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RESUMEN 
El punzonado de chapa es una de las operaciones de fabricación más comunes en las 

industrias modernas para fabricar una gran variedad de piezas de automóviles, componentes 

aeroespaciales, así como productos de consumo como electrodomésticos, latas, fregaderos, 

cajas, etc. El monitoreo en línea del proceso de punzado es cada vez más 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 daños. El 

troquelado de chapa es un proceso altamente transitorio que generalmente dura solo una 

docena de milisegundos o incluso un período de tiempo más corto. En este trabajo propone 

una metodología de diagnóstico basada en el cálculo de un conjunto de características de 

tiempo estadístico aplicado en el proceso de perforado para identificar y discriminar entre 

diferentes condiciones de operación, como son un modelo sano con 0% de daño y tres 

modelos dañados con 25%, 50%, y 75%; aunque el objetivo es encontrar la presencia de la 

fractura; es decir con un 1000% de daño. Como medio de diagnóstico principal para el 

proceso de perforado, se selecciona un acelerómetro triaxial MEMS para medir las señales 

de vibración en cada uno de sus tres ejes. En la metodología propuesta, tres señales de 

vibración en el porta punzón son adquiridas y se caracterizan para calcular sus características 

de tiempo estadístico. Luego, tales conjuntos de características de tiempo estadístico se 

comprimen y se representan en un espacio de 2 dimensiones con un método de reducción de 

dimensión lineal basado en una selección de características con el método de Análisis de 

Componentes Principales, finalmente la clasificación e identificación se realiza con la técnica 

de Análisis Discriminante Lineal. Y, finalmente, se utiliza un clasificador basado en redes 

neuronales artificiales para diagnosticar las diferentes condiciones consideradas. El 

rendimiento de la metodología de diagnóstico propuesta se evalúa en un banco de pruebas 

experimental obteniendo un rendimiento en la clasificación Los resultados obtenidos hacen 

que la metodología propuesta pueda ser aplicada en procesos industriales. 

 

(Palabras clave: proceso de perforado, diagnóstico de condición basado en vibraciones, 
características de tiempo estadístico, análisis de discriminante lineal, redes neuronales 
artificiales) 
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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)  

Dire
cc

ión
 G

en
era

l d
e B

ibl
iot

ec
as

 U
AQ



III 
 

DEDICATORIA 
. a mis padres  

. a mis hermanos 

. y a ti, por ser como tú eres. 
 

Jaime. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
(Quino, 2004) 

Dire
cc

ión
 G

en
era

l d
e B

ibl
iot

ec
as

 U
AQ



IV 
 

AGRADECIMIENTOS 

 

 
A mi madre y a mi padre, por todas sus oraciones, su comprensión, paciencia y por estar 

conmigo en todo momento.  A mi asesor Dr. Luis Morales Velázquez por sus enseñanzas en 

estos años de preparación académica, al Dr. Roque A. Osorno Ríos que tubo me ha dado la 

confianza para permitirme realizar mis estudios de maestría en esta hermosa institución. Al 

Consejo Nacional de Ciencia y Tecnología CONACyT por haberme otorgado una beca (Beca 

No. 895228), ya que sin ella no hubiera sido posible el culmine de este trabajo de tesis ni los 

estudios necesarios para realizarlo. A la gran institución que es la Universidad Autónoma de 

Querétaro, que me brindaron la oportunidad y el orgullo de pertenecer a está durante estos 

dos años. Gracias. 

Dire
cc

ión
 G

en
era

l d
e B

ibl
iot

ec
as

 U
AQ



 

V 
 

ÍNDICE GENERAL 
RESUMEN ............................................................................................................................. I 
ABSTRACT .......................................................................................................................... II 
DEDICATORIA .................................................................................................................. III 
AGRADECIMIENTOS ....................................................................................................... IV 
ÍNDICE GENERAL ............................................................................................................. V 
ÍNDICE DE FIGURAS ...................................................................................................... VII 
ÍNDICE DE TABLAS ...................................................................................................... VIII 
ÍNDICE DE LISTADOS ..................................................................................................... IX 
1 Introducción .................................................................................................................... 1 
1.1 Antecedentes ..................................................................................................... 2 
1.2 Descripción del problema .................................................................................. 7 
1.3 Objetivos e hipótesis .......................................................................................... 8 
1.3.1 Objetivos ................................................................................................ 8 
1.3.1.1 Objetivo general ..................................................................................... 8 
1.3.1.2 Objetivos particulares ............................................................................. 8 
1.3.2 Hipótesis ................................................................................................. 9 
1.4 Justificación ....................................................................................................... 9 
1.5 Planteamiento general...................................................................................... 10 
2 Revisión de la literatura ................................................................................................ 13 
2.1 Estado del arte ................................................................................................. 13 
2.2 Conformado de lamina .................................................................................... 14 
2.2.1 Formado mecánico ................................................................................ 15 
2.3 Troquel y troquelado ....................................................................................... 15 
2.3.1 Partes de un troquel .............................................................................. 16 
2.4 Punzado ........................................................................................................... 18 
2.4.1 Proceso de corte por punzado ............................................................... 19 
2.4.1.1 Fallas en punzones ................................................................................ 21 
2.4.1.2 Las vibraciones mecánicas .................................................................... 23 
2.4.1.3 Análisis espectral .................................................................................. 24 
2.5 Técnicas de procesamiento de datos ................................................................ 25 
2.6 Cálculo de características estadísticas .............................................................. 25 
2.7 Métodos de reducción de dimensionalidad .................................................... 26 
2.7.1 LDA         ................................................................................................. 27 
2.7.2 PCA        .................................................................................................. 28 
2.7.3 Transformada rápida de Fourier ............................................................ 30 
2.7.4 Redes neuronales artificiales ................................................................. 31 
2.7.4.1 Modo de una neurona artificial ............................................................. 32 
2.7.4.2 Tipos de funciones de activación .......................................................... 33 
3 Metodología .................................................................................................................. 35 
3.1 Descripción general de la metodología ............................................................ 36 

Dire
cc

ión
 G

en
era

l d
e B

ibl
iot

ec
as

 U
AQ



VI 
 

3.2 Instrumentación de la máquina ........................................................................ 38 
3.3 Elementos mecánicos para proceso de corte .................................................... 39 

3.3.1 Porta punzón para proceso de corte ...................................................... 39 
3.3.2 Punzón de corte .................................................................................... 41 
3.3.3 Sujetador del sistema DAS ................................................................... 44 
3.3.4 Montaje final ........................................................................................ 44 

3.4 Sistema eléctrico de control ............................................................................. 46 
3.5 Desarrollo del sistema de detección ................................................................. 47 

3.5.1 Adquisición de datos ............................................................................. 47 
3.5.1.1 Estimación de características estadísticas ............................................. 48 
3.5.1.2 Clasificador basado en redes neuronales ............................................... 50 

3.6 Validación y verificación del sistema .............................................................. 51 
3.6.1 Banco de prueba experimental ............................................................. 51 

4 Resultados y discusión .................................................................................................. 53 
4.1 Segmentación .................................................................................................. 54 
4.2 Análisis ............................................................................................................ 55 
4.3 Pruebas ............................................................................................................ 59 

5 Conclusiones y prospectivas ......................................................................................... 63 
5.1 Conclusiones ................................................................................................... 63 

REFERENCIAS ................................................................................................................... 66 
A. Artículo publicado ........................................................................................................ 74 
 

 

 Dire
cc

ión
 G

en
era

l d
e B

ibl
iot

ec
as

 U
AQ



VII 
 

ÍNDICE DE FIGURAS 
Figura 
Figura (1.1). Diagrama del planteamiento general del proyecto. ......................................... 11 
Figura (1.2). Esquema de un sistema no invasivo para la detección de fracturas en punzón 
en un proceso de troquelado, basado en tecnología MEMS. ............................................... 12 
Figura (2.1): Clasificación general de los procesos de conformado de lámina de metal 
(Schey et al., 2002). ............................................................................................................. 14 
Figura (2.2): Componentes comunes de un troquel simple (Schey et al., 2002). ................ 15 
Figura (2.3). 2Partes de un troquel de corte. ........................................................................ 17 
Figura (2.4): a) Elementos de un troquel de corte y b) impactos en la operación de corte. 
(Suchy, 2006). ...................................................................................................................... 19 
Figura (2.5). Secuencia del proceso de corte por punzado. (Suchy, 2006). ......................... 20 
Figura (2.6). Mecanismos de daño en punzones encontrados en procesos de formación en 
frío (Podgornik & Leskovšek, 2015). .................................................................................. 21 
Figura (2.7) Fracturas comunes en punzones para procesos de corte (Kuvin, 2008). ......... 22 
Figura (2.8) Representación de una red neuronal artificial (Haykin, 2007). ....................... 31 
Figura (2.9) Modelo de una neurona artificial (Haykin, 2007). ........................................... 32 
Figura (3.1) Metodología de diagnóstico propuesta. ........................................................... 36 
Figura (3.2) Instrumentación de la máquina. ....................................................................... 38 
Figura (3.3) Porta punzón para proceso de corte. ................................................................ 40 
Figura (3.4) Matriz para punzado de corte. .......................................................................... 40 
Figura (3.5) Diagrama y dimensiones de punzón de corte. .................................................. 41 
Figura (3.6) Punzones de corte manufacturados. ................................................................. 42 
Figura (3.7) Punzones de corte con una mediad de daño. .................................................... 42 
Figura (3.8) Elementos del porta punzón y punzones de corte. ........................................... 43 
Figura (3.9) Sujetador de porta punzón y soporte del sistema DAS. ................................... 44 
Figura (3.10) Montaje de equipo y piezas mecánicas en la máquina................................... 45 
Figura (3.11) Sistema eléctrico de control de la troqueladora. ............................................ 46 
Figura (3.12) Sistema de detección de fracturas en procesos de troquelado. ...................... 47 
Figura (3.13) DUA4 sistema embebido basado en FPGA. .................................................. 48 
Figura (3.14) Diagrama general de la ecuación de diferencias de la red neuronal. ............. 50 
Figura (3.15) Banco de pruebas experimental utilizado para validar la metodología de 
diagnóstico propuesta. .......................................................................................................... 52 
Figura (4.1) Señal de vibración tri-axial y segmentación de la señal. ................................. 54 
Figura (4.2) Secuencia de generación de señal de impactos. ............................................... 55 
Figura (4.3) Prueba PCA de la segmentación de la señal de vibración ............................... 56 
Figura (4.4) Cros-Validation en PCA y LDA ...................................................................... 57 
Figura (4.5) Reducción de dimensión y para señales provenientes de un solo eje. ............. 58 
Figura (4.6) Resultados de la ANN a la matriz de protección de: a) PCA y b) LDA .......... 60 
Figura (4.7) Matriz de confusión resultante de a) LDA y b) PC, para aluminio no.19. ...... 61 
Figura (4.8) validación del sistema para detección de fracturas. ......................................... 62 
 

 

Dire
cc

ión
 G

en
era

l d
e B

ibl
iot

ec
as

 U
AQ



 

VIII 
 

ÍNDICE DE TABLAS 
Tabla 
Tabla 2-1: Partes de un troquel de corte.............................................................................. 17 

Tabla 3-1: Características estadísticas basadas en el tiempo. .............................................. 49 

Tabla 4-1: Matriz de confusión resultante de LDA, para la Al cal. 24 ................................ 61 

Tabla 4-2: Matriz de confusión resultante de LDA, para la Al cal. 20 ................................ 62 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Dire
cc

ión
 G

en
era

l d
e B

ibl
iot

ec
as

 U
AQ



IX 
 

ÍNDICE DE LISTADOS 
Listado 
 

 
Símbolos con letras latinas 
 
Símbolo Término Unidad SI Definición 
A Área m2   
ABET Área interna del sólido   ver DIN ISO 9277 
Ag Área transversal de la fase gaseosa  m2  Ec. 3.2 
As Área transversal de la carga a granel m2  Ec. 3.6 
a Coeficiente  1  Tabla 3-1 
 
Símbolos con letras griegas 
 
Símbolo Término Unidad SI Definición 
α Factor de superficie   (wF,waf)(ABET) 
β Grado de formación del componente i 1   
 Wandhafreibwinkel (Stahlblech)  1  Sección 3.2 
 Porosidad de la partícula 1    
η mittlere Bettneigunswinkel (Stürzen)  1  Figura 3-1 
 
Subíndices 
 
Subíndice Término 
bm Materia orgánica 
DR Dubinin-Radushkevich 
E Experimental 
Superíndices 
 
Superíndice Término 
n Exponente, potencia 
 
Abreviaturas 
 
Abreviatura Término 
1.LT Primera ley de la termodinámica 
DF Dimension fundamental 
RFF Racimos de fruta fresca Dire
cc

ión
 G

en
era

l d
e B

ibl
iot

ec
as

 U
AQ



 

1 
 

 

 

Capítulo I 
 

1 Introducción 

Hoy en día, la fabricación de piezas por conformado de chapa metálica se enfrenta 

a la creciente demanda de materiales de bajo peso, mayor tenacidad, alta y muy alta 

resistencia de trabajo, así como a una mayor productividad. En los últimos años, la demanda 

de piezas de chapa con diferentes formas y propiedades se ha incrementado dramáticamente, 

debido al desarrollo de las industrias modernas (Podgornik & Leskovšek, 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 metálica, 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 presión y velocidad. Durante el proceso 

de perforado el punzón está sujeto a una amplia gama de esfuerzos, temperaturas, impactos 

y vibraciones. Debido a la acumulación de esfuerzos se llega a generar fallas por acumulación 

de microfracturas, la fractura del punzón es una las principales tipos de fallas que se generan 

en el punzón debido a propagación de fisuras, que llegan a generar la fractura del punzón,  la 

presencia de una falla de este tipo llega generar grandes pérdidas en la producción y genera 

imperfecciones en la producción industrial, la detección de la presencia de estas fallas 
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imprevistas es de gran interés para el campo del conformado de chapa metálica. Diferentes 

desarrollos que se pueden encontrar en el mercado y en la literatura, presentan diferentes 

soluciones para la detección de este tipo de fallas, normalmente estos sistemas se basan en la 

modificación o adaptación de la maquina a estos sistemas, teniendo el inconveniente de la 

necesidad de modificar de alguna forma la maquinaria para poder realizar el diagnostico, los 

sistemas no invasivos se presentan como una solución para detección y diagnóstico de 

sistemas sin la necesidad de modificar o dañar de ninguna manera el sistema que es analizado, 

por tal motivo en este trabajo se presenta el análisis de la fractura en punzones, su 

clasificación 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 

implementación en sistemas de diagnóstico.  

El contenido de este trabajo se encuentra dividido en cinco capítulos, en los cuales 

queda descrito el desarrollo del proyecto, el capítulo uno contiene una introducción, en la 

que se exponen algunas de las necesidades para la realización del presente trabajo, también 

se presentan una serie de antecedentes, hipótesis, objetivos del alcance, justificación y un 

planteamiento general para dar una orientación del contenido de la tesis. En el capítulo dos 

se presenta una revisión de la literatura, detallando como surge y ha evolucionado hasta el 

momento el tema tratado, mostrando también la información necesaria para poder analizar 

las fallas en punzones. En el capítulo tres se desarrolla la metodología, donde se describe el 

procedimiento y los métodos utilizados en el análisis de la fractura de punzones. Definiendo 

algunas pruebas realizadas, los resultados obtenidos junto con discusiones elaboradas son 

descritos en el capítulo cuatro. En un último capítulo se incluyen conclusiones de las pruebas 

realizadas, dando algunas prospectivas para el proyecto realizado. Finalmente encontraremos 

una sección en la cual se exponen referencias bibliográficas consultadas y un apéndice. 

