademas, las
caracteristicas especificas del tiempo estadistico son un buen conjunto de parametros, que

proporcionan informacion significativa sobre la condicion del sistema.
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2.7 Métodos de reduccion de dimensionalidad

El termino reduccion de la dimension o RD el proceso de representar una proyeccion

de muestras, a un espacio de poca dimensionalidad proveniente de una alta dimensién de

datos, el cual promete preservar la mayor informacién intrinseca de las muestras originales

(Belkin & Niyogi, 2003), esta nueva proyeccion en caso de satisfacer la tarea de compactar

la informacidn conservando la mayor parte de estos datos, conviene en labores de-aprendizaje

supervisado, que concede realizar tareas de clasificacion y visualizacion (Valencia-

Aguirre et al., 2010) donde cada muestra posee etiquetas como elementos descriptivos que

representan las diferentes clases.

Los métodos para reducir la dimensionalidad del espacio de caracteristicas se pueden

agrupar en dos categorias (Paliwal, 1992):

Los métodos de extraccion de caracteristicas (también conocidos como métodos de
transformacion) reducen la dimensionalidad al proyectar el espacio de caracteristicas D-
dimensional original en un subespacio d-dimensional (donde d <D) a traves de una
transformacion. Cada caracteristica en el conjunto reducido es una parte del conjunto de
caracteristicas original cuando los métodos de seleccion de caracteristicas se utilizan para
la reduccion de dimensionalidad.

Cuando se utilizan métodos de extraccion de caracteristicas, cada caracteristica del

conjunto de caracteristicas reducido es una combinacion de todas las caracteristicas

del conjunto de caracteristicas original.

Los métodos de seleccion de caracteristicas reducen la complejidad computacional al no
calcular esas caracteristicas, que no estan en el conjunto de caracteristicas reducidas. Pero
en los métodos de extraccion de caracteristicas, todas las caracteristicas D se calculan
antes de que la reduccion de dimensionalidad se realice mediante la transformacion
(Khosla, 2004; Paliwal, 1992).
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2.7.1 LDA

El LDA (LDA-Linear Discriminant Analysis) o analisis de discriminante lineal es una
de las técnicas supervisadas mas conocidas utilizadas en la literatura para RD. En este
método, la reduccién de dimensionalidad se realiza proyectando el espacio -dimensional
original en un subespacio -dimensional, donde y encontrando una transformacidn lineal que
defina este subespacio usando el LDA. Se supone que las distribuciones dentro de clase son
Gaussianas y las matrices de covarianza dentro de clase son iguales (Khosla, 2004; Paliwal,
1992).

En LDA, la transformacion lineal se define en términos de un conjunto ordenado por
rango de vectores linealmente independientes, u;, i = 1,2, ..., d. El'primero de estos vectores,
u4, es la direccion en el espacio de caracteristicas dimensionales D original que, cuando los
vectores de entrenamiento se proyectan sobre él, produce el valor maximo de la relacion entre
la varianza entre clases y la varianza dentro de clase. El segundo vector u, se elige de modo
que sea linealmente independiente de u, y produzca la siguiente relacién entre la varianza
mas grande. Este proceso se repite hasta que todos los vectores linealmente independientes
d,u; i =1,2,..,d se encuentran (Khosla, 2004).

Estos vectores se pueden calcular como los vectores propios correspondientes a los
valores propios mas grandes de la matriz W—1B , donde B es la matriz de covarianza entre
clases y W es la matriz de covarianza agrupada dentro de clase. Estas matrices son simétricas
y se pueden calcular a partir de los datos de entrenamiento como (Khosla, 2004; Paliwal,
1992).

K
1
B = E;(uk — 1) (e — )’ (2)
1 K
W= E; W, 3)

donde upy W, son el vector medio y la matriz de covarianza de la clase k,
respectivamente, y u es la media general. Estos estan dados por Khosla (2004) y Paliwal(
1992).
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N

1 (4)

e =2 / Xk

N
1 (5)
W, = NZ(xkn — 1) (X — )"
n=1

(6)

1 K
U= K kZl Hi
donde x,,, es el nt"* patron de entrenamiento de la clase k. Se supone que el nimero
de patrones de entrenamiento en cada una de las clases K es el mismo (= N) para simplificar
la presentacion.
En el analisis discriminante lineal, la transformacion lineal viene dada por la matriz
U, donde U es una matriz Dxd cuyas columnas son los vectores propios correspondientes a

los d valores mas grandes de la matriz W—1B. LLa matriz U est4 obtenida de (Khosla, 2004;
Paliwal, 1992).

U= CL_%V (7)

Donde € es una matriz unitaria que diagonaliza la matriz dentro de la clase W a una
matriz diagonal L. Este CWC = L,y V es una matriz unitaria cuyas columnas se eligen
para ser los vectores eign correspondientes a los d mayores valores de la matriz simétrica
S =L"'C!BCL™'/?2 .~ Por lo tanto, cuando D =d, no se realiza reduccion de
dimensionalidad. La transformacion lineal calculada a través del analisis discriminante lineal
es equivalente a una rotacidn, seguida de escala y luego otra rotacion. La distancia

Mahalanobis permanece invariable bajo esta transformacion, pero la distancia Euleriana no

permanece invariable bajo esta transformacion(Khosla, 2004).

2.7.2 PCA

PCA (PCA-Principal Component Analysis) es uno de los métodos de RD mas
utilizados en la literatura, es un método espectral de analisis multivariado, basado en

correlaciones entre variables, mediante un proceso estocastico que satisface la reduccion de
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dimensiones, realizando una transformacion lineal de las variables iniciales, para proyectar
vectores propios ortonormales denominados componentes principales (Peluffo-Ordofiez et
al., 2014a).

La reduccidn de la dimensionalidad se logra al proyectar el espacio de caracteristicas
-dimensionales originales en un subespacio d-dimensional y al encontrar la orientacion-del
subespacio que mejor conserva la informacion disponible en el espacio original. El patrén de
entrada en el espacio de caracteristicas D-dimensional original se transforma en el sistema
de coordenadas Karhunen-Loeve (KL) y la dimensionalidad se reduce al representar el patron
por las coordenadas d en el sistema de coordenadas KL. El sistema de coordenadas KL
representa de manera 6ptima un conjunto de patrones -dimensionales por otro conjunto de
vectores de menor dimensionalidad (Khosla, 2004; Peluffo-Ordofiez et al., 2014).

Dado que los patrones D-dimensionales —estan representados por Xy, k =
1,2,...K,n=1,2,...,Nen el conjunto de entrenamiento. El objetivo principal del PCA es
aproximar cada vector D-dimensional x;,, por unvector d-dimensional x;,, (donde d < D)
tal que el error cuadrado medio [2].

% 8)

1

E=—
KN

(xkn - Uykn )t(xkn - Uykn )

n=1
k=1

es minimo [2] [60]. Aqui, U es una matriz d X d. Aqui E es minimo si las columnas
de la matriz U se eligen como los vectores eign correspondientes a los d valores eign mas
grandes de la matriz de covarianza total T. Esta matriz se define como [2] [Nitin, Peluffo]
o (9)
Z (Kin — 1) (Xpen, — p1g)*
n=1

k=1
donde u es la media total dada por

1

T=—
KN

N (10)

2, e

n=1

1

H RN

K
- - k:1 - -
Por lo tanto, la transformacién lineal viene dada por la matriz U¢, donde U es una

matriz unitaria D X d cuyas columnas son los vectores propios correspondientes a los d

valores propios mas grandes de la matriz de covarianza total T. Cuando no se realiza una
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reduccion de dimensionalidad (cuando d = D), esta transformacion equivale a una rotacion
en el espacio de caracteristicas.

Asi, la distancia de Mahalanobis y la distancia euclidiana permanecen invariables
bajo esta transformacion. Este método no maximiza la separacion entre clases ni minimiza la
dispersion dentro de la clase. Solo minimiza el error cuadratico medio al aproximar el
conjunto de vectores de entrenamiento por otro conjunto de vectores de menor
dimensionalidad (Peluffo-Orddfiez et al., 2014).

2.7.3 Transformada rapida de Fourier

La forma mas comin para conocer las componentes armonicas en una sefial es
mediante el uso de la transformada de Fourier. La transformada discreta de Fourier (DFT-
Discrete Fourier Transform) descrita en la ecuacién X[k] es optimizada aprovechando su
periodicidad, lo que se conoce como la Transformada Rapida de Fourier (FFT-Fast Fourier
Transform). La FFT debe su éxito al hecho que el algoritmo reduce el nimero de
multiplicaciones y adiciones requeridas-en el-calculo respecto a la DFT en la ecuacion .

= _am (11)
X[k] = x[n]*e”’ N k=01,..,N—1
0

S
1l

Dicha transformada proporciona el espectro de una sefial en frecuencia, desde OHz
hasta la frecuencia de muestreo, la cual es dividida entre el nimero de muestras adquiridas,

con lo que se obtiene la resolucion Afel algoritmo, esto es la ecuacion (5):
fs (12)

Donde:

fs=frecuencia de muestreo

N= Numero de muestras adquiridas

El espectro resultante es solo valido en la mitad de la frecuencia de muestreo de forma

que se cumple con el teorema de Nyquist.
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2.7.4 Redes neuronales artificiales

Estas son modelos simplificados de las redes neuronales biologicas (Haykin,
1999).Tratan de extraer las excelentes capacidades del cerebro para resolver ciertos
problemas complejos, porson modelosision, reconocimiento de patrones, identificaciony
control de sistemas. En la figura (2.1)se puede observar la representacion esquematica de
una red neuronal artificial. Una red neuronal artificial, también Ilamada neuro-
computadora, red conexionista, procesador paralelo distribuido, etc., es un procesador
paralelo distribuido y masivamente interconectado que almacena conocimiento
experimental (Haykin, 2007).

Las redes neuronales artificiales presentan las siguientes caracteristicas:

e El conocimiento es adquirido experimentalmente.

e Los pesos (ganancias) de interconexion (sinapsis) varian constantemente.

U, "”O L7 ( Y—= Y
- = 1
0 —O v
°®
®
[ ]
Un _ -
= = Yo
entradas Cz(ilpa Capa Ca[pa Salidas
< oculta o
Entrada ¢ Salida

Figura (2.8) Representacion de una red neuronal artificial (Haykin, 2007).
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2.7.4.1 Modo de una neurona artificial

La neurona es la unidad de proceso de informacion fundamental en una red
neuronal (Haykin, 2007). En la Figura (2.9) se muestra el modelo de una neurona; éste es el

elemento béasico de una red neuronal artificial.

Polarizacién
( "
X1
Funciénde
activacion

Seiial
(p() deysalida
n

Xz

Sefiales
de entrada <

Puntode
Suma

Xm

Pesos
Sinapticos

Figura (2.9) Modelo de una neurona artificial (Haykin, 2007).

En el modelo-de una neurona presentado en la Figura (2.9) se pueden identificar
cuatro elementos.

Enlaces de conexidn. Parametrizados por los pesos sinapticos . Es importante
notar que el primer subindice corresponde a la neurona receptora, mientras que el
segundo corresponde a la neurona emisora. Si , entonces la conexion es excitadora;
asi mismo, si, la conexidn es inhibidora.

Sumador (3)). Suma los componentes de las sefiales de entrada multiplicadas
por .