1.1 Antecedentes 

Actualmente el conformado de chapa metálica es una de las operaciones de 

fabricación más comunes en las industrias modernas para fabricar una gran variedad de 

piezas de automóviles, componentes aeroespaciales, así como productos de consumo como 

electrodomésticos, latas, fregaderos, cajas, etc. (Ng, Yu, Huang, & Du, 2007).  Debido a la 
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necesidad de tiempos más rápidos en la producción, las troqueladoras neumáticas son la 

maquinaria más utilizada para conformado de lámina por sus cortos tiempos en sus ciclos de 

producción. El proceso de troquelado en una troqueladora es bastante complejo, implica 

deformación transitoria elástica y plástica de la chapa, así como el comportamiento estático 

y dinámico de la prensa. Estos parámetros 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 plásticamente, en el proceso troquelado implica de 

deformación y corte en frío; durante las diferentes etapas en la operación de corte en frío, el 

punzón está sujeto a algunos fenómenos de daño y generación de fracturas (Parmar & Patel, 

2013). Estos daños son generados principalmente durante el proceso de perforado donde el 

punzón es sometido a una amplia gama de esfuerzos, temperaturas, impactos y vibraciones 

(Figura 2.4: b). Debido a esto, el punzón comúnmente presenta fallas principalmente debido 

a desgaste excesivo y fracturas, lo que lleva a una corta vida útil del punzón, 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 desempeño, así cualquier 

contribución como un nuevo análisis o desarrollo, impone un punto de apoyo que puede 

llevar a mejoras en manufactura y en aspectos como la vida útil del herramental.  

En la literatura se ha reportado distintas tecnologías utilizadas para estimar la 

presencia de daños y mecanismos de fallo en diferentes partes del proceso de troquelado. La 

medición de la tensión de columna, la emisión acústica, señales de voltaje/corriente, la 

vibración, las señales de audio e incluso el desplazamiento se utilizan además de la medición 

de fuerza directa para determinar presencia de fallos en el proceso de troquelado. Algunas de 

las tecnologías más utilizadas son por ejemplo la superficie de olas acústicas (SAW-Surface 

Acoustic Waves) en Wagle & Kato (2011), donde utilizan para detectar el inicio de fracturas 

en platos de aluminio; Kim (1983) utilizo sensores para medir emisión acústica (AE-Acoustic 

Emission) monitoreando el proceso de perforación caracterizando las señales 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 detección de 

fracturas en herramentales de tungsteno; sensado de  microondas (Microwaves) para la 
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estimación de fracturas en cold rolled de acero  en Abbasi & Alobaidi(2018); Koh et al. ( 

1999) utilizaron galgas extensométricas para medir las señales de tonelaje de un proceso de 

dibujo de chapa metálica para detectar las fallas múltiples del proceso; o en Zhang et al., 

(2018) para  estimación de fracturas en matrices de acero. La mayoría de estas tecnologías 

de medición presentan un inconveniente común, que es la modificación del sistema que 

monitorean, estos son, sistemas invasivos debido a que requieren de una modificación o 

adaptación de la maquinara que permita instalación sistema de medición. El uso de sistemas 

microelectromecánicos como son los acelerómetros MEMS (MEMS -

Microelectromechanical Systems) para medir vibraciones mecánicas, son atractivos para un 

gran número de aplicaciones. Estos sensores que por sus bajos precios, bajo consumo de 

energía y pequeños tamaños, se encuentran presentes en sistemas de monitoreo, donde 

favorecen el sensado no invasivo (Varanis et al., 2018). 

Investigaciones a nivel internacional referentes a la estimación de fallas por fractura 

o acumulación de microfracturas con el uso de sensores MEMS se encuentran en la literatura, 

o más específico 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 dinámico con técnicas de análisis con el método FE o de elemento finito 

(Finete Element, FE), para predecir el agrietamiento del borde del punzón. El pequeño 

tamaño 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 condición de la máquina 

(MCM-Machine Condition Monitoring) (Maruthi & Panduranga, 2005; Thanagasundram & 

Schlindwein, 2006) y la detección de daños por vibración (Ratcliffe et al., 2008). Una 

contribución significativa en el monitoreo de procesos de corte, podría ser la inclusión de 

acelerómetros de tecnología MEMS para la medición de vibraciones de forma no invasiva. 

El uso de distintas técnicas de procesamientos de datos han sido reportadas con  

sobre la relación 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 análisis basado en la vibración ha sido aceptado industrialmente como una 
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herramienta de mantenimiento predictivo confiable e importante para evaluar la condición 

de trabajo de la maquinaria (Saucedo-Dorantes et al., 2017). Para el estudio de señales de 

vibración se utilizan diversas técnicas de procesamiento de datos para la extracción de 

características que permitan determinar fallas en los procesos. Las diferentes técnicas de 

extracción de características que han sido reportadas para la máquina 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 máquina de soporte vectorial (SVM-Support Vector Machine) (Widodo & Yang, 2007), el 

análisis del componente principal (PCA- Principal Component Analysis) (Saucedo et al., 

2017; Wadi & Balendra, 1999; Guicai Zhang et al., 2018) y análisis 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 supresión utilizando mediciones y análisis basados en vibraciones. La 

distribución de frecuencia de tiempo (G. C. Zhang et al., 2002)y el análisis biespectral (G 

Zhang et al., 2018a) se utilizaron para extraer las características del proceso; y se detectaron 

con éxito las fallas de supresión típicas, como la alimentación incorrecta y la babosa. Wu et 

al. (Wu et al., 2017) estudió la monitorización de la falla del punzón en el proceso de micro-

empalme utilizando la medición de vibraciones y el modelo de regresión logística. Sus 

resultados muestran que existe una correlación entre la condición de la herramienta y la señal 

de vibración. Ge et al. (M. Ge et al., 2004; Ming Ge et al., 2008) también estudió el monitoreo 

del proceso de estampado utilizando el modelo autorregresivo (AR-Autoregression Model) 

para la extracción de características del proceso y el HMM para la clasificación de fallas; Ge 

y col. (M. Ge et al., 2002; Ming Ge et al., 2004) utilizó un sensor de tensión para medir las 

señales de tensión de la columna de prensa del proceso de estampado y aplico wavelets junto 

con una máquina de soporte vectorial para la extracción de características de señal y detectar 

fallos con éxito en un proceso de supresión. El modelado basado en el dominio del tiempo es 

uno de los  más empleados, sin embargo, en aplicaciones de análisis de fallas los modelos 

obtenidos en el dominio de la frecuencia son los más reportados, tales como, la transformada 
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rápida 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 clasificación de señales múltiples 

(MUSIC-Multiple Signal Classification), entre otros.  

Sin embargo, aunque estas técnicas se han aplicado de manera efectiva para 

determinar un diagnóstico de condición de la máquina, las características de un conjunto de 

tiempo estadístico pueden considerarse como una herramienta poderosa que exhibe una 

buena caracterización y destaca los cambios en el comportamiento de la señal (Saucedo-

Dorantes et al., 2017), aún más cuando se requiere un conjunto de características de tiempo 

estadístico apropiado elegido. Donde la estimación de un conjunto de características 

numéricas de alta dimensión a partir de las magnitudes como la vibración y otros dominios 

de análisis considerados, representan una estrategia común para aumentar la información 

disponible y la precisión del diagnóstico (Duque-Perez et al., 2017). Sin embargo, los 

procedimientos de reducción de dimensionalidad deben aplicarse para evitar rendimientos de 

diagnóstico de fallas bajas y respuestas de ajuste excesivo de los algoritmos de clasificación 

(Van & Kang, 2015). El terminó reducción de la dimensión (RD- Reduction Dimension), es 

el proceso de representar una proyección de muestras, a un espacio de poca dimensionalidad 

proveniente de una alta dimensión de datos, el cual promete preservar la mayor información 

intrínseca de las muestras originales (Belkin & Niyogi, 2003), esta nueva proyección en caso 

de satisfacer la tarea de compactar la información conservando la mayor parte de estos datos, 

conviene en labores de aprendizaje supervisado, que concede realizar tareas de clasificación 

y visualización [15], donde cada muestra posee etiquetas como elementos descriptivos que 

representan las diferentes clases, como lo es en el análisis discriminante lineal (Arellano-

Espitia et al., 2018; Saucedo-Dorantes, Osornio-Rios, et al., 2017; Sugiyama, Idé, Nakajima, 

& Sese, 2010; Guicai Zhang et al., 2018a) que pertenece al conjunto de métodos más usados 

de la literatura de RD. Por lo general, cuando las técnicas complejas para el procesamiento 

de señales se incluyen en los esquemas de monitoreo de condición, se debe adquirir una 

buena comprensión de su base teórica. En este sentido, las técnicas clásicas de reducción de 

dimensionalidad se han integrado en los esquemas de monitoreo de condición; por ejemplo, 

el PCA y el LDA son las técnicas principales utilizadas para reducir conjuntos de 
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características de alta dimensión y resaltar patrones de fallas de características (Q. He, Ding, 

& Pan, 2014). La técnica LDA es popular para tareas de reducción dimensionalidad, así como 

también en tareas como aprendizaje de máquina y reconocimiento de patrones y las NN, 

como métodos de procesamiento de información auto adaptativos basados en datos 

inspirados en sistemas biológicos, representan la técnica más comúnmente 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 estimación de características en el desgaste 

de engranes en cajas reductoras, utilizando algoritmos de aprendizaje de patrones se 

consideran para un posterior reconocimiento de similitudes durante una nueva evaluación de 

condición.  

En consecuencia, gracias a los estudios que se han realizado dentro de la universidad 

y a trabajos de investigación internacionales reportados a la fecha, se cuentan con extensas 

bases de conocimiento, tanto en desarrollo de sistemas de monitoreo, técnicas de 

procesamiento de señales, electrónica digital, algoritmos de inteligencia artificial y modelado 

de sistemas en tiempo discreto, investigaciones internacionales donde ejemplifican sistemas 

no invasivos como una solución innovadora y el su aplicación en sistemas de diagnóstico en 

línea,  todos estos trabajos permiten la viabilidad del proyecto que a continuación se describe. 

Sería deseable que existiera un sistema de monitoreo no invasivo para la detección de fallas 

por fractura, implementado en el proceso de formado por corte de chapa metálica para la 

detección de fracturas en punzones de corte, y que su metodología de diseño no necesite del 

paro en la producción para la detección de la fractura, esto es que el sistema sea 

implementado en línea.  

1.2 Descripción del problema 
 

La detección de fallas por fractura en punzones se realiza mediante el uso de técnicas 

invasivas o por apreciación directa de un operario, afectando la mecánica de operación de la 

máquina y el tiempo de producción. La mayoría de los sistemas o estudios reportados son 

fuera de línea, esto es, se basan en el análisis de la superficie de la fractura de metal 

observando e investigando la sección de metal que ha sufrido el daño una vez ocurrido, o 
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realizando la inclusión de sistemas de medición de fracturas incrustando sensores 

directamente en el troquel afectando la mecánica de su diseño.  

Para el desarrollo y correcto funcionamiento del sistema de detección de fractura 

con las características apropiadas, se visualizan diversos factores y problemáticas que 

deberán ser resueltos. Como se presenta en los antecedentes, los estudios anteriormente 

reportados, la detección se realiza cuando la fractura es catastrófica o utilizan técnicas de 

análisis que requieren una alta carga computacional, lo que impide su aplicación en línea. 

Para que el sistema de monitoreo pueda implementarse en línea con el proceso, se deben de 

desarrollar una metodología que permita discriminar mejor las características del proceso de 

troquelado, que sea computacionalmente eficiente para que pueda ser implementado en 

hardware basado en FPGA, y con ello permita su operación en línea.  

1.3 Objetivos e hipótesis 

1.3.1 Objetivos 

1.3.1.1 Objetivo general 

Desarrollar un sistema de detección en línea para fallo por fractura en punzón de 

corte en un proceso de troquelado en frío de chapa metálica, mediante una metodología 

basaba en señales de un acelerómetro MEMS aplicando técnicas de procesamiento tiempo-

frecuencia realizando la detección de forma no invasiva. 

1.3.1.2 Objetivos particulares 

Diseñar un troquel simple de doble viga, para acondicionar una prensa neumática 

como troqueladora de corte, mediante el uso de software de diseño y análisis cinemático 

asistido por computadora. 

Manufacturar un mecanismo sensor-troquel, para realizar pruebas de sensado 

mostrar el avance da la fractura en línea no invasivo en el porta troquel, utilizando los 

resultados del objetivo anterior.  
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Desarrollar una metodología, para detectar falla por fractura en punzón en un 

proceso de perforado, a través de la caracterización de indicadores de las señales de un 

acelerómetro MEMS. 

Implementar una interfaz de usuario para mostrar el avance por fractura en línea, 

haciendo uso de los indicadores desarrollados en la metodología.  

Validar los resultados con distintas repeticiones, para determinar el adecuado 

funcionamiento del sistema en pruebas de corte a distintos materiales y espesores, 

comparándo su respuesta con la de métodos estadísticos reportados. 

Publicar un artículo de congreso, para la difusión de la presente investigación, 

realizando un estudio de desarrollo de arquitectura e instrumentos utilizados en este proyecto. 

1.3.2 Hipótesis 

Es posible mediante el procesamiento de las señales provenientes de un 

acelerómetro MEMS, será posible realizar un procesamiento en línea aplicando técnicas en 

el dominio tiempo-frecuencia, para detectar fallas por fractura en el punzón de una 

troqueladora de forma no invasiva. 

1.4 Justificación  

La motivación para realizar este trabajo es debido a que no existe en el mercado un 

sistema de monitoreo no invasivo para la detección de fallas por fractura en troqueles de 

corte, cuya implementación sea dentro del proceso. Ya que en la industria automotriz, la 

chapa metálica es una parte importante, y conforma la mayor parte de la carrocería de un 

automóvil; requiere de 40 a 50 paneles principales de chapa para un vehículo típico y se 

necesitan de 150 a 250 juegos de troqueles para producir estos paneles (Rockwell 

Automation, 2013). La gran utilización de los troqueles no solo se restringe a la industria, 

sino que muchas MiPyME (Micro, pequeñas y medianas empresas, MiPyME) tienen estos 

equipos y se beneficiarían de un sistema que solo coloque un sensor no intrusivo para detectar 

fallas sin afectar la estructura de la máquina. De ahí la importancia que este proyecto 

proporcione un sistema de monitoreo no intrusivo.  
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Este proyecto podría ser de gran utilidad como sistema de monitoreo en línea, 

realizando una detección oportuna de fracturas en el punzón dentro del proceso de 

troquelado. Debido a que, las altas cargas y velocidades con las que se trabaja, la presencia 

de una fractura inesperada podría generar daños no solo en el herramental, la producción, si 

no un daño más severo se puede extender y afectar a la maquinaria. 

La contribución científica de este trabajo es el desarrollo de una metodología para 

la caracterización de las señales de vibración generadas en el proceso de formado por corte 

en chapa, utilizando de acelerómetros de tecnología MEMS para una aplicación de manera 

no invasiva en el troquel, y la implementación de los algoritmos de procesamiento en 

hardware FPGA (FPGA-Field-Programmable Gate Array) para realizar una optimización de 

manera reconfigurable, ya que los sistemas hasta ahora reportados no brindan estas 

características.. 

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 búsqueda 

exhaustiva en la literatura de los indicadores y condiciones de fractura que se presentan en 

los punzones para perforado. También se incluyen en la búsqueda las técnicas de 

caracterización de señales en vibración para procesos de troquelado y como se relacionan 

con la presencia de fracturas o una medida de falla en punzones. De esta manera se tendrá 

una guía de estos comportamientos, los cuales permitan realizar una mejor selección de las 

técnicas para el análisis y metodología de caracterización usando señales de vibraciones. 

Todo esto, con el objetivo de lograr una caracterización estadística de la falla y discriminar 

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

Por otra parte, se diseñará un adaptador para el sensor acelerómetro, que se sujeta a 

la porta punzón para realizar la adquisición de la respuesta dinámica normal del proceso. El 

siguiente paso es realizar el sistema de adquisición de señales de vibración en base a las 

adquisiciones con un acelerómetro MEMS, en el cual se utilizarán dos sensores de ser 

necesario, los cuales serán acelerómetros triaxiales, lo que nos permitirá capturar señales en 

tres direcciones por cada sensor, de esta manera se obtienen seis señales y poder observar 

cual es la que brinda la mejor información e incluso la posible detección del mejor lugar para 

la colocación de los sensores de la Figura 1.2.  

También, se debe diseñar un experimento controlado que proporcione distintas 

condiciones de trabajo, como lo son: sana, daño 25%, daño 50% daño 75% y fractura. Con 

esta base de datos se podrá 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 adquisición de datos, se podrán hacer las pruebas para las distintas condiciones 

ya mencionadas. La colocación de los sensores se propone en distintos puntos, como lo es el 

porta punzón y de ser necesario en el propio punzón. Una vez obtenida la base de datos de 

las pruebas, se comenzará el análisis de estas para desarrollar una metodología que permita 

realiza el diagnóstico del punzón, utilizando técnicas avanzadas de procesamiento de señales, 

una de ellas son las representaciones en tiempo frecuencia. Basado en estas señales de 

vibración se desarrollará un modelo con las diferentes condiciones ya mencionadas que 
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permita verificar el diagnóstico realizado con la metodología. Un sistema con estas 

características podría ser como el mostrado en la Figura 1.2.  

 

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

de troquelado, basado en tecnología MEMS. 
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Capítulo II 

2 Revisión de la literatura 

2.1 Estado del arte 
 

Con el uso cada vez mayor del conformado de chapa de aluminio como solución 

para la reducción de peso, y debido a que su proceso de producción es uno de los más 

ampliamente utilizados en la industria, el punzado de chapa de aluminio es una de las 

operaciones de fabricación más comunes en las industrias modernas para fabricar una gran 

variedad de piezas de automóviles, componentes aeroespaciales, así como productos de 

consumo como electrodomésticos, latas, fregaderos, cajas, etc. Desarrollos e investigaciones 

tecnológicas han sido las bases para mejorar la eficiencia en máquinas de troquelado, y la 

detección de fallas dentro del proceso de troquelado es cada vez más importante para 

identificar y corregir estas variaciones que pueden crear fallas catastróficas dentro de la 

maquina o errores en la producción, garantizar la consistencia de la calidad del producto y 

proteger las herramientas contra daños. En este trabajo propone una metodología de 

detección de fractura en el punzón, por ser un elemento critico en el proceso, está basada en 

el cálculo de un conjunto de características de tiempo estadístico aplicado en el proceso de 

troquelado para identificar y discriminar entre diferentes condiciones de operación. 
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2.2 Conformado de lamina 
 

El conformado de chapa metálica es el trabajo de los metales en hoja que compone 

un conjunto de operaciones mediante los cuales la lámina 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 más lo cortan; como 

el doblado, corte por cizallado, embutido, etc (Figura 2.1). El formado por corte de metales 

en frío incluye varios procesos de manufactura en los cuales se usa la deformación plástica 

para cambiar la forma de las piezas metálicas (Iurman et al., 2013).  

 

Figura (2.1): Clasificación general de los procesos de conformado de lámina de metal (Schey et al., 

2002). 
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2.2.1 Formado mecánico 

Consiste en como su nombre lo indica el formado de partes con la aplicación de 

fuerza mecánica, se considera uno de los procesos de formación más importantes, en términos 

del valor de la producción y del método de producción. Se puede efectuar  con  el  material  

frío o  con  material caliente. Las fuerzas utilizadas para formar las partes pueden ser de tipo 

de flexión, compresión o cizallado y tensión.  

2.3 Troquel y troquelado 
 

El troquel es una herramienta de producción para procesos de formado en frio cuyo 

propósito es  producir  partes  consistentes y según requisitos especificados. Cada troquel 

está especialmente construido para la operación 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 operación en cada golpe de prensa; y el punzón 

plano es el punzón barato industrial comúnmente utilizado en este proceso (Neumayer et al., 

2019) (Figura 2.2).  

 

Figura (2.2): Componentes comunes de un troquel simple (Schey et al., 2002). 
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El troquelado es  un  método  para  trabajar  lámina  en  frío,  en  forma  y  tamaño  

predeterminado,  por  medio  de  una  herramienta  llamada  punzón  y  una  prensa.  El 

punzón determina el  tamaño  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 punzón de corte para cortar chapas en formas apropiadas por medio del proceso 

físico de corte. Cada troquel de corte usa punzones de corte que están especialmente 

diseñados para la operación 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  relación  y  localización  entre  una  y  otra  se mantiene 

por medio de pernos guía 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 fundición de acero. 

La placa base superior algunas veces llamada porta punzones soporta las partes 

que  contiene  la  parte  móvil  del  troquel  en  los  porta  troqueles  pequeños  la  placa 

superior  tiene  una  espiga  o  mamelón  por  lo  cual  la  placa  se  sujeta  a  la  prensa, esta 

placa está hecha del mismo material que la placa inferior. 

Pernos  guía. Los  cuales  guían  la  placa  superior    con  relación  a  la  placa  

inferior están rectificados y montados a presión en la placa inferior, ellos están hechos de 

acero para herramientas. Los  pernos  guía  deslizan  dentro  de  unos  bujes    que  van  

montados  dentro  de  la placa superior y pueden ser desmontables , están hechos de bronce, 

fundición o acero;  cuando  estos  son    de  acero  se  endurecen  debido  a  su  tolerancia,  

van rimados con ajuste suave en relación con el diámetro de los pernos guía. 

Porta   punzones. Como   su   nombre   lo   indica   sirve   para   sujetar   los 

punzones, esta pieza es muy importante porque de ella depende la presión de la matriz.  Junto  

con  la  placa  base  superior,  los  punzones  y  la  espiga  o  mamelón forman la parte móvil 

del troquel. El sistema de fijación de los punzones varían 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 troquel superior 11 Piloto 
2 Porta troquel inferior 12 Punzón de corte 
3 Porta matriz 13 Final de corte 
4 Matriz 14 Tapa lateral 
5 Botador 15 Espiga 
6 Tapa lateral 16 Columnas guía 
7 Tapa guía 17 Casquillo guía 
8 Sufridera 18 Tope distanciador 
9 Porta punzón 19 Entrada de material 
10 Sujetador de punzón   
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características  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 alineación o 

defectuosa perpendicularidad de la pesa de la prensa con un carro los punzones abarbarán 

Extractor o placa guía. Esta placa puede tener dos funciones: a) cuando es fija sirve para 

guiar y extraer. b) cuando es móvil y con resortes sirve para planchar y extraer.  

esta alineación evitando su ruptura; el material empleado para esta placa es un acero 

al carbono de buena calidad.  

Punzones. Los punzones son los órganos móviles 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 punzón es uno de los elementos 

principales para el corte, en los útiles convencionales esta placa la encontramos situada en la 

parte inferior o fija, tanto si el troquel está previsto de placa guía fija o placa móvil.  En 

troqueles 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 punzón corresponde a la abertura de la matriz, pero es ligeramente más pequeño, 

en una cantidad igual a la determinada por el “Juego entre matriz y punzón” requerida. El 

tipo y espesor del material y la operación 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 punzón en una zapata superior.   

2.4 Punzado 

Punzonado. El punzonado es una operación de corte de chapas o  láminas,  

generalmente  en frío, mediante un dispositivo mecánico formado por dos herramientas: el 

punzón y la matriz. La aplicación de una fuerza de compresión sobre el punzón obliga a éste 

a penetrar en la chapa, creando una deformación inicial en régimen elastoplástico seguida de 

un cizallamiento y rotura del material por propagación rápida de fisuras entre las aristas de 

corte del punzón y matriz. El proceso termina con la expulsión de la pieza cortada. La  
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operación  mecánica  de  punzando.  En esta operación se ilustra con la ecuación (1),  es  la  

de obtener  una  figura  determinada  sobre  la  lámina  en  forma  continua, oponiéndose  a  

esta  presión  sobre  la  lámina  en  forma  continua,  oponiéndose  a esta  presión  la  resistencia  

al  corte  del  material,  el  material  cede  y  se  produce  el corte de la figura determinada. 

Operación de punzonado, donde, C es el claro entre punzón y matriz., D es el diámetro de la 

matriz y d es el diámetro del punzón. 

 𝐶𝐶 = 𝐷𝐷 − 𝑑𝑑/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  punzón  entre  sus  

platinas  de  la  prensa  se  obtendrán  las  piezas,  en  unos  cuantos  segundos  en  las  prensas  

mecánicas y poco menos en prensas neumáticas, por la introducción del  punzón  en  la  matriz  

por  medio  de  un  par  de  platinas  a  las  que  se  encuentra colocado el punzón. Así una 

pieza contorneada se corta entre un punzón 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 

período de tiempo más 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 dirección de movimiento 

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

 

Figura (2.4): a) Elementos de un troquel de corte y b) impactos en la operación de corte. (Suchy, 2006). 
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El proceso de corte comienza con el impacto del punzón sobre la chapa, la 

acumulación de esfuerzos sobre el material genera deformación, las deformaciones en la 

lámina conducen a su ruptura total, permitiendo el paso del punzón de corte por la chapa, el 

fin del siclo se identifica por el retroceso del punzón (Figura 2.4: b).   

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

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

 

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 

punzón tiene  un  esfuerzo  a  la  tensión  y  el  material  intermedio  tiene  un  esfuerzo  a  la 

compresión Figura (2.4:c) el  punzón  continua  su  penetración  produciendo  las  grietas  

entre  el material en la arista de corte del punzón y la matriz. Al  continuar  se  penetración  

el  punzón,  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 punzón penetra aproximada mente un tercio 

del espesor del material y el  material  cortado,  se  recupera  del  esfuerzo  a  la  compresión 

mostrado;  esto provoca una adherencia de material a la matriz, que frecuentemente el punzón 

debe de penetrar, como mínimo, hasta la arista inferior de la matriz, que es el inicio de el 

desahogo cónico. Al mismo tiempo, el material de  corte,  también  se  recupera  de  los 

esfuerzos a  la  tensión  y provoca  un adherencia al punzón, haciendo necesario el uso de 

extractores o pisadores, para mantener la posición de el material de corte. En la Figura (2.4: 

b) con la penetración del punzón completa se observa que las secciones del  material  de  

corte  y  las  piezas  cortada  tienen  la  misma  sección 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 punzón presentan 

diferentes cantidades de vibración en el punzón debido al paso de las distintas etapas, estas 

vibraciones como se presentó en los antecedentes, han sido utilizadas como un factor para el 

análisis y diagnóstico de posibles fallas presentes en el punzón (Figura 2.4:c).  

2.4.1.1 Fallas en punzones 

Durante las diferentes etapas en la operación de corte en frío, el punzón está sujeto 

a algunos fenómenos de daño y generación de fracturas (Parmar & Patel, 2013).  La 

generación de daños se debe principalmente a cinco mecanismos de desgaste, que son 

consecuencia de alta presión de contacto y el movimiento relativo entre la superficie de la 

herramienta y el material conformado, Figura 2.6. Los mecanismos de daño en la formación 

en frío son: desgaste abrasivo, desgaste adhesivo, fatiga de bajo ciclo, propagación de fisuras 

y deformación plástica (Podgornik & Leskovšek, 2015). 

 

Figura (2.6). Mecanismos de daño en punzones encontrados en procesos de formación en frío 

(Podgornik & Leskovšek, 2015). 

La propagación de grietas es consecuencia de las altas concentraciones de tensión, 

inicio de fisuras y carga de tracción en el material de la herramienta. A diferencia de otros 
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mecanismos de fallo encontrados en la formación en frío, la propagación de grietas conduce 

a fallas instantáneas por la fractura de la herramienta, que es muy difícil de predecir.  

Algunas causas comunes de la generación de fallas por fractura son:  

• El desgaste excesivo. – cuando el tamaño del orificio es muy pequeño en relación con 

el grosor del material de la pieza; este es el fallo más ampliamente estudiado, Figura 

2.7: a.  

• Choque instantáneo. –por una alta carga de compresión que se acumula rápidamente, 

enviando una onda de choque a través del punzón, Figura 2.7: b.  

• Acumulación de rebabas. – debida a los lubricantes pegajosos, y la holgura entre la 

matriz y el punzón, Figura 2.7: c. 

• Desalineación. – entre el punzón y la matriz, puede provocar irritación desigual, en 

los casos graves, provocar astillas o incluso roturas. La curva en “S” como la ilustrada 

en la Figura 2.7: d es común para este tipo de falla. 

• Sobre ajuste. – una mala selección del juego libre al punzón, genera un ajuste apretado 

entre la matriz y el punzón, esta tensión combinada con la interferencia con el 

extractor genera un patrón de desgaste desigual en el borde de corte del punzón, 

Figura 2.7: 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 línea, en 

donde, se analiza la sección transversal del área de deformación, cortando una muestra al 

inicio de la fractura para identificar la causa que la generó (Wang et al., 2019). En el proceso 

de diagnóstico de fallas fuera de línea, ampliamente utilizado, los datos del sensor o las 

indicaciones de falla se almacenan exclusivamente para su posterior análisis. Sin embargo, 

utilizando el diagnóstico de fallas en línea, con la capacidad de detectar una falla, identificar 

su ubicación y los efectos potenciales en el tiempo de ejecución del sistema, en combinación 

con las interacciones con el sistema (Jo et al., 2018). Dados los resultados al aplicar estos 

métodos de diagnóstico de fallas a diferentes sistemas, se espera que, al aplicarlos en un 

sistema de troquelado, su confiabilidad y estabilidad podría incrementarse 

significativamente.  

2.4.1.2 Las vibraciones mecánicas 

Al contrario de otras operaciones, como el estampado y el plegado, donde el objetivo 

es deformar la chapa plásticamente, en el proceso de corte en frío las deformaciones 

conducen a la ruptura total de la lámina. Durante el proceso de perforado el punzón está 

sujeto a una amplia gama de esfuerzos, temperaturas, impactos y vibraciones, Figura (2.4): 

b. Estudios anteriores investigan sobre la relación 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 et al., 2019). En el análisis de maquinaria, una parte 

fundamental para el conocimiento de las causas y efectos de su operación la constituye el 

estudio de los movimientos oscilatorios de sus diferentes componentes, A estos movimientos 

oscilatorios, en el contexto del diseño y análisis de maquinaria, se les conoce como 

vibraciones mecánica, más genéricamente,  vibraciones (Lozano y Jáuregui, 2013). 