Funcion de activacion (). Transformacion no lineal.

Umbral. Desplaza la entrada.
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En términos matematicos, es posible describir la neurona de la Figura (2.9) por el

m
U, = Z anx]'
j=1

Yn = @(uy + by) (14)
donde x1,x2,...,X,, son las sefiales de entrada; w,; ,wWp5,..., Wy, SONn l0s pesos

siguiente par de ecuaciones:
(13)

sinépticos de la neurona n; u, unes la combinacion lineal de las entradas ponderadas
por los pesos sinapticos; b,es la polarizacion o umbral; ¢(.) es lafuncion de activacion; y

finalmente, y,es la sefial de salida de la neurona.

2.7.4.2 Tipos de funciones de activacion

Las funciones de activacion, denotadas por la ¢(v), define la salida de la neurona en
funcidn de potencial de activacion v. Se incluyen tres de los tipos béasicos de la funcién de
activacion:

Funcion escalon o umbral. Para este tipo de funcion de activacion se tiene:

_(1siv=0
‘P(")‘{OSiv<o 15)

Correspondientemente, la salida de la neurona n empleando esta funcion de
activacion queda expresada como:

_ {1 siv, =0 (16)
Yn = 10siv, <0

con v, dada por la comunicacion de las ecuaciones (11) y (12).

Funcion sigmoidal. Esta es la funciébn mas comdnmente utilizada en redes
neuronales artificiales. Es estrictamente creciente con un comportamiento asintético.
Un ejemplo de la funcién sigmoidal es la funcion logistica:

(17)

O = e

donde aes el parametro que determina la pendiente de la funcion sigmoidal.
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Las funciones de activacion hasta aqui descritas toman valores en el intervalo
cerrado [0,1]. Sin embargo, también pueden permitir que éstas tomen valores en el intervalo
cerrado [-1,1]; en ese caso la funcién escalon queda definida como:

1siv>0 (18)
() =4 0siv=0
—1siv<0

la cual es comUnmente Ilamada funcidn signo. Para la forma correspondiente de la
funcion sigmoidal se puede usar la funcion tangente hiperbdlica, definida como (Ramirez,
2013):
@(v) = tanh(v) (19)
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Capitulo 111

3 Metodologia

Una maquina de punzado de accion simple provista como un sistema de deteccion de
fractura estd conformada por diversos elementos y equipos, tanto en hardware como en
software. La integracién de todos estos componentes define las caracteristicas del sistema
hablando en términos-de funcionalidad. Estos competentes pueden ser clasificados de
diversas maneras, en el presente trabajo por conveniencia la clasificacion se realiza
dividiendo el sistema total en sistemas mas simples que componen a la maquina, a saber:
sistema mecanico, sistema eléctrico de control y sistemas hardware. Ademas, se presenta
parte--del desarrollo metodoldgico realizado fuera de linea, mas precisamente el
procesamiento de datos en ordenador para la obtencidn de una matriz de proyeccion necesaria
para la clasificacion de los tipos de falla en la maquina maquina, con el objetivo de detectar
la presencia de los tipos de fractura, clasificados en inexistente, incipiente y presente. Se
describe la puesta del banco de pruebas y el planteamiento del entrenamiento que se realizo6
con el objetivo de la obtencion de datos para el entrenamiento y para las pruebas de

validacion.
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3.1 Descripcion general de la metodologia

La metodologia de deteccidn de fracturas propuesta para la clasificacion de diferentes
condiciones de operacion en la punzadora se compone principalmente de cinco pasos, como

se muestra en la Figura 3.1.

g N 2
/ Adquisicion £ / Estimacion de caracteristicas
Proceso de punzado de datos g
. . . (=] =
Condiciones consideradas @ £ P e e
=] 5@ «Calculo de 15 caracteristicas \
- Al cal.20 y Al cal.24 = bl ‘estadisticas en fiempo para cada una de:
* Falla de 25% £ | £ 'S .los ejes de |a sefial; X
* Falla de 50% > - - |

LILLL Lt
1 {11 1111 {

* Falla de 75% H }. }P } }. *}, $ r, H RMS, media, desviacion estandar,

* Fractura 'media-cuadrada, valor maximo,

.factor de forma RMS, varianza,

Ce LIttt «factor de forma SRM, SRM,

. I /i n' . ' -

. Senal ge vibracion : Jfactor de cresta, factor de latitud,

. en los tres ejes . -
............ factor de impulso, kurtosis,

Caracteristicas estadisticas
basadas en el tiempo

Extraccion de caracteristicas

Clasificacion TTTTooooonmrmmmmnns !
. Reduccién de dimensionalidad |
* aun conjunto de caracteristicas .
! en 2 dimensiones. '

Figura (3.1) Metodologia de diagnostico propuesta.

Primero, es el -planteamiento del experimento que consta de tres condiciones
consideradas, que-son la condicién de trabajo sana y dos condiciones que presentan algin
tipo de fallo, estos fallos por fractura en un 25%, 50%, 75% y fractura total del 100%; cada
uno de estos con pruebas para de perforado perforado con dos materiales, Aluminio calibre
20 y Aluminio calibre 24.

El segundo paso es la adquisicion de datos. Sefiales en los tres ejes de aceleracion de
tecnologia MEMS en el porta punzén son monitoreadas y adquiridas continuamente para
cada una de las condiciones consideradas. Por lo tanto, se adquieren veinte repeticiones para
cada una de las condiciones, donde cada medicién representa una accion de perforado y

retroceso del punzon.

36



En tercer lugar, se realiza el calcul6 de caracteristicas, obteniendo una caracterizacion
de cada sefial de vibracion en cada eje adquirido del sensor; esto se realiza mediante la
estimacion de un conjunto de 15 caracteristicas significativas de tiempo estadistico. Debido
a que se tienen en cuenta tres sefiales de vibracion en el porta punzén, para cada condicién
considerada, se estima un conjunto de 45 caracteristicas numericas de tiempo estadistico, 15
caracteristicas de tiempo estadistico por cada sefial de cada eje del acelerdmetro. Las
caracteristicas de tiempo estadistico propuestas son: media, valor maximo, raiz cuadrada del
valor medio de los cuadrados (RMS-Root Mean Square), media cuadratica (SRM- Square
Root Mean), desviacion estandar, varianza, factor de forma de RMS, factor de forma de SRM,
factor de cresta, factor de latitud, factor de impulso, asimetria, kurtosis, quinto y sexto
momento normalizados. Estas caracteristicas de tiempo estadistico y sus ecuaciones
correspondientes se enumeran en la Tabla 2. Ademas, este conjunto de caracteristicas de
tiempo estadistico propuesto se ha utilizado efectivamente en esquemas de monitoreo de
condicidn para evaluar diferentes condiciones en maquinas de prensado, debido a su fuente
de informacion de alto rendimiento y sus capacidades para analizar tendencias generales y
cambios en las sefiales.

El cuarto paso es la extraccion de caracteristicas. Los conjuntos estimados de
caracteristicas estadisticas ‘que. representan las diferentes condiciones de trabajo se
comprimen y se transforman en una nueva base a traves de la técnica LDA y PCA. Esta
compresion y transformacion de base permite obtener un conjunto final de nuevas
caracteristicas de los conjuntos estimados anteriores de caracteristicas estadisticas.

En.consecuencia, debido a la transformacion de la base, el nuevo conjunto extraido
de caracteristicas se proyecta en un espacio bidimensional, donde se le permite realizar una
interpretacion visual de las diferentes condiciones de operacion. Ademas, las caracteristicas
extraidas obtenidas de LDA y de PCA, representadas en un espacio bidimensional, facilitan
la tarea de clasificacion. Después de la obtencion de estos resultados de esta metodologia, se
selecciona los mejores resultados para llevarlo a una implementacion hardware de solo una
de las técnicas, que para el presente trabajo resulto mejor LDA, como en capitulos posteriores
es presentara y se discutira. A continuacion, en las siguientes secciones se describen a detalle
las etapas en que consistio la presente investigacion
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3.2 Instrumentacion de la maquina

Al inicio del proyecto se contaba practicamente con la funcion de una maquina
prensadora neumatica, sin la funcién de punzado, para operarla en funcionamiento como
troqueladora para operacion de corte esta requeria de la instrumentacion y adaptacion de un
herramental para punzado de corte, de todos los sistemas de la misma; mecanico y eléctrico
de control; y la adaptacion necesaria para el sistema de deteccién de fracturas compuesto de
un DAS(DAS-Data Acquisition Systems), y que tenga la posibilidad de una implementacion
hardware de procesamiento basado en FPGA. La puesta de estos sistemas y adaptaciones se

puede apreciar en la Figura 3.2.

Figura (3.2) Instrumentacion de la maquina.

En el diagrama de la Figura 3.2 se muestran los elementos minimos para la
instrumentacién y reconversién de la maquina prensadora neumatica, a una troqueladora para
punzado de corte y con sistema de deteccion de fracturas. En la seccion dedicada a la etapa
dos del procedimientos se presenta el desarrollo de la metodologia implementada en el
detector embebido para la de fracturas en los punzones de corte. Como se observa del
diagrama los elementos requeridos para la reconversion y la adaptacion para el sistema no
invasivo de deteccion, son elementos mecénicos los cuales necesitaros de disefio t

manufactura para su obtencion. A continuacion, se discuten sus lineamientos de desarrollo.
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3.3 Elementos mecanicos para proceso de corte

Si bien se presentd un inconveniente principal, no se cuenta con diagramas
dimensiones o especificaciones de los componentes de la maquinaria; se desarrollaron
los siguientes elementos. Se  requiere manufacturar las piezas mecénicas necesarias
para el acoplamiento mecénico del porta punzén y el punzon de corte, asi como las piezas
mecénicas para la adaptacion del sistema de adquisicion y deteccion de fracturas. Es
necesario cotizar y seleccionar un material, asi como las herramientas necesarias para la
manufactura de las siguientes piezas. Como se menciond con anterioridad el estado de la
maquina prensadora neumatica, que se requiere de la reconversiéon a troqueladora para
punzado de corte e instrumentacion de un sistema de deteccion de fracturas. En ésta seccion
se describe a detalle el procedimiento seguido para la habilitacion del sistema.

Ya que se trata de una maquina prototipo, el disefio y manufactura se las piezas se
realizd en base a las siguientes justificaciones: con el afan de conocer el proceso de
manufactura de las mismas, algunas piezas tiene un disefio Unico y no se encuentran
comercialmente disponibles en otras como los punzones y la matriz se utilizaron medidas de
elementos comerciales de la marca MDL, en el caso de los materiales se buscé la
homogeneidad del sistema, ademas de las caracteristicas y propiedades de estos materiales.
El método utilizado para el maquinado de las piezas fue por arranque de viruta (maquinado
de torno y fresa), en algunos casos justificando esto debido a que se trata de piezas con disefio

Unico.

3.3.1 ¢« Porta punzén para proceso de corte

Como se especifica de manera global en el levantamiento general para este
sistema, es realizar la conversién de la maquina prensadora neumaética a un trogueladora
neumatica, con la posibilidad de cambiar los punzones de corte. Para lograr lo anterior se
realizé el disefio y manufactura de las piezas mecanicas necesarias para el acoplamiento de
a la prensa de un porta punzones, asi mismo de su pieza contra que es la matriz de corte. El
material utilizado para su manufactura es del porta troquel es Acero con 12% de Cromo (D2)

/ 58 - 62 Hrc. El elemento final manufacturado se observa en la Figura 3.3.