Tradicionalmente, el estudio de las vibraciones mecánicas ha sido considerado una 

labor tediosa y sin aplicación inmediata en la práctica de la ingeniería en la industria. Nada 

más alejado de la realidad. El fenómeno vibratorio está presente, prácticamente, en la 

operación de todas las máquinas y sistemas mecánicos 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 fabricación y en el ensamble de las maquinas son causa de vibración en los 

sistemas mecánicos. Una maquina vibrara si opera sobrecarga, o si está trabajando por debajo 

de su valor de diseño, por falta de mantenimiento, o por cuidado excesivo. Así, a lo que se 

tiende en la práctica es a mantener los niveles de vibración de vibración en la maquinas dentro 

de valores aceptables. Además, con una adecuada interpretación, esas vibraciones pueden 

proporcionar un cumulo de información sobre las condiciones de operación de los equipos y 

sistemas mecánicos. 

El desarrollo de la electrónica y la computación proporciona gran cantidad de 

almacenamiento y procesamiento de información, que posibilitan la aplicación del análisis 

de vibraciones en un ambiente industrial. Sin embargo, la relativa facilidad de capturar 

información 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 información, de los fundamentos teóricos de las vibraciones de 

las herramientas matemáticas para su análisis y, así, explotar con todo su potencial la 

información obtenida. De lo contrario, se puede caer fácilmente en ser usuario de una “caja 

negra, sin poder interpretar las causas y los efectos que tiene las vibraciones mecánicas en 

los diferentes sistemas mecánicos. 

Por su parte, en el mantenimiento predictivo de maquinaria, el estudio de 

vibraciones presentes en su operación constituye el método as importante para el desarrollo 

de verificación del estado de máquinas. 

2.4.1.3 Análisis espectral 

En general, las vibraciones de una maquina producen señales complejas que no 

tienen forma senoidal única, sino que están compuestas de varias señales correlacionadas 

entre sí, de diferente frecuencia, amplitud y fase. Aún más, se representan vibraciones cuya 

forma de onda no tienen ningún orden aparente. Es esta correlación entre las señales la que 

hace necesario su análisis por medio de manipulaciones matemáticas que permitan su manejo 

de manera sistemática. La herramienta principal para la aplicación del análisis de vibraciones 

al mantenimiento predictivo es el llamado análisis espectral, basado en la separación de las 

componentes armónicas de la señal vibratoria de tal manera que esta separación permite 
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identificar las causas y los efectos de las vibraciones presentes en la operación de la maquina 

(Lozano y Jauregui, 2013). El análisis espectral está basado en las series de Fourier o mejor 

conocidas como FFT. En la práctica industrial, este análisis se lleva a cabo con la aplicación 

de instrumentos electrónicos y equipo de cómputo especializado. Par emplear 

adecuadamente y con todo su potencial este equipo e instrumentos, es imprescindible 

fundamentos de análisis espectral  

2.5 Técnicas de procesamiento de datos 

Para el análisis y procesamiento de las señales se cuenta con distintas herramientas 

cuyo uso tiene por objeto lograr a partir de un número finito de datos muestra, obtener 

información importante referida a un fenómeno o sistema que ellos representan. Existen 

diversas herramientas que permiten analizar señales en el dominio del tiempo, en tiempo-

frecuencia, análisis estadísticos o por descomposición. A continuación, se presentan las 

principales técnicas de procesamiento de señales, utilizadas en el análisis para detección de 

fracturas. 

2.6 Cálculo de características estadísticas 

Una etapa importante considerada en la mayoría de los esquemas de monitoreo y 

diagnóstico de condición, el cálculo de características tiene el objetivo de transformar las 

magnitudes físicas adquiridas en información más significativa. 

La mayoría de las veces, antes del cálculo de las características, se puede aplicar un 

procesamiento a cada señal para representar los datos de una manera diferente, en este 

sentido, las técnicas de análisis basadas en el dominio del tiempo, el dominio de la frecuencia 

y el dominio del tiempo-frecuencia han sido las más elegidas (Saucedo-Dorantes et al., 

2017). Sin embargo, los parámetros estadísticos, calculados a partir de las señales adquiridas, 

son útiles para describir y enfatizar los patrones de condición del sistema. Además, las 

características específicas del tiempo estadístico son un buen conjunto de parámetros, que 

proporcionan información significativa sobre la condición del sistema. 
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2.7 Métodos de reducción de dimensionalidad 
 

El termino reducción de la dimensión o RD el proceso de representar una proyección 

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

datos, el cual promete preservar la mayor información intrínseca de las muestras  originales  

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

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

supervisado,  que  concede  realizar  tareas  de  clasificación  y visualización  (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 características se pueden 

agrupar en dos categorías (Paliwal, 1992): 

• Los métodos de extracción de características (también conocidos como métodos de 

transformación) reducen la dimensionalidad al proyectar el espacio de características D-

dimensional original en un subespacio d-dimensional (donde d <D) a través de una 

transformación. Cada característica en el conjunto reducido es una parte del conjunto de 

características original cuando los métodos de selección de características se utilizan para 

la reducción de dimensionalidad.  

Cuando se utilizan métodos de extracción de características, cada característica del 

conjunto de características reducido es una combinación de todas las características 

del conjunto de características original.  

• Los métodos de selección de características reducen la complejidad computacional al no 

calcular esas características, que no están en el conjunto de características reducidas. Pero 

en los métodos de extracción de características, todas las características D se calculan 

antes de que la reducción de dimensionalidad se realice mediante la transformación 

(Khosla, 2004; Paliwal, 1992). 
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2.7.1 LDA 

El LDA (LDA-Linear Discriminant Analysis) o análisis de discriminante lineal es una 

de las técnicas supervisadas más conocidas utilizadas en la literatura para RD.  En este 

método, la reducción de dimensionalidad se realiza proyectando el espacio -dimensional 

original en un subespacio -dimensional, donde  y encontrando una transformación 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 transformación lineal se define en términos de un conjunto ordenado por 

rango de vectores linealmente independientes, 𝒖𝒖𝒊𝒊, 𝒊𝒊 = 1,2, … ,𝑑𝑑. El primero de estos vectores, 

𝒖𝒖𝟏𝟏, es la dirección en el espacio de características dimensionales 𝐷𝐷 original que, cuando los 

vectores de entrenamiento se proyectan sobre él, produce el valor máximo de la relación entre 

la varianza entre clases y la varianza dentro de clase. El segundo vector 𝒖𝒖𝟐𝟐  se elige de modo 

que sea linealmente independiente de 𝒖𝒖𝟏𝟏 y produzca la siguiente relación entre la varianza 

más grande. Este proceso se repite hasta que todos los vectores linealmente independientes 

d, 𝒖𝒖𝒊𝒊, 𝒊𝒊 = 1,2, … ,𝑑𝑑 se encuentran (Khosla, 2004). 

Estos vectores se pueden calcular como los vectores propios correspondientes a los 

valores propios más grandes de la matriz 𝑾𝑾−𝟏𝟏𝑩𝑩 , donde 𝑩𝑩 es la matriz de covarianza entre 

clases y 𝑾𝑾 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). 

 
𝑩𝑩 =

1
𝐾𝐾
�(𝜇𝜇𝑘𝑘 − 𝜇𝜇)(𝜇𝜇𝑘𝑘 − 𝜇𝜇)𝑡𝑡
𝐾𝐾

𝑘𝑘=1

 (2)  

 
𝑾𝑾 =

1
𝐾𝐾
�𝑾𝑾𝑘𝑘

𝐾𝐾

𝑘𝑘=1

 (3)  

donde 𝜇𝜇𝑘𝑘y 𝑾𝑾𝑘𝑘 son el vector medio y la matriz de covarianza de la clase 𝑘𝑘, 

respectivamente, y 𝜇𝜇 es la media general. Estos están dados por Khosla (2004) y Paliwal( 

1992). 
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𝜇𝜇𝑘𝑘 =

1
𝑁𝑁
�𝒙𝒙𝑘𝑘

𝑁𝑁

𝑛𝑛=1

 
(4) 

 

 
𝑾𝑾𝒌𝒌 =

1
𝑁𝑁
�(𝒙𝒙𝑘𝑘𝑛𝑛 − 𝜇𝜇 )(𝒙𝒙𝑘𝑘𝑛𝑛 − 𝜇𝜇𝑘𝑘)𝑡𝑡
𝑁𝑁

𝑛𝑛=1

 
(5) 

 

 
𝜇𝜇 =

1
𝐾𝐾
�𝜇𝜇𝑘𝑘

𝐾𝐾

𝑘𝑘=1

 
(6) 

 

donde 𝒙𝒙𝑘𝑘𝑛𝑛 es el 𝑛𝑛𝑡𝑡ℎ patrón de entrenamiento de la clase 𝑘𝑘𝑡𝑡ℎ. Se supone que el número 

de patrones de entrenamiento en cada una de las clases 𝐾𝐾 es el mismo (= 𝑁𝑁) para simplificar 

la presentación. 

En el análisis discriminante lineal, la transformación lineal viene dada por la matriz 

𝑼𝑼𝑡𝑡, donde 𝑼𝑼 es una matriz 𝐷𝐷𝐷𝐷𝑑𝑑 cuyas columnas son los vectores propios correspondientes a 

los d valores más grandes de la matriz 𝑾𝑾−1𝑩𝑩. La matriz 𝑼𝑼 está obtenida de (Khosla, 2004; 

Paliwal, 1992). 

 𝑼𝑼 = 𝑪𝑪𝑳𝑳−
1
2𝑽𝑽 (7)  

Donde 𝑪𝑪 es una matriz unitaria que diagonaliza la matriz dentro de la clase W a una 

matriz diagonal 𝑳𝑳. Este  𝑪𝑪−𝟏𝟏𝑾𝑾𝑪𝑪 = 𝑳𝑳 , y 𝑽𝑽 es una matriz unitaria cuyas columnas se eligen 

para ser los vectores eign correspondientes a los 𝑑𝑑 mayores valores de la matriz simétrica 

 𝑺𝑺 = 𝑳𝑳−1𝑪𝑪𝑡𝑡𝑩𝑩𝑪𝑪𝑳𝑳−1/2 . Por lo tanto, cuando 𝐷𝐷 = 𝑑𝑑, no se realiza reducción de 

dimensionalidad. La transformación lineal calculada a través del análisis discriminante lineal 

es equivalente a una rotación, seguida de escala y luego otra rotación. La distancia 

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

permanece invariable bajo esta transformación(Khosla, 2004). 

2.7.2 PCA  

PCA (PCA-Principal Component Analysis) es uno de los métodos de RD más 

utilizados en la literatura, es un método espectral de análisis multivariado, basado en 

correlaciones entre variables, mediante un proceso estocástico que satisface la reducción de 
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dimensiones, realizando una transformación lineal de las variables iniciales, para proyectar 

vectores propios ortonormales denominados componentes principales (Peluffo-Ordóñez et 

al., 2014a).   

La reducción de la dimensionalidad se logra al proyectar el espacio de características 

-dimensionales originales en un subespacio d-dimensional y al encontrar la orientación del 

subespacio que mejor conserva la información disponible en el espacio original. El patrón de 

entrada en el espacio de características D-dimensional original se transforma en el sistema 

de coordenadas Karhunen-Loeve (KL) y la dimensionalidad se reduce al representar el patrón 

por las coordenadas d en el sistema de coordenadas KL. El sistema de coordenadas KL 

representa de manera óptima un conjunto de patrones -dimensionales por otro conjunto de 

vectores de menor dimensionalidad (Khosla, 2004; Peluffo-Ordóñez et al., 2014). 

Dado que los patrones 𝐷𝐷-dimensionales están representados por 𝒙𝒙𝑘𝑘𝑛𝑛,𝑘𝑘 =

1,2, …𝐾𝐾,𝑛𝑛 = 1,2, … ,𝑁𝑁en el conjunto de entrenamiento. El objetivo principal del PCA es 

aproximar cada vector 𝐷𝐷-dimensional 𝒙𝒙𝑘𝑘𝑛𝑛 por un vector 𝑑𝑑-dimensional 𝒙𝒙𝑘𝑘𝑛𝑛 (donde 𝑑𝑑 < 𝐷𝐷) 

tal que el error cuadrado medio [2]. 

 

𝐸𝐸 =
1
𝐾𝐾𝑁𝑁

� �(𝒙𝒙𝑘𝑘𝑛𝑛 − 𝑼𝑼𝒚𝒚𝑘𝑘𝑛𝑛 )𝑡𝑡(𝒙𝒙𝑘𝑘𝑛𝑛 − 𝑼𝑼𝒚𝒚𝑘𝑘𝑛𝑛 )
𝑁𝑁

𝑛𝑛=1

𝐾𝐾

𝑘𝑘=1

 

(8) 

 

es mínimo [2] [60]. Aquí, 𝑼𝑼 es una matriz 𝑑𝑑 × 𝑑𝑑. Aquí 𝐸𝐸 es mínimo si las columnas 

de la matriz 𝑼𝑼 se eligen como los vectores eign correspondientes a los d valores eign más 

grandes de la matriz de covarianza total 𝑻𝑻. Esta matriz se define como [2] [Nitin, Peluffo] 

 

𝑻𝑻 =
1
𝐾𝐾𝑁𝑁

� �(𝒙𝒙𝑘𝑘𝑛𝑛 − 𝜇𝜇 )(𝒙𝒙𝑘𝑘𝑛𝑛 − 𝜇𝜇𝑘𝑘)𝑡𝑡
𝑁𝑁

𝑛𝑛=1

𝐾𝐾

𝑘𝑘=1

 

(9) 

 

donde 𝜇𝜇 es la media total dada por 

 

𝜇𝜇 =
1
𝐾𝐾𝑁𝑁

� �𝒙𝒙𝑘𝑘𝑛𝑛

𝑁𝑁

𝑛𝑛=1

𝐾𝐾

𝑘𝑘=1

 

(10) 

 

Por lo tanto, la transformación lineal viene dada por la matriz 𝑼𝑼𝑡𝑡, donde 𝑼𝑼 es una 

matriz unitaria 𝐷𝐷 × 𝑑𝑑 cuyas columnas son los vectores propios correspondientes a los d 

valores propios más grandes de la matriz de covarianza total 𝑻𝑻. Cuando no se realiza una 
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reducción de dimensionalidad (cuando 𝑑𝑑 = 𝐷𝐷), esta transformación equivale a una rotación 

en el espacio de características. 

Así, la distancia de Mahalanobis y la distancia euclidiana permanecen invariables 

bajo esta transformación. Este método no maximiza la separación entre clases ni minimiza la 

dispersión dentro de la clase. Solo minimiza el error cuadrático medio al aproximar el 

conjunto de vectores de entrenamiento por otro conjunto de vectores de menor 

dimensionalidad (Peluffo-Ordóñez et al., 2014).  

2.7.3 Transformada rápida de Fourier 

La forma más común para conocer las componentes armónicas en una señal es 

mediante el uso de la transformada de Fourier. La transformada discreta de Fourier (DFT-

Discrete Fourier Transform) descrita en la ecuación X[k] es optimizada aprovechando su 

periodicidad, lo que se conoce como la Transformada Rápida de Fourier (FFT-Fast Fourier 

Transform). La FFT debe su éxito al hecho que el algoritmo reduce el número de 

multiplicaciones y adiciones requeridas en el cálculo respecto a la DFT en la ecuación . 