39



41;4 Elieds
3“(. “§(3 A  §

Figura (3.3) Porta punzén-para proceso de corte.

Ll e

El contra del punzén de corte, es la matriz de corte y esta manufactura de Acero con
12% de Cromo (D2) / 58 - 62 Hrc, Las dimensiones que tiene siguen a las utilizadas en una
matriz similar fabricada por la marca MDL: @Dd16 [mm], @B71 [mm], Qtde.=2;; D=20
[mm]; L=32 [mm]; H=5 [mm]. Las dimensiones y el elemento manufactura se presentan en

la Figura 3.4.
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Figura (3.4) Matriz para punzado de corte.
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3.3.2 Punzdbn de corte

Los agujeros en la pieza de chapa se realizan quitando el material de la hoja o dejando
muy poca cantidad de material. Prensado y corte, ambos se utilizan en este proceso.

El disefio del punzén de corte con cabeza plana con eyector esta hecho de acero al
carbono y su dureza es de 137 HB. (Kumaresh, 2016), Figura 3.5. Otras caracteristicas
importantes se listan a continuacion:

e Material: Acero 1045 al 0,45 %de carbono para construccién ~de maquinaria.

Norma AISI/-NOM

e Qtde= 3; Serie: PPEB; D=8 [mm]; L= 71 [mm];

e Tratamiento térmico del cuerpo de punzon de 60 a 64 HRc y en la cabeza de punzon
de 47 a 57 HRc.

e Revestimiento: CrN Nitrato de Cromo 3-- 4 Micrones
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= / —
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/ .
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/¢ / Q I|| 1@
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Figura (3.5) Diagrama y dimensiones de punzén de corte.

La dimensiones corresponden a un punzon comercial de la marca MDL, el diagrama
del elemento se observa en la Figura 3.5.

La manufactura del punzon se puede observar en la Figura 3.6, para el desarrollo
experimental, se manufacturaron cuatro punzones de las mismas dimensiones y marial.

Posteriormente tres de los punzones fueron sometidos a diferentes cantidades de dafio,
realizando en ellos un corte transversal a la matad del claro que sobresale del porta punzén.

Los punzones con diferente dafiados y uno sin dafio se observan en la Figura 3.7.
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Figura (3.6) Punzones de corte manufacturados.

Figura (3.7) Punzones de corte con una mediad de dafio.
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En la figura 3.7 se observa colocado el punzon sin dafio, en el elemento de ajuste,
pieza del porta punzon, y los otros tres punzones con un corte de 25%, 50% y 75% de su

dimension transversal.

Figura (3.8) Elementos del porta punzén y punzones de corte.

En la Figura 3.8, se pueden apreciar todos los elementos que componen el porta
punzadn, el sujetador y los birlos de ajuste y un adaptador para la prensa neumatica.

Cada unos de los elementos del porta troquel fueron disefiados como elementos
Unicos, debido a que el troquel de corte, disefiado para este trabajo de insvestigacion, se

encuentra en su etapa de prototipado.
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3.3.3 Sujetador del sistema DAS

El sujetador para el sistema DAS, se disefi6 con propdsitos especificos:
e Elemento de ajuste sin necesidad de modificacion o alterar algun elemento-en
la maquina.
e Material rigido que permitiera reflejar los movimientos vibratorios de la
maquina hacia el censor
o Material con las dimensiones necesarias para contener y.no dafar al sistema
DAS
e Contener un espacio suficiente para el anclaje de un PowerBank del sistema
DAS
De acuerdo con estas consideraciones se seleccion6 Aluminio ASTM 6061para el
disefio de piezas mecénicas. El disefio final y manufactura de este sujetador se presenta en la
Figura 3.9.

Figura (3.9) Sujetador de porta punzdn y soporte del sistema DAS.

3.3.4 Montaje final

Una vez que se tuvo todo el material, equipo y piezas mecénicas necesarias se realizo
el montaje de los componentes en la maquina. La imagen de la Figura 3.10, muestra algunas

paso del montaje de los motores.
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Figura (3.10) Montaje de equipo y piezas mecanicas en la maquina.
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3.4 Sistema eléctrico de control

En la Figura 3.11, se presenta el diagrama de conexiones minimo para el sistema
eléctrico de control. En el diagrama se muestra las conexiones de los elementos necesarios
para el control de los actuadores, se especifica que el diagrama solo muestra las conexiones
de los cilindro pistones necesarios para la secuencia de impacto, para la maquina troquelado
de ciclo completo se requiere el control de todos los cilindro pistones de la méaquina. En la

Figura 3.11 se muestra el sistema instrumentado.

Figura (3.11) Sistema eléctrico de control de la troqueladora.
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3.5 Desarrollo del sistema de deteccion

En esta seccion se describe el procedimiento mediante el cual se implemento la
metodologia de deteccion de fracturas para punzones de corte en una maquina troqueladora.
Como se explicd en al inicio del capitulo, un sistema de control se puede ver como la
integracion de diversos médulos con funciones especificas. El diagrama de la Figura 3.12,
muestra los principales mddulos del sistema de control implementado en el sistema DAS
incorporado a la maquina troqueladora. De acuerdo con el diagrama, los médulos esenciales
(encerrados en Gvalos en el diagrama) para realizar la deteccién de una falla en el punzon en
el proceso de troquelado son: adquisicion de datos, la estimacion de caracteristicas

esenciales, la transformacién en una matriz de proyeccion y un clasificador vasado en redes

neuronales.
: FPGA
Adquisicién : Estimacion de caracteristicas
de datos : \
. Clasificador basado en
| . redes neuronales
”'f-w'}frul} ’
. | e e ;
T . . -Fwthhl«ﬂ I— “ ™,
N~— oy W ” ¢
oo | . -
At

o s ey

Figura (3.12) Sistema de deteccion de fracturas en procesos de troquelado.

3.5.1 Adquisicién de datos

Para monitorear el proceso de troquelado, es utilizado un sistema de adquisicién de
datos DAS utilizado para capturar las sefiales de vibracion, localizado en una posicion
estratégica donde no interfiere en la mecanica de la maquinaria ni en el proceso de punzado,

como se muestran en la Fig. 3.10. El sistema contiene ademéas una alimentacion
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independiente y de un control inaldmbrico. EI DAS es un disefio de bajo costo basado en la
tecnologia de arreglo de compuertas programables en campo (Field-Programmable Gate
Array, FPGA) que contiene un sensor triaxial MAG3110 de tecnologia MEMS. El sistema
DAS es embebido sobre la tarjeta DUA4, esta tarjeta es un sistema de desarrollo de sistemas

embebidos basado en FPGA de disefio propio que se observa en la Figura 3.13.

a4
s’
["

i

Figura (3.13) DUA4 sistema embebido basado en FPGA.

3.5.1.1 Estimacion de caracteristicas estadisticas

Para realizar el calcul6 de caracteristicas, obteniendo una caracterizacion de cada
sefial de vibracién en cada eje adquirido del sensor; se realiza mediante la estimacion de un
conjunto de 15 caracteristicas significativas de tiempo estadistico, las ecuaciones
implementadas en las FPGA se pueden observar en la Tabla 3-1. Las caracteristicas de tiempo
estadistico propuestas son: media, valor maximo, raiz cuadrada del valor medio de los
cuadrados (RMS-Root Mean Square), media cuadratica (SRM- Square Root Mean),
desviacion estandar, varianza, factor de forma de RMS, factor de forma de SRM, factor de
cresta, factor de latitud, factor de impulso, asimetria, kurtosis, quinto y sexto momento

normalizados. En la estructura se implementd distintos algoritmos para la

48



Tabla 3-1: Caracteristicas estadisticas basadas en el tiempo.

Caracteristica estadistica

Ecuacion

Media

Valor méaximo

Raiz cuadrada del valor medio de los
cuadrados (RMS)

Media cuadréatica (SMR)

Desviacion estandar

Varianza

Factor de forma de RMS

Factor de forma de SRM

Factor de cresta

Factor de latitud

Factor de impulso

Asimetria

Kurtosis

Quinto momento normalizado

Sexto momento normalizado

SFpus =7
7" Zk=1l%kl
SRM
SFspm = 1 .
7" Zk=1l%kl
CF = x
~ RMS
LF = *
~ SRM
IF = *
B pr——
7" Zk=1lxil
E[(x, — %3]
Sk = T
k= E[Cx — %)%
=
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6thM=7[( ""66 il
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implementacién de las distintas ecuaciones de estadistica superior. Una descripcion mas
especifica de la como implementar estas ecuaciones se encuentra en el trabajo de Martinez-
Figueroa (2014).

3.5.1.2 Clasificador basado en redes neuronales

La clasificacion donde el conjunto final de caracteristicas extraidas de LDA se evalta
bajo una estructura de clasificador basado en ANN para llevar a cabo un diagnostico de las
diferentes condiciones de operacion. De hecho, este clasificador propuesto tiene dos entradas
gue corresponden a las dos dimensiones de las caracteristicas extraidas obtenidas de la
utilizacion de la técnica LDA, que compone la informacionde entrenamiento y prueba para
lared, y el diagnostico de fallas lo proporcionan tres salidas que corresponden a cada una de
las condicion actual de operacion de la punzadora.-Una descripcion mas especifica de como
implementar estas una red neuronal son retro propagacion se encuentra en el trabajo de Cano-
Morales (2010).

BiAS / ESM_FILTROL _ _p.ROY
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Figura (3.14) Diagrama general de la ecuacion de diferencias de la red neuronal.
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3.6 Validacion y verificacion del sistema

Para la verificacion del sistema se utilizaron dos mddulos adicionales. Se definieron
algunos casos de estudio para las pruebas realizadas en un banco de pruebas con técnicas de
procesamiento de datos en PCA. Posterior mente el sistema entrenado se puso a prueba en

este mismo banco de pruebas.

3.6.1 Banco de prueba experimental

El banco de pruebas consta de una punzadora neumatica, esta alimentado por un
compresor de aire trifasico DeWalt Dxcmlal983054 de 30-galones. El herramental de la
perforadora consta de un punzon cénico para perforado MDL PNPZ.1101390M con
revestimiento TICN de alto cromo y su matriz para perforacion. Las ldminas de prueba son
de aluminio 3003 de calibre 20 y 24. Las sefiales de vibracion en el porta punzén de la
punzadora se adquieren utilizando un acelerémetro del sistema DAS con salida digital de 12
bits, montado en la placa de adquisicion DUA4.

La frecuencia de muestreo-se establece en 16kHz para la adquisicion de sefiales de
vibracidn, realizando muestras durante 20 ciclos de trabajo en la punzadora con un total de
140 s de tiempo de muestreo, para cada uno de los casos de analisis.

La disposicion de las diferentes fallas producidas en el banco de pruebas
experimental, son variaciones en la medida de dafio en el punzon de corte en el cilindro piston
principal de la punzadora. En el capitulo siguiente se discuten los resultados de estos

experimentos en el banco de pruebas.
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Figura (3.15) Banco de pruebas experimental utilizado para validar la metodologia de diagnéstico

propuesta.
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Capitulo IV

4 Resultados y discusion

Los resultados de las pruebas realizadas en la maquina troquelado en procesos de
corte por punzado se presentan a continuacion. El procesos e troquelado fue sometido con
distintas condiciones de falla en el punzon de corte. En el presente capitulo se discute el
desarrollo de la metodologia del procesamiento de los datos durante distintas pruebas
realizadas para cada una de las condiciones de falla estudiadas. Cada una de estas fallas se
varié con dos diferentes calibres de chapa de aluminio, para contrastar y tener un mejor
panorama de los resultados que la metodologia propuesta podria brindar.

Los datos de prueba fueron obtenidos con el sistema DAS implementado en FPGA
sobre la tarjeta de pruebas DUAA4. Los datos de cada una de las pruebas realizadas al proceso
de troquelado fueron almacenas en una memoria externa microSD y posteriormente la
informacion fue vaciada fuera de linea a un PC para su posterior analisis.

La metodologia de diagnostico propuesta en este trabajo se implementa bajo el
sistema de computo numérico MATLAB, que se utiliza para realizar el procesamiento de las

sefiales de vibracion adquiridas de los tres ejes del acelerometro y para diagnosticar las fallas.
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Con respecto a la metodologia propuesta, como se ha mencionado, la adquisicién de datos se
realiz6 llevando a cabo diferentes experimentos y almacenandolo en un banco de datos

4.1 Segmentacion

Estudios anteriores investigan sobre la relacion de las vibraciones, principalmente
como resultado del desgaste o presencia de fracturas en el material de la herramienta de corte,
estos (Habibi et al., 2018; Neumayer et al., 2019). Basados en esta informacion y debido a
que el punzado de chapa es un proceso altamente transitorio que generalmente dura solo una
docena de milisegundos o incluso un periodo de tiempo mas corto. La frecuencia de muestreo
se establece en 16kHz para la adquisicion de sefiales de vibracién, realizando muestras
durante 20 ciclos de trabajo en la punzadora con un total de 140 s de tiempo de muestreo,
para cada uno de los casos de analisis. Se comenzo analizando solamente los instantes de
tiempo donde sucedia el impacto del punzén con el material de corte, por suponer que era en
este instante de tiempo donde contenia mayor cantidad de informacion para el estudio (Figura
4.1). La sefial se segmento para reconstruir una nueva sefial a partir de los instantes

seleccionados.
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Figura (4.1) Sefial de vibracidn tri-axial y segmentacion de la sefial.
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4.2 Andlisis

El analisis de la sefial se comenzd, primeramente, en la seleccion de informacion. Esta
seleccion de informacion tiene como objetivo descartar la segmentos de la sefial que contiene
una cantidad menor de informacion del estado del punzon, que otros segmentos de la sefial.
Esto debido a que el desarrollo tiene como objetivo una implementacion hardware, el
consumo de recursos en el procesamiento es un punto importante que tener en cuenta. Y de
manera experimental, en la pruebas que se realizaron, se comprobd que-esta seleccion de
segmento mejoraba notablemente en el tiempo de procesamiento de los algoritmos de RD.

De la sefal de vibracion original de los tres ejes de la imagen de la Figura 4.2: a, se
aisl6 un ciclo completo de impacto y retroceso (Figura 4.2:b), una vez localizado el termino
y el fin del ciclo se enfoc6 en obtener solo la informacién del impacto(Figura 4.2: c) y para

formar una nueva sefial a partir de todos los impacto como se ve en la Figura 4.3: d.

0 200 400 60O 800 1000 1200 1400 1600 1800

c) d)

Figura (4.2) Secuencia de generacién de sefial de impactos.
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La estimacion de caracteristicas se realiza calculando un nimero de 15 caracteristicas
de tiempo estadistico de cada una de las tres sefiales del acelerdmetro en el porta punzon. En
consecuencia, cada condicion considerada esta representada por un conjunto de 45
caracteristicas de tiempo estadistico de cada una de las 20 muestras, estas 20 muestras son
realizadas para cada uno de los casos considerados, operacion normal, de baja y alta presién.
Estos conjuntos estimados de caracteristicas se utilizan para extraer un nuevo subconjunto
de caracteristicas, que se describen a continuacion. La aplicacion del algoritmo PCA con la
informacidn originas sin un preprocesamiento de segmentacién en la Figura 4.3: a, y en la
Figura 4.3: b se observa el mismo algoritmo y las misma ecuaciones de caracteristicas
aplicada a la sefial segmenta en ciclos independientes; para la Figura 4.3: c el algoritmo fue
probado con la informacion proveniente de la sefial segmentada. Demostrando la mejor y
interpretacion de la informacion, debido a que se generé una segmentacion aparentemente

més favorable.

c)
Figura (4.3) Prueba PCA de la segmentacion de la sefial de vibracion
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Posteriormente, la extraccion de caracteristicas se realiza mediante el LDA, en el que
todos los conjuntos de caracteristicas de tiempo estadistico estimado se comprimen y
transforman en una nueva base. El propoésito de la estrategia LDA es encontrar una nueva
proyeccion en una dimensionalidad mas pequefia al intentar obtener la maxima separacién
lineal entre las condiciones consideradas. Mediante la aplicacion de esta técnica se obtiene
un nuevo subconjunto de caracteristicas extraidas, donde las caracteristicas extraidas se
representan mediante composiciones de combinaciones de diferentes pesos de las
caracteristicas estadisticas propuestas. Como resultado, debido a la extraccion de
caracteristicas, se obtiene una representacion visual de las condiciones consideradas en un
espacio bidimensional.

En la Figura 4.4 se observa las pruebas para seleccion de informacion, mejor conocida
como cross-validation y con este nuevo grupo de-caracteristicas que contenian mayor
informacion significativa tiene mejoras en los resultados obtenidos con ambos algoritmos de
reduccion de dimensionalidad, A la izquierda de la Figura 4.4 se observa los resultados
obtenidos para PCA en 3D y 2D, y a la derecha se observan los mismos datos, pero esta vez

puestos a prueba a través de el algoritmo LDA.

=T PCA LDA

Figura (4.4) Cros-Validation en PCA 'y LDA
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Antes de la clasificacion y para demostrar que el uso de las tres sefiales de vibracion
del porta punzon mejoran la caracterizacion de la condicion de operacion, se lleva a cabo una
comparacion entre los conjuntos extraidos de caracteristicas al considerar solo una sefial de
vibracion y posteriormente usando las tres sefiales de vibracion mostrado en la Figura 4.5.
Se utiliza la sefal del eje “Y” del sensor, esta direccion del sensor se encuentra en-paralelo
con la direccion del desplazamiento del punzdn; se considera que esta sefial contiene
suficiente informacién que describa el proceso de perforado. Es decir, para este propdsito se
realiza dos anélisis LDA para cada una de las condiciones, donde el conjunto propuesto de
15 caracteristicas de tiempo estadistico es estimado considerando primeramente solo la
informacion de uno de los ejes y después la de los tres ejes. Posteriormente, se realiza la
extraccion de caracteristicas por medio de la PCA para cada una de las dos pruebas y los
conjuntos de caracteristicas estimados anteriores se comprimen y también se representan en

un espacio bidimensional para tener la misma base de comparacion.

Reduccion de Dimencion PCA

20

o Pt
e

Lamina

&

-.?,;

Figura (4.5) Reduccion de dimension y para sefiales provenientes de un solo eje.
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4.3 Pruebas
En cuanto a la clasificacion de condicion, se utiliza un clasificador multicapa basado

en ANN para obtener las clases de salida. Debido a que se obtiene un mejor rendimiento
mediante la reduccion de caracteristicas propuesta, una estructura simple considerada en el
clasificador permite obtener buenos resultados sin el uso excesivo de recursos. Por lo tanto,
el clasificador tiene dos neuronas en la capa de entrada para cada una de las caracteristicas
obtenida de la proyeccion de LDA, diez neuronas en su capa oculta, en la capa de salida 3
neuronas para cada una de las condiciones de operacion; se utiliza una funcion sigmoidea
probabilistica como funcion de activacion y se consideran 70 épocas para el entrenamiento
utilizando la regla de propagacion hacia atras. Estos parametros se seleccionan mediante
pruebas de pruebay error.

Para obtener resultados estadisticamente significativos y demostrar el rendimiento de
la metodologia de diagnostico propuesta, el clasificador esta entrenado y probado bajo un
esquema de validacion cruzada quintuple. Por lo tanto, considerando todas las condiciones,
la base de datos original se compone de 60 muestras, 20 muestras de cada condicion. Esta
base de datos esta dividida en dos partes diferentes, una compuesta por 40 muestras con fines
de capacitacion, 20 muestras por.condicién y la otra compuesta por 20 muestras con fines de
prueba, 20 muestras por condicion. A continuacion, se proporciona una representacion visual
del alcance del rendimiento de clasificacion resultante durante el entrenamiento y la prueba
del clasificador ANN. Las regiones de decision resultantes y las proyecciones de muestras,
utilizando la particion del primer pliegue como referencia, se proyectan y se muestran en la
Fig. 4.6, la prueba del clasificador basado en ANN. Los resultados para la matriz de
proyeccion resultante del algoritmo PCA se puede observar en la Figura (4.6: a), asi mismo
pero para el caso de la matriz de proyeccion resultante del uso del algoritmo LAD se observa
en la Figura (4.6: b).
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Figura (4.6) Resultados de la ANN a la matriz de proteccion de: a) PCA y b) LDA

La Figura (4.6: a) muestra la proyeccién de las regiones de decision para la
clasificacion de condiciones multiples correspondiente a la prueba de la primera validacion
cruzada calculada por el clasificador basado en ANN propuesto al resultado del algoritmo
LDA Yy en la Figura (4.6: a) para LDA.

Para analizar el rendimiento de cada clase individualmente, se entrena y prueba la
misma estructura del clasificador basado en ANN con las caracteristicas extraidas
proporcionadas por las pruebas realizadas para cada uno de los materiales utilizados. La
Figura 4.7 resume la matriz de confusion calculadas para el enfoque LDA de las pruebas
realizadas con el Al cal. 24. Como muestran los resultados en la matriz de confusion, los
problemas. de clasificacion errénea en la clase que corresponde al estado normal de
operacion. Cabe sefialar que los casos de clasificacion erronea mas criticos estan relacionados
con. la condicion de operacion normal que representa una desventaja. La relacion de

clasificacion lograda por el enfoque LDA es aproximadamente del 91.7%.
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Figura (4.7) Matriz de confusion resultante de a) LDA y b) PC, para aluminio no.19.

Con respecto a la metodologia de diagndstico propuesta, la relacion de clasificacion
resultante obtenida del entrenamiento y la prueba del clasificador ANN para la prueba con el
Al cal. 20 es 98.3%. En la Tabla 4-1 y la Tabla 4-2 se resumen la matriz de confusion
correspondientes a la evaluacion de todas las condiciones consideradas mediante la reduccion
de la caracteristica propuesta. Aunque se obtienen algunas clasificaciones erréneas tanto en

el entrenamiento como.en la prueba del clasificador ANN, los resultados son prometedores.

Tabla 4-1: Matriz de confusion resultante de LDA, para la Al cal. 24

Clase verdadera

Clase

asignada BajaP Normal AltaP
BajaP 18 3 0
Normal 2 17 0
AltaP 0 0 20
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Tabla 4-2: Matriz de confusion resultante de LDA, para la Al cal. 20

Clase verdadera

Clase

asignada BajaP Normal AltaP
BajaP 19 0 0
Normal 1 20 0
AltaP 0 0 20

En la Figura 4.8 se ve los resultados con distintas repeticiones, para-determinar el adecuado
funcionamiento del sistema en pruebas de corte a distintos materiales y espesores, comprando

su respuesta con la de métodos estadisticos reportados.