 
X[k] = �𝐷𝐷[𝑛𝑛] ∗ 𝑒𝑒−𝑗𝑗

2π
N 𝑛𝑛𝑘𝑘

𝑁𝑁−1

𝑛𝑛=0

, 𝑘𝑘 = 0,1, … ,𝑁𝑁 − 1  
(11) 

 

Dicha transformada proporciona el espectro de una señal en frecuencia, desde 0Hz 

hasta la frecuencia de muestreo, la cual es dividida entre el número de muestras adquiridas, 

con lo que se obtiene la resolución ∆𝑓𝑓el algoritmo, esto es la ecuación (5): 

 
∆𝑓𝑓 =

𝑓𝑓𝑓𝑓
𝑁𝑁

 (12)  

Donde: 

𝑓𝑓𝑓𝑓=frecuencia de muestreo 

𝑁𝑁= Número de muestras adquiridas 

El espectro resultante es solo válido 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  biológicas (Haykin, 

1999).Tratan  de  extraer  las  excelentes  capacidades  del  cerebro  para  resolver  ciertos 

problemas  complejos, porson modelosisión,  reconocimiento  de  patrones, identificación y 

control de sistemas. En la figura (2.1)se  puede observar la representación esquemática de 

una   red   neuronal   artificial.   Una   red   neuronal   artificial, también   llamada   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 características: 

• El  conocimiento es adquirido experimentalmente. 

• Los pesos (ganancias) de interconexión (sinapsis) varían constantemente. 

 

Figura (2.8) Representación 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  información  fundamental  en  una  red 

neuronal  (Haykin, 2007). En la Figura (2.9) se muestra el modelo de una neurona; éste es el 

elemento básico de una red neuronal artificial. 

 

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  conexión. Parametrizados  por  los  pesos  sinápticos  .  Es  importante 

notar  que el  primer  subíndice  corresponde  a  la  neurona  receptora,  mientras  que  el 

segundo  corresponde  a  la  neurona  emisora.  Si   ,  entonces  la  conexión es excitadora; 

así mismo, si, la conexión es inhibidora. 

Sumador (∑). Suma  los  componentes  de  las  señales  de  entrada  multiplicadas  

por . 

Función de activación (φ). Transformación no lineal. 

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

siguiente par de ecuaciones: 

 
𝑢𝑢𝑛𝑛 = �𝑤𝑤𝑛𝑛𝑗𝑗𝐷𝐷𝑗𝑗

𝑚𝑚

𝑗𝑗=1

 
(13) 

 

y 

 𝑦𝑦𝑛𝑛 = φ(u𝑛𝑛 + 𝑏𝑏𝑛𝑛) (14)  
donde x1 , x2, . . . , xm son las señales de entrada; wn1 , wn2, . . . , wnm son los pesos 

sinápticos de la  neurona 𝑛𝑛; 𝑢𝑢𝑛𝑛 unes  la  combinación  lineal  de  las  entradas  ponderadas  

por  los  pesos sinápticos; 𝑏𝑏𝑛𝑛es la polarización o umbral; φ(. ) es la función de activación; y 

finalmente, 𝑦𝑦𝑛𝑛es la señal de salida de la neurona. 

2.7.4.2 Tipos de funciones de activación 

Las funciones de activación, denotadas por la φ(ν), define la salida de la neurona en 

función de potencial de activación ν. Se incluyen tres de  los tipos básicos de la función de 

activación:  

Función escalón o umbral. Para este tipo de función de activación se tiene:  

 φ(ν) = �1 si ν ≥ 0 
0 si ν < 0  15)  

 

Correspondientemente, la  salida  de  la  neurona 𝑛𝑛 empleando  esta  función  de 

activación queda expresada como: 

 yn = �1 si νn ≥ 0 
0 si νn < 0  (16)  

 

con νn dada por la comunicación de las ecuaciones (11) y (12). 

Función   sigmoidal. Esta   es   la   función   más   comúnmente   utilizada   en   redes 

neuronales   artificiales.   Es   estrictamente   creciente   con   un   comportamiento asintótico. 

Un ejemplo de la función sigmoidal es la función logística: 

 φ(ν) =
1

1 + e−ax
 (17)  

 

donde aes el parámetro que determina la pendiente de la función sigmoidal. 
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Las funciones  de  activación  hasta  aquí  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 función escalón queda definida como: 

 
(𝑣𝑣) = �

1 si 𝑣𝑣 > 0
0 si 𝑣𝑣 = 0
−1 si 𝑣𝑣 < 0

 
(18) 

 

la cual es comúnmente llamada función signo. Para la forma correspondiente de la 

función sigmoidal se puede usar la función tangente hiperbólica, definida como (Ramirez, 

2013): 

 φ(ν) = tanh(𝑣𝑣) (19)  
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Capítulo III 
 

3  Metodología 

Una máquina de punzado de acción simple provista como un sistema de detección de 

fractura está conformada por diversos elementos y equipos, tanto en hardware como en 

software. La integración de todos estos componentes define las características del sistema 

hablando en términos de funcionalidad. Estos competentes pueden ser clasificados de 

diversas maneras, en el presente trabajo por conveniencia la clasificación se realiza 

dividiendo el sistema total en sistemas más simples que componen a la máquina, a saber: 

sistema mecánico, sistema eléctrico de control y sistemas hardware. Además, se presenta 

parte del desarrollo metodológico realizado fuera de línea, más precisamente el 

procesamiento de datos en ordenador para la obtención de una matriz de proyección necesaria 

para la clasificación de los tipos de falla en la maquina máquina, 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 realizó 

con el objetivo de la obtención de datos para el entrenamiento y para las pruebas de 

validación.  
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3.1 Descripción general de la metodología 

La metodología de detección de fracturas propuesta para la clasificación de diferentes 

condiciones de operación en la punzadora se compone principalmente de cinco pasos, como 

se muestra en la Figura 3.1.  

 

Figura (3.1) Metodología de diagnóstico propuesta. 

Primero, es el planteamiento del experimento que consta de tres condiciones 

consideradas, que son la condición de trabajo sana y dos condiciones que presentan algún 

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 adquisición de datos. Señales en los tres ejes de aceleración de 

tecnología MEMS en el porta punzón 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 medición representa una acción de perforado y 

retroceso del punzón.  
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En tercer lugar, se realiza el calculó de características, obteniendo una caracterización 

de cada señal de vibración en cada eje adquirido del sensor; esto se realiza mediante la 

estimación de un conjunto de 15 características significativas de tiempo estadístico. Debido 

a que se tienen en cuenta tres señales de vibración en el porta punzón, para cada condición 

considerada, se estima un conjunto de 45 características numéricas de tiempo estadístico, 15 

características de tiempo estadístico por cada señal de cada eje del acelerómetro. Las 

características de tiempo estadístico propuestas son: media, valor máximo, raíz cuadrada del 

valor medio de los cuadrados (RMS-Root Mean Square), media cuadrática (SRM- Square 

Root Mean), desviación estándar, varianza, factor de forma de RMS, factor de forma de SRM, 

factor de cresta, factor de latitud, factor de impulso, asimetría, kurtosis, quinto y sexto 

momento normalizados. Estas características de tiempo estadístico y sus ecuaciones 

correspondientes se enumeran en la Tabla 2. Además, este conjunto de características de 

tiempo estadístico propuesto se ha utilizado efectivamente en esquemas de monitoreo de 

condición para evaluar diferentes condiciones en máquinas de prensado, debido a su fuente 

de información de alto rendimiento y sus capacidades para analizar tendencias generales y 

cambios en las señales. 

El cuarto paso es la extracción de características. Los conjuntos estimados de 

características estadísticas que representan las diferentes condiciones de trabajo se 

comprimen y se transforman en una nueva base a través de la técnica LDA y PCA. Esta 

compresión y transformación de base permite obtener un conjunto final de nuevas 

características de los conjuntos estimados anteriores de características estadísticas. 

En consecuencia, debido a la transformación de la base, el nuevo conjunto extraído 

de características se proyecta en un espacio bidimensional, donde se le permite realizar una 

interpretación visual de las diferentes condiciones de operación. Además, las características 

extraídas obtenidas de LDA y de PCA, representadas en un espacio bidimensional, facilitan 

la tarea de clasificación. Después de la obtención de estos resultados de esta metodología, se 

selecciona los mejores resultados para llevarlo a una implementación hardware de solo una 

de las técnicas, que para el presente trabajo resulto mejor LDA, como en capítulos posteriores 

es presentará y se discutirá. A continuación, en las siguientes secciones se describen a detalle 

las etapas en que consistió la presente investigación 
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3.2 Instrumentación de la máquina 

Al inicio del proyecto se contaba prácticamente con la función de una maquina 

prensadora neumática, sin la función de punzado, para operarla en funcionamiento como 

troqueladora para operación de corte esta requería de la instrumentación y adaptación de un 

herramental para punzado de corte, de todos los sistemas de la misma; mecánico y eléctrico  

de  control; y la adaptación necesaria para el sistema de detección de fracturas compuesto de 

un DAS(DAS-Data Acquisition Systems), y  que tenga la posibilidad de una implementación 

hardware de procesamiento basado en FPGA.  La puesta de estos sistemas y adaptaciones se 

puede apreciar en la Figura 3.2. 

 

Figura (3.2) Instrumentación de la máquina. 

En el diagrama de la Figura 3.2 se muestran los elementos mínimos para la 

instrumentación y reconversión de la maquina prensadora neumática, a una troqueladora para 

punzado de corte y con sistema de detección de fracturas. En la sección dedicada a la etapa 

dos del procedimientos se presenta el desarrollo de la metodología implementada en el 

detector embebido para la de fracturas en los punzones de corte. Como se observa del 

diagrama los elementos requeridos para la reconversión y la adaptación para el sistema no 

invasivo de detección, son elementos mecánicos los cuales necesitaros de diseño t 

manufactura para su obtención. A continuación, se discuten sus lineamientos de desarrollo.  
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3.3 Elementos mecánicos para proceso de corte 

Si bien se presentó 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 mecánicas necesarias 

para el acoplamiento mecánico del porta punzón y el punzón de corte, así como las piezas 

mecánicas para la adaptación del sistema de adquisición y detección de fracturas.  Es 

necesario cotizar y seleccionar un material, así como las herramientas necesarias para la 

manufactura de las siguientes piezas. Como se mencionó con anterioridad el estado de la 

maquina prensadora neumática, que se requiere de la reconversión a troqueladora para 

punzado de corte e instrumentación de un sistema de detección de fracturas. En ésta sección 

se  describe  a  detalle  el  procedimiento  seguido  para  la  habilitación  del  sistema. 

Ya que se trata de una maquina prototipo, el diseño y manufactura se las piezas se 

realizó en base a las siguientes justificaciones: con el afán de conocer el proceso de 

manufactura de las mismas, algunas piezas tiene un diseño único 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 buscó la 

homogeneidad del sistema, además de las características 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 diseño 

único. 

3.3.1 Porta punzón para proceso de corte 

Como se  especifica  de  manera  global  en  el  levantamiento  general  para este  

sistema,  es realizar  la conversión de la maquina prensadora neumática a un troqueladora 

neumática, con la posibilidad de cambiar los punzones de corte. Para lograr lo anterior se 

realizó el diseño y manufactura de las piezas mecánicas necesarias para el acoplamiento de 

a la prensa de un porta punzones, así 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. 

Dire
cc

ión
 G

en
era

l d
e B

ibl
iot

ec
as

 U
AQ



 

40 
 

 

Figura (3.3) Porta punzón para proceso de corte. 

El contra del punzón 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: ØDd16 [mm],  ØB71 [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. 

 

Figura (3.4) Matriz para punzado de corte. 
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3.3.2 Punzón 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 diseño del punzón de corte con cabeza plana con eyector está hecho de acero al 

carbono y su dureza es de 137 HB. (Kumaresh, 2016), Figura 3.5. Otras características 

importantes se listan a continuación: 

• Material: Acero  1045  al  0,45 %de carbono para construcción    de    maquinaria.  

Norma  AISI/-NOM 

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

• Tratamiento térmico del cuerpo de punzón de 60 a 64 HRc y en la cabeza de punzón 

de 47 a 57 HRc. 

• Revestimiento: CrN Nitrato de Cromo 3 - 4 Micrones 

Figura (3.5) Diagrama y dimensiones de punzón de corte. 

La dimensiones corresponden a un punzón comercial de la marca MDL, el diagrama 

del elemento se observa en la Figura 3.5. 

La manufactura del punzón 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 daño, 

realizando en ellos un corte transversal a la matad del claro que sobresale del porta punzón. 

Los punzones con diferente dañados y uno sin daño 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 daño. 
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En la figura 3.7 se observa colocado el punzón sin daño, en el elemento de ajuste, 

pieza del porta punzón, y los otros tres punzones con un corte de 25%, 50% y 75% de su 

dimensión transversal. 

 

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

 

En la Figura 3.8, se pueden apreciar todos los elementos que componen el porta 

punzón, el sujetador y los birlos de ajuste y un adaptador para la prensa neumática.  

Cada unos de los elementos del porta troquel fueron diseñados como elementos 

únicos, debido a que el troquel de corte, diseñado para este trabajo de insvestigacion, se 

encuentra en su etapa de prototipado. 
Dire

cc
ión

 G
en

era
l d

e B
ibl

iot
ec

as
 U

AQ



 

44 
 

3.3.3 Sujetador del sistema DAS 
 

El sujetador para el sistema DAS, se diseñó con propósitos específicos: 

• Elemento de ajuste sin necesidad de modificación o alterar algún elemento en 

la máquina. 

• Material rígido que permitiera reflejar los movimientos vibratorios de la 

maquina hacia el censor 

• Material con las dimensiones necesarias para contener y no dañar al sistema 

DAS 

• Contener un espacio suficiente para el anclaje de un PowerBank del sistema 

DAS 

De acuerdo con estas consideraciones se seleccionó Aluminio ASTM 6061para el 

diseño de piezas mecánicas. El diseño final y manufactura de este sujetador se presenta en la 

Figura 3.9. 

 

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

3.3.4 Montaje final 

Una vez que se tuvo todo el material, equipo y piezas mecánicas necesarias se realizó 

el montaje de los componentes en la máquina. 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 mecánicas en la máquina. 
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3.4 Sistema eléctrico de control 
 

En la Figura 3.11, se presenta el diagrama de conexiones mínimo 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 máquina. 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 detección 

En esta sección se describe el procedimiento mediante el cual se implementó la 

metodologíá de detección de fracturas para punzones de corte en una maquina troqueladora. 

Como se explicó en al inicio del capítulo, un sistema de control se puede ver como la 

integración de diversos módulos con funciones específicas. El diagrama de la Figura 3.12, 

muestra los principales módulos del sistema de control implementado en el sistema DAS 

incorporado a la máquina troqueladora. De acuerdo con el diagrama, los módulos esenciales 

(encerrados en óvalos en el diagrama) para realizar la detección de una falla en el punzón en 

el proceso de troquelado son: adquisición de datos, la estimación de características 

esenciales, la transformación en una matriz de proyección y un clasificador vasado en redes 

neuronales. 

 

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

3.5.1 Adquisición de datos 
 

Para monitorear el proceso de troquelado, es utilizado un sistema de adquisición de 

datos DAS utilizado para capturar las señales de vibración, localizado en una posición 

estratégica donde no interfiere en la mecánica de la maquinaria ni en el proceso de punzado, 

como se muestran en la Fig. 3.10. El sistema contiene además una alimentación 
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independiente y de un control inalámbrico. El DAS es un diseño de bajo costo basado en la 

tecnología de arreglo de compuertas programables en campo (Field-Programmable Gate 

Array, FPGA) que contiene un sensor triaxial MAG3110 de tecnología MEMS. El sistema 

DAS es embebido sobre la tarjeta DUA4, esta tarjeta es un sistema de desarrollo de sistemas 

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

 

Figura (3.13) DUA4 sistema embebido basado en FPGA. 