Figura (4.8) validacion del sistema para deteccion de fracturas.
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Capitulo V

5 Conclusiones y prospectivas

5.1 Conclusiones

Se llevo a cabo la instrumentacion (deteccion de condicion) del proceso de punzado
en una punzonadora neumatica, originalmente la maquina se encontraba en condiciones
inoperables debido a que carencia de instrumentacion de control y a que la maquina no
contaba con el herramental correcto para el proceso, siguiendo la metodologia descrita en
este trabajo fue posible realizar pruebas de punzado por corte y la adquisicién de las sefiales
de vibracion en el porta punzon. Contar con este sistema instrumentado permite contar un
una base para el disefio, desarrollo y pruebas de algoritmos de control, monitoreo de
sefiales, y manufactura por punzado, etc, en maquinaria troqueladora.

Del proyecto de investigacion se espera obtener a base de estudios empiricos modelos

que fundamenten una metodologia no invasiva y capaz de realizar su implementacién en
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linea, esto con el uso de algoritmos para el andlisis de sefiales, una deteccion temprana de la
presencia de fracturas en procesos troquelado, con el procesamiento de sefiales procedentes
de acelerometros MEMS, la cual se presente como una herramienta de bajo costo para la
deteccion de fallas en punzones de perforado, que representa una inversion tanto en tiempo
de construccién como en costo.

Este trabajo presenta una metodologia para monitorear y evaluar la condicion de
operacion en una punzadora, bajo diferentes condiciones de perforado. Hay cuatro aspectos
importantes en esta metodologia de diagndstico propuesta. La primera es.la propuesta del
conjunto de caracteristicas de tiempo estadistico, como una buena caracterizaciéon de las
sefiales de vibracion en el porta punzon adquiridas, se obtiene al considerar el conjunto de
caracteristicas apropiado. El segundo esta relacionado con el uso de las tres sefiales de
vibracién y no solo de la sefial en la direccién del desplazamiento del porta punzon para fines
de céalculo de caracteristicas, los resultados muestran que el calculo de un conjunto de
caracteristicas de tiempo estadistico de cada sefial de vibracion del porta punzon
proporcionan en este trabajo la capacidad de obtener una mejor caracterizacion de la
condicion de operacion en la que se encuentra. El tercero es la aplicacion de una técnica de
extraccién de caracteristicas. El uso de la técnica LDA sobre los conjuntos de caracteristicas
de tiempo estadistico de todas las condiciones consideradas, permite la reduccién de la
dimensionalidad, facilitando la tarea de clasificacion debido a la representacion
bidimensional resultante de las condiciones consideradas. El cuarto es el uso de un algoritmo
de clasificacion simple basado en una estructura ANN Unica capaz de reconocer todas las
condiciones consideradas. Se han considerado tres condiciones experimentales diferentes
para cada caso, que representan un rango importante de condiciones del sistema, incluidos
estados saludables, en presencia de fractura incipiente y con fractura. Bajo todas estas
condiciones experimentales, la metodologia propuesta muestra resultados confiables de
diagndstico de condicion para distintos tipos de material. Los resultados obtenidos en este
trabajo sugieren que esta metodologia también puede ser Gtil para cualquier otra deteccion
de condiciones de operacion en maquinas de prensa neumatica o troqueles. El trabajo futuro

se centrard en el analisis de la metodologia de diagndstico bajo mdultiples escenarios,
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considerando diferentes condiciones de operacién de presion y distintos materiales, asi como
un mayor nimero de ciclos de trabajos para reforzar la base de pruebas.

Se considera que es posible llevar este sistema de monitoreo en linea a la aplicacion
en procesos de troquelado, y establecer un sistema automatico que realicen el monitoreo y
diagnostico de falla por fractura de sus herramentales en linea.

Posiblemente con los resultados favorables, este sistema se pueda implementar en
procesos que realiza una maquina trogueladora, donde podria estimar el deterioro'y falla por
fractura en sus troqueles o en la matriz de troquel. Y también extenderse adecuando el sistema
a maquinarias donde su accion principal sea la del presionado o golpeo, como podrian ser

cizalladoras, prensas neumaticas, remachadoras, etc.
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Resumen

Este trabajo propone una metodologia de diagndstico basada en el célculo-de un-conjunto de caracteristicas
de tiempo estadistico aplicado en el proceso de perforado para identificar y discriminar entre diferentes
condiciones de operacion, como son caidas y excesos de presion neumatica, para distintos materiales. Como
medio de diagnostico principal para el proceso de perforado, se selecciona un acelerémetro triaxial MEMS para
medir las sefiales de vibracién en cada uno de sus tres ejes. En la metodologia propuesta, tres sefiales de
vibracion en el porta punzon son adquiridas y se caracterizan para calcular sus caracteristicas de tiempo
estadistico. Luego, tales conjuntos de caracteristicas de tiempo estadistico se comprimen y se representan en un
espacio de 2 dimensiones con un método de reduccién de dimension lineal basado en un andlisis de
discriminante lineal. Y, finalmente, se utiliza un clasificador basado en redes neuronales artificiales para
diagnosticar las diferentes condiciones consideradas. El rendimiento de la metodologia de diagndstico
propuesta se evallia en un banco de pruebas experimental obteniendo un rendimiento en la clasificacion de hasta
98.3%. Los resultados obtenidos hacen que la metodologia propuesta pueda ser aplicada en procesos
industriales.

Palabras Clave: MEC, proceso de perforado, diagnostico de condicién basado en vibraciones,
caracteristicas de tiempo estadistico, andlisis de discriminante lineal, redes neuronales artificiales.

Abstract

This paper proposes a diagnostic methodology based on the calculation of a set of statistical time
characteristics applied“in punching processes to identify and discriminate between different operating
conditions, such as falls and excess pneumatic pressure, for different materials. As the main diagnostic means
for the punching processes, select a MEMS triaxial accelerometer to measure the vibration signals on each of
its three ‘axes. In the proposed methodology, three vibration signals in the punch holder are acquired and
characterized to calculate their statistical time characteristics. Then, the joint stories of statistical time
characteristics are composed and represented in a 2-dimensional space with a linear dimension reduction
method based on a linear discriminant analysis. And finally, an artificial neural network-based classifier is used
to diagnose the different conditions considered. The performance of the proposed diagnostic methodology is
evaluated in an experimental testbed, obtaining a classification performance of up to 98.3%. The results
obtained mean that the proposed methodology can be applied in industrial processes.

Keywords: MEC, piercing process, vibration-based condition monitoring, statistical-time features, linear
discriminant analysis, artificial neural network.

1. Introduccion



El punzonado de chapa es una de las operaciones de fabricacion mas comunes en las industrias modernas
para fabricar una gran variedad de piezas de automoéviles, componentes aeroespaciales, asi como productos de
consumo como electrodomeésticos, latas, fregaderos, cajas, etc. [1]. El proceso de punzado depende de més de
cuarenta parametros. Estos parametros deben optimizarse para tener productos de calidad [2]. También se
vuelve progresivamente importante desarrollar sistemas confiables de monitoreo de parametros, que operan en
tiempo real. Entre muchas razones, las mas importantes son reducir el tiempo de inactividad de la maquinay el
costo de herramientas mediante una deteccidn temprana de cualquier condicion de funcionamiento anormal [3].
Sin embargo, el proceso de punzado es bastante complejo, implica la deformacion transitoria elastica y plastica
de la chapa, asi como el comportamiento estatico y dinamico de la prensa. ElI monitoreo en linea del proceso de
punzado es cada vez mas importante para detectar y corregir variaciones que puedan crear fallas de punzado a
tiempo, garantizar la consistencia de la calidad del producto y proteger las herramientas contra dafios. El
punzonado de chapa es un proceso altamente transitorio que generalmente dura solo una docena de
milisegundos o incluso un periodo de tiempo mas corto [4]. EI como obtener efectivamente la informacién del
proceso y extraer sus caracteristicas principales que describan el estado de operacién de la'maquina es critico
para el monitoreo de la condicion de operacion del proceso.

En una punzonadora neumaética la variacion en la presion de aire influye directamente en la aceleracion y
fuerza de impacto en el troquel, que podria deteriorar la calidad de los agujeros o interrumpir la produccién. En
los procesos de estampado o conformado de metales, la fuerza de estampado es una de las variables de proceso
mas importantes. El monitoreo de la fuerza de estampado es el método mas directo y efectivo para el monitoreo
de variaciones en la presion y control de procesos [5]. Sin embargo, medir la fuerza de estampado o formacion
de metal directamente en el proceso de trabajo del metal es costoso en términos tanto del costo del sensor como
del costo de instalacion. En el trabajo practico de monitoreo e investigacion de procesos, la tensién de columna,
la emision acustica, la vibracion, las sefiales de audio e incluso el desplazamiento también se utilizan ademas
de la medicion de fuerza directa [2-15]. Se han utilizado diferentes magnitudes fisicas para monitorear y evaluar
la condiciéon en una punzadora, Koh et al. [6] utilizaron galgas extensométricas para medir las sefiales de
tonelaje de un proceso de dibujo de chapa metalica'y aplicaron la transformada de Haar a las sefiales de tonelaje
segmentado para detectar las fallas maltiples del proceso. Mahayotsanun et al. [7] plantearon un sistema
integrado de deteccién de herramientas integradas y la medicion de desplazamiento basada en la inductancia
mutua para la extraccion de la ldmina y la medicion de la presién de contacto distribuida en la interfaz
herramienta-pieza de trabajo para el monitoreo del proceso de estampado en laboratorio. Kim et al. [8]
monitoreando el proceso de perforacion con emision acustica (Acoustic Emission, AE) caracterizaron las
sefiales y efectos de dureza en el material durante el proceso de punzado. Se descubrid que la sefial AE emitida
durante la perforacién consta de tres componentes: impacto inicial, fractura por cizallamiento y ruptura. Se
encontraron buenas correlaciones entre las variables del proceso y las sefiales AE. Ubhayaratne et al. [9]
investigaron el monitoreo de la progresion del desgaste de la herramienta del proceso de estampado utilizando
sefial de audio y modelo de separacion de sefial ciega; y los autores afirmaron que los resultados del andlisis
espectral de-las sefiales sin procesar y extraidas demostraron una relacién cualitativa significativa entre la
progresion del desgaste y la firma del sonido emitido. Klingenberg y Singh [10] propusieron la utilizacion de
los gréficos de desplazamiento de fuerza creados por los datos del sensor de una celda de carga y un transductor
de desplazamiento para monitorear el desgaste progresivo de la herramienta durante el punzonado de chapa. Su
trabajo-muestra que el desarrollo del desgaste del punzon puede reconocerse a partir del cambio de forma de
los gréaficos de desplazamiento de fuerza. A pesar de que se han propuesto varias metodologias para diagnosticar
la condicion en punzadoras, la mayoria de las metodologias informadas basadas en el analisis de la fuerza de
impacto, consideran un solo eje de analisis de accion y utilizan técnicas basadas en el dominio del tiempo, el
dominio de la frecuencia y el dominio del tiempo- frecuencia para extraer un conjunto de caracteristicas
relacionadas con la condicion del proceso [11]. La transformada rapida de Fourier (Fast Fourier Transform,
FFT), la transformada rdpida de Fourier de tiempo corto (Short-Time Fourier Transform, STFT), la
transformada continua de wavelet (Continuous Wavelet Transform, CWT) y la transformada de Hilbert-Huang
(Hilbert=Huang Transform, HHT) se han convertido en las técnicas mas conocidas y preferidas en los esquemas
de monitoreo de condiciones [12]-[14]. Esta limitante que no existe en el analisis de vibracién ya que hay tres
direcciones en la sefial que contienen informacion y se encuentran presentes en el proceso.