3.5.1.1 Estimación de características estadísticas 
 

Para realizar el calculó de características, obteniendo una caracterización de cada 

señal de vibración en cada eje adquirido del sensor; se realiza mediante la estimación de un 

conjunto de 15 características significativas de tiempo estadístico, las ecuaciones 

implementadas en las FPGA se pueden observar en la Tabla 3-1. Las características de tiempo 

estadístico propuestas son: media, valor máximo, raíz cuadrada del valor medio de los 

cuadrados (RMS-Root Mean Square), media cuadrática (SRM- Square Root Mean), 

desviación estándar, varianza, factor de forma de RMS, factor de forma de SRM, factor de 

cresta, factor de latitud, factor de impulso, asimetría, kurtosis, quinto y sexto momento 

normalizados. En la estructura  se  implementó  distintos  algoritmos  para  la   

Dire
cc

ión
 G

en
era

l d
e B

ibl
iot

ec
as

 U
AQ



 

49 
 

Tabla 3-1: Características estadísticas basadas en el tiempo. 

Característica estadística Ecuación  

Media  x� =
1
𝑛𝑛 ∙�

|𝐷𝐷𝑘𝑘|
𝑛𝑛

𝑘𝑘=1

 

Valor máximo 𝐷𝐷� = 𝑚𝑚𝑚𝑚𝐷𝐷(𝐷𝐷) 

Raíz cuadrada del valor medio de los 
cuadrados (RMS) 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = �

1
𝑛𝑛 ∙�

(𝐷𝐷𝑘𝑘)2
𝑛𝑛

𝑘𝑘=1

 

Media cuadrática (SMR) 
𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = �

1
𝑛𝑛 ∙�

�|𝐷𝐷𝐾𝐾|
𝑛𝑛

𝑘𝑘=1

�
2

 

Desviación estándar 
𝜎𝜎 = �

1
𝑛𝑛 ∙�

(𝐷𝐷𝑘𝑘 − �̅�𝐷)2
𝑛𝑛

𝑘𝑘=1

 

Varianza 
𝜎𝜎2 = �

1
𝑛𝑛 ∙�

(𝐷𝐷𝑘𝑘 − �̅�𝐷)2
𝑛𝑛

𝑘𝑘=1

 

Factor de forma de RMS 𝑅𝑅𝑆𝑆𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 =
𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅

1
𝑛𝑛 ∙ ∑ |𝐷𝐷𝑘𝑘|𝑛𝑛

𝑘𝑘=1

 

Factor de forma de SRM 𝑅𝑅𝑆𝑆𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 =
𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅

1
𝑛𝑛 ∙ ∑ |𝐷𝐷𝑘𝑘|𝑛𝑛

𝑘𝑘=1

 

Factor de cresta 𝐶𝐶𝑆𝑆 =
𝐷𝐷�

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 

Factor de latitud 𝐿𝐿𝑆𝑆 =
𝐷𝐷�

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 

Factor de impulso 𝐼𝐼𝑆𝑆 =
𝐷𝐷�

1
𝑛𝑛 ∙ ∑ |𝐷𝐷𝑘𝑘|𝑛𝑛

𝑘𝑘=1

 

Asimetría   𝑅𝑅𝑘𝑘 =
𝐸𝐸[(𝐷𝐷𝑘𝑘 − �̅�𝐷)3]

𝜎𝜎3  

Kurtosis 𝑘𝑘 =
𝐸𝐸[(𝐷𝐷𝑘𝑘 − �̅�𝐷)4]

𝜎𝜎4  

Quinto momento normalizado 5𝑡𝑡ℎ𝑅𝑅 =
𝐸𝐸[(𝐷𝐷𝑘𝑘 − �̅�𝐷)5]

𝜎𝜎5  

Sexto momento normalizado 6𝑡𝑡ℎ𝑅𝑅 =
𝐸𝐸[(𝐷𝐷𝑘𝑘 − �̅�𝐷)6]

𝜎𝜎6  
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implementación de las distintas ecuaciones de estadística superior. Una descripción más 

específica 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 clasificación donde el conjunto final de características extraídas de LDA se evalúa 

bajo una estructura de clasificador basado en ANN para llevar a cabo un diagnóstico de las 

diferentes condiciones de operación. De hecho, este clasificador propuesto tiene dos entradas 

que corresponden a las dos dimensiones de las características extraídas obtenidas de la 

utilización de la técnica LDA, que compone la información de entrenamiento y  prueba para 

la red, y el diagnóstico de fallas lo proporcionan tres salidas que corresponden a cada una de 

las condición actual de operación de la punzadora. Una descripción más específica de como 

implementar estas una red neuronal son retro propagación se encuentra en el trabajo de Cano-

Morales (2010). 

 

Figura (3.14) Diagrama general de la ecuación de diferencias de la red neuronal. 
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3.6 Validación y verificación del sistema 
 

Para la verificación del sistema se utilizaron dos módulos 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 neumática, está alimentado por un 

compresor de aire trifásico DeWalt Dxcmla1983054 de 30 galones. El herramental de la 

perforadora consta de un punzón cónico para perforado MDL PNPZ.1101390M con 

revestimiento TICN de alto cromo y su matriz para perforación. Las láminas de prueba son 

de aluminio 3003 de calibre 20 y 24. Las señales de vibración en el porta punzón de la 

punzadora se adquieren utilizando un acelerómetro del sistema DAS con salida digital de 12 

bits, montado en la placa de adquisición DUA4.  

La frecuencia de muestreo se establece en 16kHz para la adquisición de señales de 

vibración, 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 análisis.  

La disposición de las diferentes fallas producidas en el banco de pruebas 

experimental, son variaciones en la medida de daño en el punzón de corte en el cilindro pistón 

principal de la punzadora. En el capítulo 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 metodología de diagnóstico 

propuesta. 
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Capítulo IV 

4 Resultados y discusión 

Los resultados de las pruebas realizadas en la maquina troquelado en procesos de 

corte por punzado se presentan a continuación. El procesos e troquelado fue sometido con 

distintas condiciones de falla en el punzón de corte. En el presente capitulo se discute el 

desarrollo de la metodología del procesamiento de los datos durante distintas pruebas 

realizadas para cada una de las condiciones de falla estudiadas. Cada una de estas fallas se 

varió con dos diferentes calibres de chapa de aluminio, para contrastar y tener un mejor 

panorama de los resultados que la metodología propuesta podría brindar. 

Los datos de prueba fueron obtenidos con el sistema DAS implementado en FPGA 

sobre la tarjeta de pruebas DUA4. Los datos de cada una de las pruebas realizadas al proceso 

de troquelado fueron almacenas en una memoria externa microSD y posteriormente la 

información fue vaciada fuera de línea a un PC para su posterior análisis.  

La metodología de diagnóstico propuesta en este trabajo se implementa bajo el 

sistema de cómputo numérico MATLAB, que se utiliza para realizar el procesamiento de las 

señales de vibración adquiridas de los tres ejes del acelerómetro y para diagnosticar las fallas. 
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Con respecto a la metodología propuesta, como se ha mencionado, la adquisición de datos se 

realizó llevando a cabo diferentes experimentos y almacenándolo en un banco de datos 

4.1 Segmentación  
 

Estudios anteriores investigan sobre la relación 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 información y debido a 

que el punzado de chapa es un proceso altamente transitorio que generalmente dura solo una 

docena de milisegundos o incluso un período de tiempo más corto. La frecuencia de muestreo 

se establece en 16kHz para la adquisición de señales de vibración, 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 análisis. Se comenzó analizando solamente los instantes de 

tiempo donde sucedía el impacto del punzón con el material de corte, por suponer que era en 

este instante de tiempo donde contenía mayor cantidad de información para el estudio (Figura 

4.1). La señal se segmento para reconstruir una nueva señal a partir de los instantes 

seleccionados. 

 

Figura (4.1) Señal de vibración tri-axial y segmentación de la señal. 
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4.2 Análisis  
 

El análisis de la señal se comenzó, primeramente, en la selección de información. Esta 

selección de información tiene como objetivo descartar la segmentos de la señal que contiene 

una cantidad menor de información del estado del punzón, que otros segmentos de la señal. 

Esto debido a que el desarrollo tiene como objetivo una implementación 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 comprobó que esta selección de 

segmento mejoraba notablemente en el tiempo de procesamiento de los algoritmos de RD.  

De la señal de vibración original de los tres ejes de la imagen de la Figura 4.2: a, se 

aisló un ciclo completo de impacto y retroceso (Figura 4.2:b), una vez localizado el termino 

y el fin del ciclo se enfocó en obtener solo la información del impacto(Figura 4.2: c) y para 

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

 

Figura (4.2) Secuencia de generación de señal de impactos. 
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La estimación de características se realiza calculando un número de 15 características 

de tiempo estadístico de cada una de las tres señales del acelerómetro en el porta punzón. En 

consecuencia, cada condición considerada está representada por un conjunto de 45 

características de tiempo estadístico de cada una de las 20 muestras, estas 20 muestras son 

realizadas para cada uno de los casos considerados, operación normal, de baja y alta presión. 

Estos conjuntos estimados de características se utilizan para extraer un nuevo subconjunto 

de características, que se describen a continuación. La aplicación del algoritmo PCA con la 

información originas sin un preprocesamiento de segmentación en la Figura 4.3: a, y en la 

Figura 4.3: b se observa el mismo algoritmo y las misma ecuaciones de características 

aplicada a la señal segmenta en ciclos independientes; para la Figura 4.3: c el algoritmo fue 

probado con la información proveniente de la señal segmentada. Demostrando la mejor y 

interpretación de la información, debido a que se generó una segmentación aparentemente 

más favorable. 

 

Figura (4.3) Prueba PCA de la segmentación de la señal de vibración 
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Posteriormente, la extracción de características se realiza mediante el LDA, en el que 

todos los conjuntos de características de tiempo estadístico estimado se comprimen y 

transforman en una nueva base. El propósito de la estrategia LDA es encontrar una nueva 

proyección en una dimensionalidad más pequeña al intentar obtener la máxima separación 

lineal entre las condiciones consideradas. Mediante la aplicación de esta técnica se obtiene 

un nuevo subconjunto de características extraídas, donde las características extraídas se 

representan mediante composiciones de combinaciones de diferentes pesos de las 

características estadísticas propuestas. Como resultado, debido a la extracción de 

características, se obtiene una representación visual de las condiciones consideradas en un 

espacio bidimensional. 

En la Figura 4.4 se observa las pruebas para selección de información, mejor conocida 

como cross-validation y con este nuevo grupo de características que contenían mayor 

información significativa tiene mejoras en los resultados obtenidos con ambos algoritmos de 

reducción 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. 
. 

 

Figura (4.4) Cros-Validation en PCA y LDA 
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Antes de la clasificación y para demostrar que el uso de las tres señales de vibración 

del porta punzón mejoran la caracterización de la condición de operación, se lleva a cabo una 

comparación entre los conjuntos extraídos de características al considerar solo una señal de 

vibración y posteriormente usando las tres señales de vibración mostrado en la Figura 4.5. 

Se utiliza la señal del eje “Y” del sensor, esta dirección del sensor se encuentra en paralelo 

con la dirección del desplazamiento del punzón; se considera que esta señal contiene 

suficiente información que describa el proceso de perforado. Es decir, para este propósito se 

realiza dos análisis LDA para cada una de las condiciones, donde el conjunto propuesto de 

15 características de tiempo estadístico es estimado considerando primeramente solo la 

información de uno de los ejes y después la de los tres ejes. Posteriormente, se realiza la 

extracción de características por medio de la PCA para cada una de las dos pruebas y los 

conjuntos de características estimados anteriores se comprimen y también se representan en 

un espacio bidimensional para tener la misma base de comparación.                            
. 

 

Figura (4.5) Reducción de dimensión y para señales provenientes de un solo eje. 
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4.3 Pruebas 
En cuanto a la clasificación de condición, se utiliza un clasificador multicapa basado 

en ANN para obtener las clases de salida. Debido a que se obtiene un mejor rendimiento 

mediante la reducción de características 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 características 

obtenida de la proyección de LDA, diez neuronas en su capa oculta, en la capa de salida 3 

neuronas para cada una de las condiciones de operación; se utiliza una función sigmoidea 

probabilística como función de activación y se consideran 70 épocas para el entrenamiento 

utilizando la regla de propagación hacia atrás. Estos parámetros se seleccionan mediante 

pruebas de prueba y error. 

Para obtener resultados estadísticamente significativos y demostrar el rendimiento de 

la metodología de diagnóstico propuesta, el clasificador está entrenado y probado bajo un 

esquema de validación cruzada quíntuple. Por lo tanto, considerando todas las condiciones, 

la base de datos original se compone de 60 muestras, 20 muestras de cada condición. Esta 

base de datos está dividida en dos partes diferentes, una compuesta por 40 muestras con fines 

de capacitación, 20 muestras por condición y la otra compuesta por 20 muestras con fines de 

prueba, 20 muestras por condición. A continuación, se proporciona una representación visual 

del alcance del rendimiento de clasificación resultante durante el entrenamiento y la prueba 

del clasificador ANN. Las regiones de decisión resultantes y las proyecciones de muestras, 

utilizando la partición 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 

proyección resultante del algoritmo PCA se puede observar en la Figura (4.6: a), así mismo 

pero para el caso de la matriz de proyección resultante del uso del algoritmo LAD se observa 

en la Figura (4.6: b). 
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a)                                                                               b) 
Figura (4.6) Resultados de la ANN a la matriz de protección de: a) PCA y b) LDA 

La Figura (4.6: a)  muestra la proyección de las regiones de decisión para la 

clasificación de condiciones múltiples correspondiente a la prueba de la primera validación 

cruzada calculada por el clasificador basado en ANN propuesto al resultado del algoritmo 

LDA y 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 características extraídas 

proporcionadas por las pruebas realizadas para cada uno de los materiales utilizados. La 

Figura 4.7 resume la matriz de confusión calculadas para el enfoque LDA de las pruebas 

realizadas con el Al cal. 24. Como muestran los resultados en la matriz de confusión, los 

problemas de clasificación errónea en la clase que corresponde al estado normal de 

operación. Cabe señalar que los casos de clasificación errónea más críticos están relacionados 

con la condición de operación normal que representa una desventaja. La relación de 

clasificación lograda por el enfoque LDA es aproximadamente del 91.7%.  
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                            a)                                                                               b)             

Figura (4.7) Matriz de confusión resultante de a) LDA y b) PC, para aluminio no.19. 

Con respecto a la metodología de diagnóstico propuesta, la relación de clasificación 

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 confusión 

correspondientes a la evaluación de todas las condiciones consideradas mediante la reducción 

de la característica propuesta. Aunque se obtienen algunas clasificaciones erróneas tanto en 

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

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

Clase 

asignada 

Clase verdadera 

BajaP Normal AltaP 

BajaP 18 3 0 

Normal 2 17 0 

AltaP 0 0 20 
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Tabla 4-2: Matriz de confusión resultante de LDA, para la Al cal. 20 

Clase 

asignada 

            Clase verdadera 

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 estadísticos reportados.                  

   

               a)                                                b)                                              c) 
Figura (4.8) validación del sistema para detección de fracturas.  