El analisis basado en la vibracion ha sido aceptado industrialmente como una herramienta de mantenimiento
predictivo confiable e importante para evaluar la condicion de trabajo de la maquinaria [13]. Para el estudio de
sefiales de vibracion se utilizan diversas técnicas de procesamiento de datos. Las diferentes técnicas de
extraccion de caracteristicas que han sido reportadas para la maquina de punzado son: el modelo oculto de
Markov (Hidden Markov Model, HMM), las redes neuronales (Neural Network , NN) y la red neuronal artificial
(Artificial Neural Network, ANN) [15]-[19], la méquina de soporte vectorial (Support Vector Machine, SVM)
[17], el andlisis del componente principal (Principal Component Analysis, PCA) [13], [16], [20] y andlisis del
discriminante lineal (Linear Discrimiant Analysis, LDA) [11]-[13], [21]. Por ejemplo, Zhang'y col.[4], [22]
investigaron el monitoreo del proceso de estampado para un proceso de supresién utilizando mediciones y
analisis basados en vibraciones. La distribucion de frecuencia de tiempo [22]y el anélisis biespectral [23] se
utilizaron para extraer las caracteristicas del proceso; y se detectaron con éxito las fallas de supresién tipicas,
como la alimentacion incorrecta y la babosa. Wu et al. [24] estudi6 la monitorizacion de la falla del punzén en
el proceso de micro-empalme utilizando la medicion de vibraciones y el modelo de regresion logistica. El
modelo de regresion logistica se usa para estimar la condicion de la herramienta y detectar la rotura del punzon.
Los autores afirmaron que, al usar el modelo de regresion logistica con caracteristicas seleccionadas, la
precision de la prediccion puede ser de hasta el 99%. Sari et al. [25] realiz6 un trabajo experimental utilizando
la medicion de vibraciones y la formacion de rebabas en el proceso de punzonado. Sus resultados muestran que
existe una correlacién entre la condicién de la herramienta y la sefial de vibracion. Ge et al. [15], [26] también
estudi6 el monitoreo del proceso de estampado utilizando el modelo autorregresivo (Autoregression Model,
AR) para la extraccion de caracteristicas del proceso y el HMM para la clasificacion de fallas, logrando una
tasa de éxito del 80% -90%. Ge y col. [27], [28] utiliz6 un sensor de tension para medir las sefiales de tension
de la columna de prensa del proceso de estampado y aplico wavelets junto con una maquina de soporte vectorial
para la extraccién de caracteristicas de sefial y detectar fallos'con éxito en un proceso de supresion.

Sin embargo, aungue estas técnicas se han aplicado de manera efectiva para determinar un diagnostico de
condicion de la maquina, las caracteristicas de un conjunto de tiempo estadistico pueden considerarse como una
herramienta poderosa que exhibe una buena caracterizacion y destaca los cambios en el comportamiento de la
sefial [13], ain mas cuando se requiere un conjunto de caracteristicas de tiempo estadistico apropiado elegido.
Donde la estimacion de un conjunto de caracteristicas numéricas de alta dimension a partir de las magnitudes
como la vibracion y los dominios de analisis considerados, representan una estrategia comun para aumentar la
informacion disponible y la-precision del diagndstico [29]. Sin embargo, los procedimientos de reduccion de
dimensionalidad deben aplicarse para evitar rendimientos de diagndstico de fallas bajas y respuestas de ajuste
excesivo de los algoritmos de clasificacion [30]. El termind reduccion de la dimension (Reduction Dimension ,
RD), es el proceso de representar una proyeccion de muestras, a un espacio de poca dimensionalidad
proveniente de una alta dimension de datos, el cual promete preservar la mayor informacién intrinseca de las
muestras originales [31], esta nueva proyeccion en caso de satisfacer la tarea de compactar la informacién
conservando la mayor parte de estos datos, conviene en labores de aprendizaje supervisado, que concede realizar
tareas de clasificacion y visualizacion [15], donde cada muestra posee etiquetas como elementos descriptivos
que representan las diferentes clases, como lo es en el andlisis discriminante lineal [4], [12], [13], [32] que
pertenece al conjunto de métodos méas usados de la literatura de RD.

Por lo general, cuando las técnicas complejas para el procesamiento de sefiales se incluyen en los esquemas
de monitoreo de condicidn, se debe adquirir una buena comprension de su base teorica. En este sentido, las
técnicas clasicas de reduccion de dimensionalidad se han integrado en los esquemas de monitoreo de condicion;
por ejemplo, el PCA y el LDA son las técnicas principales utilizadas para reducir conjuntos de caracteristicas
de alta dimension y resaltar patrones de fallas de caracteristicas [33]. La técnica LDA es popular para tareas de
reduccién dimensionalidad, asi como también en tareas como aprendizaje de maquina y reconocimiento de
patrones y las NN, como métodos de procesamiento de informacién auto adaptativos basados en datos
inspirados en sistemas biolégicos, representan la técnica mas cominmente aplicada en la literatura [13], [20],
[28]. Por lo tanto, los algoritmos de aprendizaje de patrones se consideran para un posterior reconocimiento de



similitudes durante una nueva evaluacién de condicion. Este problema representa una desventaja, debido a los
resultados inesperados e incorrectos que se pueden obtener si se realiza con una aplicacion inapropiada de
técnicas complejas para el procesamiento de sefiales.

La mayor parte del trabajo de investigacion disponible se realiza en laboratorio y algunos trabajos utilizaron
sistemas de deteccion complicados o costosos, como el sistema de deteccion integrado con herramientas o el
sensor AE. La sefial AE es de muy alta frecuencia y, por lo general, la longitud de datos para-un ciclo de
estampado es muy grande considerando que la frecuencia de muestreo es mas alta (tipicamente 250 kHz ~ 250
MHz). Esto requiere un costoso sistema de adquisicion de datos de alta frecuencia y un alto recurso
computacional. Si bien la sefial de audio generalmente tiene una baja relacién sefial / ruido con la contaminacion
acustica de las maquinas cercanas, necesita un algoritmo complejo de fuente separada para extraer informacién
atil. En las aplicaciones de monitoreo de condiciones del mundo real, se deben tener en cuenta el costo del
sensor, el costo de instalacion, el costo computacional, etc.

En este trabajo, un solo sensor acelerémetro triaxial de tecnologia MEMS (Micro-Electromechanical
Systems, MEMS) se utilizan para medir la sefial de vibracién en la superficie en el-porta punzon de la prensa,
con un costo de instalacién minimo pues no se requiere modificar la maquina de ninguna manera ya que es un
sistema de muestreo no invasivo, con una frecuencia de operacion alta y-un consumo de potencia bajo e
independiente. La sefial de vibracion es medida en el porta punzén que contiene no solo la informacion de la
deformacion del metal durante el punzonado, sino también la informacion de la vibracion estructural de la
prensa después del perforado. La contribucion de este trabajo es la propuesta de una metodologia de diagndstico
basada en la estimacién del conjunto de caracteristicas de tiempo estadistico de las tres sefiales de vibracion en
el porta punzén para la deteccién y clasificacion de diferentes caidas de presion en la maquina. La novedad de
este trabajo incluye el analisis de las sefiales de vibracion en los tres ejes del acelerémetro, adquiridas para
expandir la fuente de informacion y obtener una mejor caracterizacion de la condicién de operacién. Por lo
tanto, con el objetivo de obtener la mejor informacion discriminatoria relacionada con la condicién de
operacién, se calcula un conjunto de 15 caracteristicas de tiempo estadistico a partir de cada una de las sefiales
de vibracién del proceso de perforado. Luego, los conjuntos de caracteristicas resultantes se someten a un
procedimiento de compresion a través de un-enfoque de analisis discriminante lineal para obtener un nuevo
conjunto de caracteristicas. Esta extraccion de caracteristicas permite proyectar en un espacio bidimensional
una representacion de las mediciones. Finalmente, debido a la buena caracterizacion de las fallas consideradas,
se considera un simple clasificador basado en ANN para realizar el diagndstico de la condicion de operacion.
La metodologia de diagnostico propuesta se realiza bajo diferentes condiciones de operacion, con variaciones
en la presion de aire, obteniendo un conjunto de datos completo extraido del proceso de perforado, donde se
prueban tres condiciones: normal, baja presion, alta presion; con y sin presencia de material. Los resultados
obtenidos hacen que la metodologia de diagndstico propuesta sea adecuada para ser implementada para el
monitoreo del estado-y la evaluacion de aplicaciones industriales en las que estan involucradas punzadoras o
maquinas troqueladoras.

2. Proceso de perforado

El perforado de chapa metalica es un proceso de formado en frio, se realiza mediante herramientas especiales
denominadas troqueles o matrices, anclados con fuerza sobre prensas de gran presion y velocidad. En este
proceso los agujeros se agrandan mediante un penetrador conico o un punzén con el resultado de que se forma
una brida alrededor de la circunferencia del agujero Figura 1.
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Figura 1. (a) Proceso de perforacion y (b)componente embridado.

Los agujeros en la pieza de chapa se realizan sin quitar ningin material de la hoja o quitando muy poca
cantidad de material Figura 1. Prensado y corte, ambos se utilizan en este proceso también.

3. Tecnicas de procesamiento de datos utilizadas en el diagnostico de condicion
3.1. Célculo de caracteristicas estadisticas

Una etapa importante considerada en la mayoria de los esquemas de monitoreo de condicidn propuestos es
el calculo de caracteristicas, tiene el objetivo de transformar las magnitudes fisicas adquiridas en informacién
mas significativa.

Al tratar con la identificacion de distintas condiciones de operacidn en un proceso de punzado, el objetivo
principal de la aplicacion del calculo de caracteristicas es resaltar la informacion mas relevante y (til relacionada
con la condicion de la maquina [30, 34]. La mayoria de las veces, antes del calculo de las caracteristicas, se puede
aplicar un procesamiento a cada sefial para representar los datos de una manera diferente, en este sentido, las
técnicas de analisis basadas en el dominio del tiempo, el dominio de la frecuencia y el dominio del tiempo-
frecuencia han sido las mas elegidas [13]. Sin embargo, los parametros estadisticos, calculados a partir de las
sefiales adquiridas, son Utiles para describir y enfatizar los patrones de condicion del sistema. Ademas, las
caracteristicas especificas del tiempo estadistico son un buen conjunto de pardmetros, que proporcionan
informacidn significativa sobre la condicion del sistema.

3.2. Extraccion de caracteristicas con analisis de discriminante lineal

En la extraccion de caracteristicas se intenta obtener una combinacion del subconjunto inicial de
caracteristicas en un espacio de caracteristicas reducido que representen los conjuntos de datos iniciales. Las
técnicas deextraccion de caracteristicas depende de diferentes criterios de aplicacion; de hecho, difiere
principalmente de si la técnica utilizada esta o no supervisada. La principal diferencia entre estas dos técnicas es
la disponibilidad de etiquetas consideradas para distinguir diferentes clases.

El LDA es una de las técnicas supervisadas mas conocidas utilizadas en problemas multiclase para la
reduccién de la dimensionalidad lineal y la extraccién de caracteristicas [13]. El objetivo de la técnica LDA
radica en encontrar una nueva proyeccion en una representacion de baja dimension que contenga la informacion
maés discriminante, donde se maximiza la separacion lineal entre puntos de datos que pertenece a diferentes clases
[21]. Dado que LDA presta atencion a las diferencias de clases conocidas, esta técnica puede considerarse como
una técnica de extraccion de caracteristicas para ser incluida en los esquemas de monitoreo de condicion; por lo
tanto, su aplicacion permite obtener un conjunto de parametros que proporcionan adecuadamente distinciones
entre las condiciones de funcionamiento de la maquinaria [35], [36].

3.3. Redes neuronales artificiales



Los modelos de ANN intentan lograr un buen rendimiento con la interconexion densa de elementos
computacionales simples, a través del uso de elementos computacionales no lineales que operan en paralelo y
dispuestos en un patron que recuerda a una red neuronal biologica. Las ANN se pueden usar para el mapeo de
datos de entrada a salida sin una relacion conocida entre estos datos. Ademas, pueden aplicarse en problemas
Optimos de disefio, clasificacion y prediccion. ANN no solo puede aprender y generalizar a partir de la
experiencia, sino adaptarse a situaciones cambiantes y mapear modelos causales (es decir, mapeo de causa a
efecto para estimacion y prediccién) y mapeo inverso (es decir, mapeo de efecto a posible causa) [2].

La ANN implica presentar un conjunto de ejemplos (patrones de entrada) con salidas conocidas- (salida
objetivo). Consiste en una gran cantidad de elementos de procesamiento interconectados llamados neuronas
organizados en capas. La sefial de salida de un elemento de procesamiento individual se envia a otros elementos
de procesamiento como sefiales de entrada a través de las interconexiones. El rendimiento de unared neuronal
depende principalmente del peso de sus conexiones. En general, cada neurona se puede conectar a todas las
demas neuronas. Los dos elementos principales que forman una red neuronal-son los elementos de
procesamiento y las interconexiones. El conocimiento esta representado y almacenado por la fuerza (pesos) de
las conexiones entre los procesadores. El sistema ajusta los pesos de las conexiones internas para minimizar los
errores entre la salida de red y la salida de destino. La estructura de una red neuronal est& definida por la
arquitectura de interconexion entre los elementos de procesamiento, las reglas que definen si un elemento de
procesamiento ejecuta o no una funcién de transferencia, y las reglas que rigen los cambios en los pesos de
interconexion (wi, Wy, ..., Wy), que se conocen como leyes de capacitacion [37].

4. Metodologia de diagnostico

La metodologia de diagndstico propuesta para la clasificacion de diferentes condiciones de operacion en la
punzadora se compone principalmente de cinco pasos, como se muestra en la Figura 2. Primero, es el
planteamiento del experimento que consta de tres condiciones consideradas, que son la condicion de trabajo
sana y dos condiciones que presentan algun tipo de fallo, estos fallos son por caida y exceso de presion en el
cilindro piston principal; cada uno de estos para el perforado de Aluminio calibre 20 y calibre 24.

El segundo es la adquisicion de-datos. Sefiales en los tres ejes de aceleracidn en el porta punzon son
monitoreadas y adquiridas continuamente para cada una de las condiciones consideradas. Por lo tanto, se
adquieren veinte repeticiones para cada una de las condiciones, donde cada medicidn representa una accion de
perforado y retroceso del punzon.
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Figura 2. Metodologia de diagndstico propuesta, basada en la reduccion de caracteristicas hibridas para el diagnéstico de
la condicidn de trabajo en una punzadora durante procesos de punzado.



En tercer lugar, se realiza el calcul6é de caracteristicas, obteniendo una caracterizacion de cada sefial de
vibracion en cada eje adquirido del sensor; esto se realiza mediante la estimacion de un conjunto de 15
caracteristicas significativas de tiempo estadistico. Debido a que se tienen en cuenta tres sefiales de vibracion en
el porta punzon, para cada condicion considerada, se estima un conjunto de 45 caracteristicas numéricas de
tiempo estadistico, 15 caracteristicas de tiempo estadistico por cada sefial de cada eje del acelerometro. Las
caracteristicas de tiempo estadistico propuestas son: media, valor maximo, raiz cuadrada del valor medio de los
cuadrados (Root Mean Square, RMS), media cuadratica (Square Root Mean, SRM), desviaci6n estandar,
varianza, factor de forma de RMS, factor de forma de SRM, factor de cresta, factor de latitud, factor de impulso,
asimetria, kurtosis, quinto y sexto momento normalizados. Estas caracteristicas de tiempo. estadistico y sus
ecuaciones correspondientes se enumeran en la Tabla 1. Ademas, este conjunto de caracteristicas de tiempo
estadistico propuesto se ha utilizado efectivamente en esquemas de monitoreo de condicién para evaluar
diferentes condiciones en maquinas de prensado, debido a su fuente de informacion de alto rendimiento y sus
capacidades para analizar tendencias generales y cambios en las sefiales.

El cuarto paso es la extraccion de caracteristicas. Los conjuntos estimados de caracteristicas estadisticas que
representan las diferentes condiciones de trabajo se comprimen y se transforman en una nueva base a través de
la técnica LDA. Esta compresién y transformacion de base permite obtener un conjunto final de nuevas
caracteristicas de los conjuntos estimados anteriores de caracteristicas estadisticas.

En consecuencia, debido a la transformacion de la base, el -nuevo conjunto extraido de caracteristicas se
proyecta en un espacio bidimensional, donde se le permite realizar una interpretacion visual de las diferentes
condiciones de operacién. Ademas, las caracteristicas extraidas obtenidas de LDA, representadas en un espacio
bidimensional, facilitan la tarea de clasificacion.

Tabla 1. Caracteristicas estadisticas basadas en el tiempo

Caracteristica estadistica Ecuacion

Media

Valor maximo

Raiz cuadrada del valor medio de los
cuadrados (RMS)

2
Media cuadrética (SMR)

Desviacion estandar

Varianza

Factor de forma de RMS
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Finalmente, el quinto paso es la clasificacion donde el conjunto final de caracteristicas extraidas de LDA se
evalla bajo una estructura de clasificador basado en ANN para llevar a cabo un diagnéstico de las diferentes
condiciones de operacion. De hecho, este clasificador propuesto tiene dos entradas que corresponden a las dos
dimensiones de las caracteristicas extraidas obtenidas de la utilizacion de la técnica LDA, que compone la
informacidn de entrenamiento y prueba para la red, y el diagnéstico de fallas lo proporcionan tres salidas que
corresponden a cada una de las condicion actual de operacion de la punzadora. Ademas, los resultados con alto
rendimiento se han obtenido con éxito al incluir sistemas de inferencia basados en ANN en diferentes esquemas
de monitoreo de condicion [12], [21].

4. Banco de prueba experimental

Para monitorear el proceso de perforado, es utilizado un sistema de adquisicion de datos (Data Acquisition
System, DAS) utilizado para capturar-las sefiales de vibracion, localizado en una posicion estratégica donde no
interfiere en la mecénica de la maquinaria ni en el proceso de punzado, como se muestran en la Fig. 3. El sistema
contiene ademas una alimentacion independiente y de un control inalambrico. EI DAS es un disefio de bajo costo
basado en la tecnologia de arreglo de compuertas programables en campo (Field-Programmable Gate Array,
FPGA) que contiene un sensor triaxial MAG3110 de tecnologia MEMS. El sistema DAS es embebido sobre la
tarjeta DUAA4, esta tarjeta es un sistema de desarrollo de sistemas embebidos basado en FPGA de disefio propio.

El banco-de pruebas consta de una punzadora neumatica, esta alimentado por un compresor de aire trifasico
DeWalt Dxemlal983054 de 30 galones. El herramental de la perforadora consta de un punzdn cénico para
perforado MDL PNPZ.1101390M con revestimiento TICN de alto cromo y su matriz para perforacion. Las
Iaminas de prueba son de aluminio 3003 de calibre 20 y 24. Las sefiales de vibracidn en el porta punzén de la
punzadora se adquieren utilizando un acelerémetro del sistema DAS con salida digital de 12 bits, montado en la
placa de adquisicion DUA4. La frecuencia de muestreo se establece en 16kHz para la adquisicion de sefiales de
vibracidn, realizando muestras durante 20 ciclos de trabajo en la punzadora con un total de 140 s de tiempo de
muestreo, para cada uno de los casos de analisis.
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Figura 3. Banco de pruebas experimental utilizado para validar la metodologia de diagnéstico propuesta.

La disposicidn de las diferentes fallas producidas en el banco.de pruebas experimental, son variaciones en
la presién neumdtica en el cilindro pistén principal de la punzadora. En la Figura 4. (a) se representan estas
condiciones de operacion como: condicion de operacion sana a 3.5bar (Normal), con un amento de presion a 5
bar (AltaP) y caida de presién a 2 bar (BajaP). Cada uno de estos tres casos es analizado sin presencia de
material Fig.4 (a), para lAmina de Al no.24 en la Fig.4 (b) y para Iamina de Al no.20 en la Fig.4 (c).

5. Resultados y discusion

La metodologia de diagndstico propuesta en este trabajo se implementa bajo el sistema de cémputo
numérico MATLAB, que se utiliza para realizar el procesamiento de las sefales de vibracion adquiridas de los
tres ejes del acelerémetro y para diagnosticar las fallas. Con respecto a la metodologia propuesta, como se ha
mencionado, la adquisicion de datos se realiz6 llevando a cabo diferentes experimentos y almacenandolo en un
banco de datos.

Primeramente, la estimacion de caracteristicas se realiza calculando un nimero de 15 caracteristicas de
tiempo estadistico de cada unade las tres sefales del acelerometro en el porta punzon. En consecuencia, cada
condicion considerada esta representada por un conjunto de 45 caracteristicas de tiempo estadistico de cada una
de las 20 muestras, estas 20 muestras son realizadas para cada uno de los casos considerados, operacion normal,
de bajay alta presidn. Estos conjuntos estimados de caracteristicas se utilizan para extraer un nuevo subconjunto
de caracteristicas, que se describen a continuacion.

Posteriormente, la extraccion de caracteristicas se realiza mediante el LDA, en el que todos los conjuntos
de caracteristicas de tiempo estadistico estimado se comprimen y transforman en una nueva base. El propésito
de la estrategia LDA es encontrar una nueva proyeccion en una dimensionalidad mas pequefia al intentar obtener
la maxima separacion lineal entre las condiciones consideradas. Mediante la aplicacion de esta técnica se
obtiene un nuevo subconjunto de caracteristicas extraidas, donde las caracteristicas extraidas se representan
mediante composiciones de combinaciones de diferentes pesos de las caracteristicas estadisticas propuestas.
Como resultado, debido a la extraccion de caracteristicas, se obtiene una representacion visual de las
condiciones consideradas en un espacio bidimensional.