 
Dire

cc
ión

 G
en

era
l d

e B
ibl

iot
ec

as
 U

AQ



 

63 
 

 

 

Capítulo V 
 

5 Conclusiones y prospectivas 

 

5.1 Conclusiones 

Se llevo a cabo la instrumentación (detección de condición) del proceso de punzado 

en una punzonadora neumática, originalmente la maquina se encontraba en condiciones 

inoperables debido a que carencia de instrumentación de control y a que la maquina no 

contaba con el herramental correcto para el proceso, siguiendo la metodología descrita en 

este trabajo fue posible realizar pruebas de punzado por corte y la adquisición de las señales 

de vibración en el porta punzón. Contar con este sistema instrumentado permite contar un 

una base para el diseño,  desarrollo  y  pruebas  de  algoritmos  de  control,  monitoreo  de  

señales, y manufactura por punzado,  etc,  en  maquinaria  troqueladora.   

Del proyecto de investigación se espera obtener a base de estudios empíricos modelos 

que fundamenten una metodología no invasiva y capaz de realizar su implementación en 
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línea, esto con el uso de algoritmos para el análisis de señales, una detección temprana de la 

presencia de fracturas en procesos troquelado, con el procesamiento de señales procedentes 

de acelerómetros MEMS, la cual se presente como una herramienta de bajo costo para la 

detección de fallas en punzones de perforado, que representa una inversión tanto en tiempo 

de construcción como en costo.  

Este trabajo presenta una metodología para monitorear y evaluar la condición de 

operación en una punzadora, bajo diferentes condiciones de perforado. Hay cuatro aspectos 

importantes en esta metodología de diagnóstico propuesta. La primera es la propuesta del 

conjunto de características de tiempo estadístico, como una buena caracterización de las 

señales de vibración en el porta punzón adquiridas, se obtiene al considerar el conjunto de 

características apropiado. El segundo está relacionado con el uso de las tres señales de 

vibración y no solo de la señal en la dirección del desplazamiento del porta punzón para fines 

de cálculo de características, los resultados muestran que el cálculo de un conjunto de 

características de tiempo estadístico de cada señal de vibración del porta punzón 

proporcionan en este trabajo la capacidad de obtener una mejor caracterización de la 

condición de operación en la que se encuentra. El tercero es la aplicación de una técnica de 

extracción de características. El uso de la técnica LDA sobre los conjuntos de características 

de tiempo estadístico de todas las condiciones consideradas, permite la reducción de la 

dimensionalidad, facilitando la tarea de clasificación debido a la representación 

bidimensional resultante de las condiciones consideradas. El cuarto es el uso de un algoritmo 

de clasificación simple basado en una estructura ANN única 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 metodología propuesta muestra resultados confiables de 

diagnóstico de condición para distintos tipos de material. Los resultados obtenidos en este 

trabajo sugieren que esta metodología también puede ser útil para cualquier otra detección 

de condiciones de operación en máquinas de prensa neumática o troqueles. El trabajo futuro 

se centrará en el análisis de la metodología de diagnóstico bajo múltiples escenarios, 
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considerando diferentes condiciones de operación de presión y distintos materiales, así como 

un mayor número de ciclos de trabajos para reforzar la base de pruebas. 

Se considera que es posible llevar este sistema de monitoreo en línea a la aplicación 

en procesos de troquelado, y establecer un sistema automático que realicen el monitoreo y 

diagnóstico de falla por fractura de sus herramentales en línea. 

Posiblemente con los resultados favorables, este sistema se pueda implementar en 

procesos que realiza una máquina troqueladora, donde podría 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 acción principal sea la del presionado o golpeo, como podrían ser 

cizalladoras, prensas neumáticas, remachadoras, etc. 
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Resumen 
Este trabajo propone una metodología de diagnóstico basada en el cálculo de un conjunto de características 

de tiempo estadístico aplicado en el proceso de perforado para identificar y discriminar entre diferentes 
condiciones de operación, como son caídas y excesos de presión neumática, para distintos materiales. Como 
medio de diagnóstico principal para el proceso de perforado, se selecciona un acelerómetro triaxial MEMS para 
medir las señales de vibración en cada uno de sus tres ejes. En la metodología propuesta, tres señales de 
vibración en el porta punzón son adquiridas y se caracterizan para calcular sus características de tiempo 
estadístico. Luego, tales conjuntos de características de tiempo estadístico se comprimen y se representan en un 
espacio de 2 dimensiones con un método de reducción de dimensión lineal basado en un análisis de 
discriminante lineal. Y, finalmente, se utiliza un clasificador basado en redes neuronales artificiales para 
diagnosticar las diferentes condiciones consideradas. El rendimiento de la metodología de diagnóstico 
propuesta se evalúa en un banco de pruebas experimental obteniendo un rendimiento en la clasificación de hasta 
98.3%. Los resultados obtenidos hacen que la metodología propuesta pueda ser aplicada en procesos 
industriales.  

 

Palabras Clave: MEC, proceso de perforado, diagnóstico de condición basado en vibraciones, 
características de tiempo estadístico, análisis 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. 
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El punzonado de chapa es una de las operaciones de fabricación más comunes en las industrias modernas 
para fabricar una gran variedad de piezas de automóviles, componentes aeroespaciales, así como productos de 
consumo como electrodomésticos, latas, fregaderos, cajas, etc. [1]. El proceso de punzado depende de más de 
cuarenta parámetros. Estos parámetros deben optimizarse para tener productos de calidad [2]. También se 
vuelve progresivamente importante desarrollar sistemas confiables de monitoreo de parámetros, que operan en 
tiempo real. Entre muchas razones, las más importantes son reducir el tiempo de inactividad de la máquina y el 
costo de herramientas mediante una detección temprana de cualquier condición de funcionamiento anormal [3].  
Sin embargo, el proceso de punzado es bastante complejo, implica la deformación transitoria elástica y plástica 
de la chapa, así como el comportamiento estático y dinámico de la prensa. El monitoreo en línea del proceso de 
punzado es cada vez más 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 daños. El 
punzonado de chapa es un proceso altamente transitorio que generalmente dura solo una docena de 
milisegundos o incluso un período de tiempo más corto [4]. El cómo obtener efectivamente la información del 
proceso y extraer sus características principales que describan el estado de operación de la maquina es crítico 
para el monitoreo de la condición de operación del proceso. 

 

En una punzonadora neumática la variación en la presión de aire influye directamente en la aceleración y 
fuerza de impacto en el troquel, que podría deteriorar la calidad de los agujeros o interrumpir la producción. En 
los procesos de estampado o conformado de metales, la fuerza de estampado es una de las variables de proceso 
más importantes. El monitoreo de la fuerza de estampado es el método más directo y efectivo para el monitoreo 
de variaciones en la presión y control de procesos [5]. Sin embargo, medir la fuerza de estampado o formación 
de metal directamente en el proceso de trabajo del metal es costoso en términos tanto del costo del sensor como 
del costo de instalación. En el trabajo práctico de monitoreo e investigación de procesos, la tensión de columna, 
la emisión acústica, la vibración, las señales de audio e incluso el desplazamiento también se utilizan además 
de la medición de fuerza directa [2-15]. Se han utilizado diferentes magnitudes físicas para monitorear y evaluar 
la condición en una punzadora, Koh et al. [6] utilizaron galgas extensométricas para medir las señales de 
tonelaje de un proceso de dibujo de chapa metálica y aplicaron la transformada de Haar a las señales de tonelaje 
segmentado para detectar las fallas múltiples del proceso. Mahayotsanun et al. [7] plantearon un sistema 
integrado de detección de herramientas integradas y la medición de desplazamiento basada en la inductancia 
mutua para la extracción de la lámina y la medición de la presión 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 perforación con emisión acústica (Acoustic Emission, AE) caracterizaron las 
señales y efectos de dureza en el material durante el proceso de punzado. Se descubrió que la señal AE emitida 
durante la perforación consta de tres componentes: impacto inicial, fractura por cizallamiento y ruptura. Se 
encontraron buenas correlaciones entre las variables del proceso y las señales AE. Ubhayaratne et al. [9] 
investigaron el monitoreo de la progresión del desgaste de la herramienta del proceso de estampado utilizando 
señal de audio y modelo de separación de señal ciega; y los autores afirmaron que los resultados del análisis 
espectral de las señales sin procesar y extraídas demostraron una relación cualitativa significativa entre la 
progresión del desgaste y la firma del sonido emitido. Klingenberg y Singh [10] propusieron la utilización de 
los gráficos 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 punzón puede reconocerse a partir del cambio de forma de 
los gráficos de desplazamiento de fuerza. A pesar de que se han propuesto varias metodologías para diagnosticar 
la condición en punzadoras, la mayoría de las metodologías informadas basadas en el análisis de la fuerza de 
impacto, consideran un solo eje de análisis de acción 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 características 
relacionadas con la condición del proceso [11]. La transformada rápida de Fourier (Fast Fourier Transform, 
FFT), la transformada rápida 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 más conocidas y preferidas en los esquemas 
de monitoreo de condiciones [12]–[14]. Esta limitante que no existe en el análisis de vibración ya que hay tres 
direcciones en la señal que contienen información y se encuentran presentes en el proceso.  
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El análisis basado en la vibración ha sido aceptado industrialmente como una herramienta de mantenimiento 
predictivo confiable e importante para evaluar la condición de trabajo de la maquinaria [13]. Para el estudio de 
señales de vibración se utilizan diversas técnicas de procesamiento de datos. Las diferentes técnicas de 
extracción de características que han sido reportadas para la máquina 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 máquina de soporte vectorial (Support Vector Machine, SVM) 
[17], el análisis del componente principal (Principal Component Analysis, PCA) [13], [16], [20] y análisis 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 supresión utilizando mediciones y 
análisis basados en vibraciones. La distribución de frecuencia de tiempo [22]y el análisis biespectral [23] se 
utilizaron para extraer las características del proceso; y se detectaron con éxito las fallas de supresión típicas, 
como la alimentación incorrecta y la babosa. Wu et al. [24] estudió la monitorización de la falla del punzón en 
el proceso de micro-empalme utilizando la medición de vibraciones y el modelo de regresión logística. El 
modelo de regresión logística se usa para estimar la condición de la herramienta y detectar la rotura del punzón. 
Los autores afirmaron que, al usar el modelo de regresión logística con características seleccionadas, la 
precisión de la predicción puede ser de hasta el 99%. Sari et al. [25] realizó un trabajo experimental utilizando 
la medición de vibraciones y la formación de rebabas en el proceso de punzonado. Sus resultados muestran que 
existe una correlación entre la condición de la herramienta y la señal de vibración. Ge et al. [15], [26] también 
estudió el monitoreo del proceso de estampado utilizando el modelo autorregresivo (Autoregression Model, 
AR) para la extracción de características del proceso y el HMM para la clasificación de fallas, logrando una 
tasa de éxito del 80% -90%. Ge y col. [27], [28] utilizó un sensor de tensión para medir las señales de tensión 
de la columna de prensa del proceso de estampado y aplico wavelets junto con una máquina de soporte vectorial 
para la extracción de características de señal y detectar fallos con éxito en un proceso de supresión.  

 

Sin embargo, aunque estas técnicas se han aplicado de manera efectiva para determinar un diagnóstico de 
condición de la máquina, las características de un conjunto de tiempo estadístico pueden considerarse como una 
herramienta poderosa que exhibe una buena caracterización y destaca los cambios en el comportamiento de la 
señal [13], aún más cuando se requiere un conjunto de características de tiempo estadístico apropiado elegido. 
Donde la estimación de un conjunto de características numéricas de alta dimensión a partir de las magnitudes 
como la vibración y los dominios de análisis considerados, representan una estrategia común para aumentar la 
información disponible y la precisión del diagnóstico [29]. Sin embargo, los procedimientos de reducción de 
dimensionalidad deben aplicarse para evitar rendimientos de diagnóstico de fallas bajas y respuestas de ajuste 
excesivo de los algoritmos de clasificación [30]. El terminó reducción de la dimensión (Reduction Dimension , 
RD), es el proceso de representar una proyección de muestras, a un espacio de poca dimensionalidad 
proveniente de una alta dimensión de datos, el cual promete preservar la mayor información intrínseca de las 
muestras originales [31], esta nueva proyección en caso de satisfacer la tarea de compactar la información 
conservando la mayor parte de estos datos, conviene en labores de aprendizaje supervisado, que concede realizar 
tareas de clasificación y visualización [15], donde cada muestra posee etiquetas como elementos descriptivos 
que representan las diferentes clases, como lo es en el análisis discriminante lineal [4], [12], [13], [32] que 
pertenece al conjunto de métodos más usados de la literatura de RD. 

 

Por lo general, cuando las técnicas complejas para el procesamiento de señales se incluyen en los esquemas 
de monitoreo de condición, se debe adquirir una buena comprensión de su base teórica. En este sentido, las 
técnicas clásicas de reducción de dimensionalidad se han integrado en los esquemas de monitoreo de condición; 
por ejemplo, el PCA y el LDA son las técnicas principales utilizadas para reducir conjuntos de características 
de alta dimensión y resaltar patrones de fallas de características [33]. La técnica LDA es popular para tareas de 
reducción dimensionalidad, así como también en tareas como aprendizaje de máquina y reconocimiento de 
patrones y las NN, como métodos de procesamiento de información auto adaptativos basados en datos 
inspirados en sistemas biológicos, representan la técnica más comúnmente aplicada en la literatura [13], [20], 
[28]. Por lo tanto, los algoritmos de aprendizaje de patrones se consideran para un posterior reconocimiento de 
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similitudes durante una nueva evaluación de condición. Este problema representa una desventaja, debido a los 
resultados inesperados e incorrectos que se pueden obtener si se realiza con una aplicación inapropiada de 
técnicas complejas para el procesamiento de señales.   

 

La mayor parte del trabajo de investigación disponible se realiza en laboratorio y algunos trabajos utilizaron 
sistemas de detección complicados o costosos, como el sistema de detección integrado con herramientas o el 
sensor AE. La señal 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 más alta (típicamente 250 kHz ~ 250 
MHz). Esto requiere un costoso sistema de adquisición de datos de alta frecuencia y un alto recurso 
computacional. Si bien la señal de audio generalmente tiene una baja relación señal / ruido con la contaminación 
acústica de las máquinas cercanas, necesita un algoritmo complejo de fuente separada para extraer información 
útil. En las aplicaciones de monitoreo de condiciones del mundo real, se deben tener en cuenta el costo del 
sensor, el costo de instalación, el costo computacional, etc. 

En este trabajo, un solo sensor acelerómetro triaxial de tecnología MEMS (Micro-Electromechanical 
Systems, MEMS) se utilizan para medir la señal de vibración en la superficie en el porta punzón de la prensa, 
con un costo de instalación mínimo pues no se requiere modificar la máquina de ninguna manera ya que es un 
sistema de muestreo no invasivo, con una frecuencia de operación alta y un consumo de potencia bajo e 
independiente. La señal de vibración es medida en el porta punzón que contiene no solo la información de la 
deformación del metal durante el punzonado, sino también la información de la vibración estructural de la 
prensa después del perforado. La contribución de este trabajo es la propuesta de una metodología de diagnóstico 
basada en la estimación del conjunto de características de tiempo estadístico de las tres señales de vibración en 
el porta punzón para la detección y clasificación de diferentes caídas de presión en la máquina. La novedad de 
este trabajo incluye el análisis de las señales de vibración en los tres ejes del acelerómetro, adquiridas para 
expandir la fuente de información y obtener una mejor caracterización de la condición de operación. Por lo 
tanto, con el objetivo de obtener la mejor información discriminatoria relacionada con la condición de 
operación, se calcula un conjunto de 15 características de tiempo estadístico a partir de cada una de las señales 
de vibración del proceso de perforado. Luego, los conjuntos de características resultantes se someten a un 
procedimiento de compresión a través de un enfoque de análisis discriminante lineal para obtener un nuevo 
conjunto de características. Esta extracción de características permite proyectar en un espacio bidimensional 
una representación de las mediciones. Finalmente, debido a la buena caracterización de las fallas consideradas, 
se considera un simple clasificador basado en ANN para realizar el diagnóstico de la condición de operación. 
La metodología de diagnóstico propuesta se realiza bajo diferentes condiciones de operación, con variaciones 
en la presión de aire, obteniendo un conjunto de datos completo extraído del proceso de perforado, donde se 
prueban tres condiciones: normal, baja presión, alta presión; con y sin presencia de material. Los resultados 
obtenidos hacen que la metodología de diagnóstico propuesta sea adecuada para ser implementada para el 
monitoreo del estado y la evaluación de aplicaciones industriales en las que están involucradas punzadoras o 
maquinas troqueladoras. 