Antes de la clasificacion y para demostrar que el uso de las tres sefiales de vibracion del porta punzén mejoran
la caracterizacion de la condicion de operacidn, se lleva a cabo una comparacion entre los conjuntos extraidos
de caracteristicas al considerar solo una sefial de vibracién y posteriormente usando las tres sefiales de vibracion
mostrado en la Figura 4. Se utiliza la sefial del eje “Y” del sensor, esta direccién del sensor se encuentra en
paralelo con la direccion del desplazamiento del punzén; se considera que esta sefial contiene suficiente
informacion que describa el proceso de perforado. Es decir, para este proposito se realiza dos analisis LDA para
cada una de las condiciones, donde el conjunto propuesto de 15 caracteristicas de tiempo estadistico es estimado



considerando primeramente solo la informacion de uno de los ejes y después la de los tres ejes. Posteriormente,
se realiza la extraccion de caracteristicas por medio de la LDA para cada una de las dos pruebas y los conjuntos
de caracteristicas estimados anteriores se comprimen y también se representan en un espacio bidimensional
para tener la misma base de comparacion.

LDA sin material, 2-D _ LDA con Al cal.24, 2-D LDA con Al cal.20, 2-D

* Nermal

o4 045 0z e 108 ans a1 11
tica 1 Caractanstica |

(c)

LDA sin material, 2-D e LDA con Al cal.24, 2-D LDA con Al cal.20, 2-D

Baja? | . © BasP
¢+ Nomsl arh 2 +  Nomal Al
i | S s

Coratiatizn 2

LB28 82 048 O 008 O o8 a1 618 62 o4 a6z ] o B4 1 o8 0 = o 5 0 15 -
Caracioristica 1 Caradiprisiica 1 Carpetedistica 1

(d) (e) (f)

Figura 4. Proyeccién del conjunto extraido de caracteristicas calculadas a través de LDA considerando el
conjunto de caracteristicas estadisticas estimadas a partir de una sola sefial de la vibracién en el porta punzén
en (a) sin material para perforar, (b) perforando Al cal.24 y (c) Al cal.20. Y con tres sefiales de vibracion (e),
(f y (g), para los mismos casos, todos con ventanas de muestreo a 1s.

La Fig. 4 se representan las proyecciones del conjunto extraido de caracteristicas obtenidas a través del LDA
para los casos de analisis, que son organizados en tres grupos: funcionamiento sin presencia de material Fig.
4(a, d), con Aluminio-calibre 24 Fig. 4(b, €) y con Aluminio calibre 20 Fig. 4(c, f). En cada uno de estos grupos
se consideran las tres condiciones de operacidn: operacion sana y con fallo por baja presion y alta presion.

Los resultados se la Fig. 4(a), Fig. 4 b) y Fig. 4 (c) corresponden conjunto de caracteristicas obtenidas con
LDA con la informacidn de un solo eje del sensor, mientras que, la Fig. 4(c), Fig. 4 (d) y Fig. 4 (e) corresponden
a las proyecciones del conjunto extraido de caracteristicas de la informacidn de los tres ejes del sensor, donde
la ventana de muestreo se realiza en intervalos de 1s. Al considerar solo una sefial de vibracion en el porta
punzén, se presentan algunas desventajas, el problema principal es que en las proyecciones resultantes las
condiciones consideradas se superponen. Por ejemplo, en la Fig. 4(a) donde no existe material para perforar,
las condiciones de normal, BajaP y AltaP se superponen, en la Fig. 4(b), cuando se perfora Aluminio cal.24,
existe una superposicion entre las condiciones de normal y de alta presion. Aungue, las condiciones de BajoP
y AltoP no se solapan completamente. Esta prueba muestra que la proyeccion obtenida con LDA mejora
significativamente con el uso de la informacién de los tres ejes del sensor, en vez de, la informacion de uno
solo de los ejes. Con el uso de estas caracteristicas extraidas no seria capaz de caracterizar todas las condiciones
consideradas y se puede producir una clasificacién errénea.

Con respecto a la metodologia de diagndstico propuesta, en la Fig. 5 se grafican las proyecciones resultantes
del conjunto extraido de caracteristicas al considerar las tres sefiales de vibracion con los tres casos de analisis,
a diferentes tipos de presion, pero variando la ventana de muestreo, hasta obtener que con una ventana de
muestreo de 38315 muestras a 16KHz se obtuvieron los mejores resultados, esto es, recortando la sefial en
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intervalos de 2.394s. Aunque se obtiene una ligera superposicién entre las condiciones de BajoP y AltoP cuando
el perforado se realiza en Aluminio no.24 en la Fig. 5¢c. En las Figura 5 muestra una clara diferencia entre las
proyecciones del conjunto extraido de caracteristicas en comparacion cuando solo una se considera una sefial
de vibracion del porta punzon. Cabe sefialar que el resto de las condiciones estan claramente separadas. Por
otro lado, cuando el perforado se activa a realiza en aluminios de distintos calibres se obtiene una separacion
mejor y clara de todas las condiciones consideradas.
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Figura 5. Proyeccion del conjunto de caracteristicas extraidas a través de LDA considerando los conjuntos
de caracteristicas estadisticas estimadas a partir de las tres sefiales de vibracion del porta punzén y extraccion
de caracteristicas en seccion de 2.394s de la sefial. (a) Cuando no-tiene material para perforar, (b) cuando se
perfora Aluminio no.19 y (c) Aluminio no.14.

En cuanto a la clasificacion de condicion, se utiliza un clasificador multicapa basado en ANN para obtener
las clases de salida. Debido a que se obtiene un mejor rendimiento mediante la reduccién de caracteristicas
propuesta, una estructura simple considerada en el clasificador permite obtener buenos resultados sin el uso
excesivo de recursos. Por lo tanto, el clasificador tiene dos neuronas en la capa de entrada para cada una de las
caracteristicas obtenida de la proyeccion de LDA, diez neuronas en su capa oculta, en la capa de salida 3
neuronas para cada una de las condiciones de operacion; se utiliza una funcion sigmoidea probabilistica como
funcidn de activacion y se consideran 70 épocas para el entrenamiento utilizando la regla de propagacion hacia
atras. Estos parametros se seleccionan mediante pruebas de prueba y error.

Para obtener resultados estadisticamente significativos y demostrar el rendimiento de la metodologia de
diagnéstico propuesta, el clasificador estd entrenado y probado bajo un esquema de validacion cruzada
quintuple. Por lo tanto, considerando todas las condiciones, la base de datos original se compone de 60 muestras,
20 muestras de cada condicion. Esta base de datos esté dividida en dos partes diferentes, una compuesta por 40
muestras.con fines de capacitacion, 20 muestras por condicion y la otra compuesta por 20 muestras con fines
de prueba, 20 muestras por condicion. A continuacion, se proporciona una representacion visual del alcance del
rendimiento de clasificacion resultante durante el entrenamiento y la prueba del clasificador ANN. Las regiones
de decision resultantes y las proyecciones de muestras, utilizando la particion del primer pliegue como
referencia, se proyectan y se muestran en la Fig. 6, la prueba del clasificador basado en ANN.
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Figura 6. Proyeccién de las regiones de decision para la clasificacion de condiciones mudltiples
correspondiente a la prueba de la primera validacién cruzada calculada por el clasificador basado en ANN
propuesto, para el Al cal.24 y para el Al cal.20, respectivamente.

Para analizar el rendimiento de cada clase individualmente, se entrena y prueba la misma estructura del
clasificador basado en ANN con las caracteristicas extraidas proporcionadas por las pruebas realizadas para
cada uno de los materiales utilizados. La Tabla 2 resume la matriz de confusion calculadas para el enfoque LDA
de las pruebas realizadas con el Al cal. 24. Como-muestran los resultados en la matriz de confusion, los
problemas de clasificacion erronea en la clase que corresponde al estado normal de operacion. Cabe sefialar que
los casos de clasificacion erronea mas criticos estan relacionados con la condicion de operacion normal que
representa una desventaja. La relacion de clasificacion lograda por el enfoque LDA es aproximadamente del
91.7%.

Tabla 2. Matriz de confusidn resultante de la evaluacion de todas las condiciones consideradas utilizando el LDA, para la

Al cal. 24.
Clase Clase verdadera
asignada BajaP Normal AltaP
BajaP 18 3 0
Normal 2 17 0
AltaP 0 0 20

Tabla 3. Matriz de confusidn resultante de la evaluacion de todas las condiciones consideradas utilizando el LDA, para la

Al cal. 20.
Clase Clase verdadera
asignada BajaP Normal AltaP
BajaP 19 0 0
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Normal 1 20 0

AltaP 0 0 20

Con respecto a la metodologia de diagndstico propuesta, la relacion de clasificacion resultante obtenida del
entrenamiento y la prueba del clasificador ANN para la prueba con el Al cal. 20 es 98.3%. En la Tabla 3'se
resumen la matriz de confusidn correspondientes a la evaluacién de todas las condiciones consideradas
mediante la reduccién de la caracteristica propuesta. Aunque se obtienen algunas clasificaciones erréneas tanto
en el entrenamiento como en la prueba del clasificador ANN, los resultados son prometedores.

6. Conclusiones

Este trabajo presenta una metodologia para monitorear y evaluar la condicion de operacién en una
punzadora, bajo diferentes condiciones de perforado. Hay cuatro aspectos importantes en esta metodologia de
diagnostico propuesta.

La primera es la propuesta del conjunto de caracteristicas. de tiempo estadistico, como una buena
caracterizacion de las sefiales de vibracion en el porta punzon adquiridas; se obtiene al considerar el conjunto
de caracteristicas apropiado. El segundo esté relacionado con el-uso de las tres sefiales de vibracion y no solo
de la sefial en la direccién del desplazamiento del porta punzén para fines de calculo de caracteristicas, los
resultados muestran que el calculo de un conjunto de caracteristicas de tiempo estadistico de cada sefial de
vibracion del porta punzén proporcionan en este trabajo la capacidad de obtener una mejor caracterizacién de
la condicidn de operacion en la que se encuentra. El tercero es la aplicacion de una técnica de extraccion de
caracteristicas. El uso de la técnica LDA sobre los conjuntos de caracteristicas de tiempo estadistico de todas
las condiciones consideradas, permite la reduccion de la dimensionalidad, facilitando la tarea de clasificacion
debido a la representacion bidimensional resultante de las condiciones consideradas. El cuarto es el uso de un
algoritmo de clasificacion simple basado en una estructura ANN Unica capaz de reconocer todas las condiciones
consideradas. Se han considerado tres condiciones experimentales diferentes para cada caso, que representan
un rango importante de condiciones del sistema, incluidos estados saludables y defectuosos con interferencias
en la presion de aire. Bajo todas estas condiciones experimentales, la metodologia propuesta muestra resultados
confiables de diagndstico de condicién para distintos tipos de material. Los resultados obtenidos en este trabajo
sugieren que esta metodologia también puede ser Util para cualquier otra deteccién de condiciones de operacion
en maquinas de prensa neumatica o troqueles. El trabajo futuro se centrara en el analisis de la metodologia de
diagnostico bajo multiples escenarios, considerando diferentes condiciones de operacidn de presion y distintos
materiales, asi como un mayor nimero de ciclos de trabajos para reforzar la base de pruebas.
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