 

2. Proceso de perforado 
 
El perforado de chapa metálica es un proceso de formado en frio, se realiza mediante herramientas especiales 

denominadas troqueles o matrices, anclados con fuerza sobre prensas de gran presión y velocidad. En este 
proceso los agujeros se agrandan mediante un penetrador cónico o un punzón 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 perforación y (b)componente embridado. 

 

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

3. Técnicas de procesamiento de datos utilizadas en el diagnóstico de condición 

3.1. Cálculo de características estadísticas 
Una etapa importante considerada en la mayoría de los esquemas de monitoreo de condición propuestos es 

el cálculo de características, tiene el objetivo de transformar las magnitudes físicas adquiridas en información 
más significativa. 

Al tratar con la identificación de distintas condiciones de operación en un proceso de punzado, el objetivo 
principal de la aplicación del cálculo de características es resaltar la información más relevante y útil relacionada 
con la condición de la maquina [30, 34]. La mayoría de las veces, antes del cálculo de las características, se puede 
aplicar un procesamiento a cada señal para representar los datos de una manera diferente, en este sentido, las 
técnicas de análisis basadas en el dominio del tiempo, el dominio de la frecuencia y el dominio del tiempo-
frecuencia han sido las más elegidas [13]. Sin embargo, los parámetros estadísticos, calculados a partir de las 
señales adquiridas, son útiles para describir y enfatizar los patrones de condición del sistema. Además, las 
características específicas del tiempo estadístico son un buen conjunto de parámetros, que proporcionan 
información significativa sobre la condición del sistema. 

3.2. Extracción de características con análisis de discriminante lineal  
En la extracción de características se intenta obtener una combinación del subconjunto inicial de 

características en un espacio de características reducido que representen los conjuntos de datos iniciales. Las 
técnicas de extracción de características depende de diferentes criterios de aplicación; de hecho, difiere 
principalmente de si la técnica utilizada está 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 más conocidas utilizadas en problemas multiclase para la 
reducción de la dimensionalidad lineal y la extracción de características [13]. El objetivo de la técnica LDA 
radica en encontrar una nueva proyección en una representación de baja dimensión que contenga la información 
más discriminante, donde se maximiza la separación lineal entre puntos de datos que pertenece a diferentes clases 
[21]. Dado que LDA presta atención a las diferencias de clases conocidas, esta técnica puede considerarse como 
una técnica de extracción de características para ser incluida en los esquemas de monitoreo de condición; por lo 
tanto, su aplicación permite obtener un conjunto de parámetros que proporcionan adecuadamente distinciones 
entre las condiciones de funcionamiento de la maquinaria [35], [36]. 

3.3. Redes neuronales artificiales    
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Los modelos de ANN intentan lograr un buen rendimiento con la interconexión densa de elementos 
computacionales simples, a través del uso de elementos computacionales no lineales que operan en paralelo y 
dispuestos en un patrón que recuerda a una red neuronal biológica. Las ANN se pueden usar para el mapeo de 
datos de entrada a salida sin una relación conocida entre estos datos. Además, pueden aplicarse en problemas 
óptimos de diseño, clasificación y predicción. 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 estimación y predicción) 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 señal de salida de un elemento de procesamiento individual se envía a otros elementos 
de procesamiento como señales de entrada a través de las interconexiones. El rendimiento de una red neuronal 
depende principalmente del peso de sus conexiones. En general, cada neurona se puede conectar a todas las 
demás neuronas. Los dos elementos principales que forman una red neuronal son los elementos de 
procesamiento y las interconexiones. El conocimiento está 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 está definida por la 
arquitectura de interconexión entre los elementos de procesamiento, las reglas que definen si un elemento de 
procesamiento ejecuta o no una función de transferencia, y las reglas que rigen los cambios en los pesos de 
interconexión (w1, w2, …, wn), que se conocen como leyes de capacitación [37].  

 

4. Metodología de diagnostico 
La metodología de diagnóstico propuesta para la clasificación de diferentes condiciones de operación 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 condición de trabajo 
sana y dos condiciones que presentan algún tipo de fallo, estos fallos son por caída y exceso de presión en el 
cilindro pistón principal; cada uno de estos para el perforado de Aluminio calibre 20 y calibre 24. 

El segundo es la adquisición de datos. Señales en los tres ejes de aceleración en el porta punzón 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 medición representa una acción de 
perforado y retroceso del punzón.  

  
Figura 2. Metodología de diagnóstico propuesta, basada en la reducción de características híbridas para el diagnóstico de 

la condición de trabajo en una punzadora durante procesos de punzado. 
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En tercer lugar, se realiza el calculó de características, obteniendo una caracterización de cada señal de 
vibración en cada eje adquirido del sensor; esto se realiza mediante la estimación de un conjunto de 15 
características significativas de tiempo estadístico. Debido a que se tienen en cuenta tres señales de vibración  en 
el porta punzón, para cada condición considerada, se estima un conjunto de 45 características numéricas de 
tiempo estadístico, 15 características de tiempo estadístico por cada señal de cada eje del acelerómetro. Las 
características de tiempo estadístico propuestas son: media, valor máximo, raíz cuadrada del valor medio de los 
cuadrados (Root Mean Square, RMS), media cuadrática (Square Root Mean, SRM), desviación estándar, 
varianza, factor de forma de RMS, factor de forma de SRM, factor de cresta, factor de latitud, factor de impulso, 
asimetría, kurtosis, quinto y sexto momento normalizados. Estas características de tiempo estadístico y sus 
ecuaciones correspondientes se enumeran en la Tabla 1. Además, este conjunto de características de tiempo 
estadístico propuesto se ha utilizado efectivamente en esquemas de monitoreo de condición para evaluar 
diferentes condiciones en máquinas de prensado, debido a su fuente de información de alto rendimiento y sus 
capacidades para analizar tendencias generales y cambios en las señales. 

El cuarto paso es la extracción de características. Los conjuntos estimados de características estadísticas que 
representan las diferentes condiciones de trabajo se comprimen y se transforman en una nueva base a través de 
la técnica LDA. Esta compresión y transformación de base permite obtener un conjunto final de nuevas 
características de los conjuntos estimados anteriores de características estadísticas. 

En consecuencia, debido a la transformación de la base, el nuevo conjunto extraído de características se 
proyecta en un espacio bidimensional, donde se le permite realizar una interpretación visual de las diferentes 
condiciones de operación. Además, las características extraídas obtenidas de LDA, representadas en un espacio 
bidimensional, facilitan la tarea de clasificación. 

Tabla 1. Características estadísticas basadas en el tiempo 

Característica estadística Ecuación  

Media  x� =
1
𝑛𝑛 ∙�

|𝐷𝐷𝑘𝑘|
𝑛𝑛

𝑘𝑘=1

 

Valor máximo 𝐷𝐷� = 𝑚𝑚𝑚𝑚𝐷𝐷(𝐷𝐷) 

Raíz cuadrada del valor medio de los 
cuadrados (RMS) 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = �

1
𝑛𝑛 ∙�

(𝐷𝐷𝑘𝑘)2
𝑛𝑛

𝑘𝑘=1

 

Media cuadrática (SMR) 
𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = �

1
𝑛𝑛 ∙�

�|𝐷𝐷𝐾𝐾|
𝑛𝑛

𝑘𝑘=1

�
2

 

Desviación estándar 
𝜎𝜎 = �

1
𝑛𝑛 ∙�

(𝐷𝐷𝑘𝑘 − �̅�𝐷)2
𝑛𝑛

𝑘𝑘=1

 

Varianza 
𝜎𝜎2 = �

1
𝑛𝑛 ∙�

(𝐷𝐷𝑘𝑘 − �̅�𝐷)2
𝑛𝑛

𝑘𝑘=1

 

Factor de forma de RMS 𝑅𝑅𝑆𝑆𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 =
𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅

1
𝑛𝑛 ∙ ∑ |𝐷𝐷𝑘𝑘|𝑛𝑛

𝑘𝑘=1

 

Factor de forma de SRM 𝑅𝑅𝑆𝑆𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 =
𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅

1
𝑛𝑛 ∙ ∑ |𝐷𝐷𝑘𝑘|𝑛𝑛

𝑘𝑘=1
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Factor de cresta 𝐶𝐶𝑆𝑆 =
𝐷𝐷�

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 

Factor de latitud 𝐿𝐿𝑆𝑆 =
𝐷𝐷�

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 

Factor de impulso 𝐼𝐼𝑆𝑆 =
𝐷𝐷�

1
𝑛𝑛 ∙ ∑ |𝐷𝐷𝑘𝑘|𝑛𝑛

𝑘𝑘=1

 

Asimetría   𝑅𝑅𝑘𝑘 =
𝐸𝐸[(𝐷𝐷𝑘𝑘 − �̅�𝐷)3]

𝜎𝜎3  

Kurtosis 𝑘𝑘 =
𝐸𝐸[(𝐷𝐷𝑘𝑘 − �̅�𝐷)4]

𝜎𝜎4  

Quinto momento normalizado 5𝑡𝑡ℎ𝑅𝑅 =
𝐸𝐸[(𝐷𝐷𝑘𝑘 − �̅�𝐷)5]

𝜎𝜎5  

Sexto momento normalizado 6𝑡𝑡ℎ𝑅𝑅 =
𝐸𝐸[(𝐷𝐷𝑘𝑘 − �̅�𝐷)6]

𝜎𝜎6  

 

Finalmente, el quinto paso es la clasificación donde el conjunto final de características extraídas de LDA se 
evalúa bajo una estructura de clasificador basado en ANN para llevar a cabo un diagnóstico de las diferentes 
condiciones de operación. De hecho, este clasificador propuesto tiene dos entradas que corresponden a las dos 
dimensiones de las características extraídas obtenidas de la utilización de la técnica LDA, que compone la 
información de entrenamiento y  prueba para la red, y el diagnóstico de fallas lo proporcionan tres salidas que 
corresponden a cada una de las condición actual de operación de la punzadora. Además, los resultados con alto 
rendimiento se han obtenido con éxito al incluir sistemas de inferencia basados en ANN en diferentes esquemas 
de monitoreo de condición [12], [21]. 

4. Banco de prueba experimental 
Para monitorear el proceso de perforado, es utilizado un sistema de adquisición de datos (Data Acquisition 

System, DAS) utilizado para capturar las señales de vibración, localizado en una posición estratégica donde no 
interfiere en la mecánica de la maquinaria ni en el proceso de punzado, como se muestran en la Fig. 3. El sistema 
contiene además una alimentación independiente y de un control inalámbrico. El DAS es un diseño de bajo costo 
basado en la tecnología de arreglo de compuertas programables en campo (Field-Programmable Gate Array, 
FPGA) que contiene un sensor triaxial MAG3110 de tecnología MEMS. El sistema DAS es embebido sobre la 
tarjeta DUA4, esta tarjeta es un sistema de desarrollo de sistemas embebidos basado en FPGA de diseño propio. 

El banco de pruebas consta de una punzadora neumática, está alimentado por un compresor de aire trifásico 
DeWalt Dxcmla1983054 de 30 galones. El herramental de la perforadora consta de un punzón cónico para 
perforado MDL PNPZ.1101390M con revestimiento TICN de alto cromo y su matriz para perforación. Las 
láminas de prueba son de aluminio 3003 de calibre 20 y 24. Las señales de vibración en el porta punzón de la 
punzadora se adquieren utilizando un acelerómetro del sistema DAS con salida digital de 12 bits, montado en la 
placa de adquisición DUA4. La frecuencia de muestreo se establece en 16kHz para la adquisición de señales de 
vibración, 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 análisis.  
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Figura 3. Banco de pruebas experimental utilizado para validar la metodología de diagnóstico propuesta. 

La disposición de las diferentes fallas producidas en el banco de pruebas experimental, son variaciones en 
la presión neumática en el cilindro pistón principal de la punzadora. En la Figura 4. (a) se representan estas 
condiciones de operación como: condición de operación sana a 3.5bar (Normal), con un amento de presión a 5 
bar (AltaP) y caída de presión a 2 bar (BajaP). Cada uno de estos tres casos es analizado sin presencia de 
material Fig.4 (a), para lámina de Al no.24 en la Fig.4 (b) y para lámina de Al no.20 en la Fig.4 (c).  

5. Resultados y discusión 

La metodología de diagnóstico propuesta en este trabajo se implementa bajo el sistema de cómputo 
numérico MATLAB, que se utiliza para realizar el procesamiento de las señales de vibración adquiridas de los 
tres ejes del acelerómetro y para diagnosticar las fallas. Con respecto a la metodología propuesta, como se ha 
mencionado, la adquisición de datos se realizó llevando a cabo diferentes experimentos y almacenándolo en un 
banco de datos. 

Primeramente, la estimación de características se realiza calculando un número de 15 características de 
tiempo estadístico de cada una de las tres señales del acelerómetro en el porta punzón. En consecuencia, cada 
condición considerada está representada por un conjunto de 45 características de tiempo estadístico de cada una 
de las 20 muestras, estas 20 muestras son realizadas para cada uno de los casos considerados, operación normal, 
de baja y alta presión. Estos conjuntos estimados de características se utilizan para extraer un nuevo subconjunto 
de características, que se describen a continuación. 

Posteriormente, la extracción de características se realiza mediante el LDA, en el que todos los conjuntos 
de características de tiempo estadístico estimado se comprimen y transforman en una nueva base. El propósito 
de la estrategia LDA es encontrar una nueva proyección en una dimensionalidad más pequeña al intentar obtener 
la máxima separación lineal entre las condiciones consideradas. Mediante la aplicación de esta técnica se 
obtiene un nuevo subconjunto de características extraídas, donde las características extraídas se representan 
mediante composiciones de combinaciones de diferentes pesos de las características estadísticas propuestas. 
Como resultado, debido a la extracción de características, se obtiene una representación visual de las 
condiciones consideradas en un espacio bidimensional. 

 
Antes de la clasificación y para demostrar que el uso de las tres señales de vibración del porta punzón mejoran 
la caracterización de la condición de operación, se lleva a cabo una comparación entre los conjuntos extraídos 
de características al considerar solo una señal de vibración y posteriormente usando las tres señales de vibración 
mostrado en la Figura 4. Se utiliza la señal del eje “Y” del sensor, esta dirección del sensor se encuentra en 
paralelo con la dirección del desplazamiento del punzón; se considera que esta señal contiene suficiente 
información que describa el proceso de perforado. Es decir, para este propósito se realiza dos análisis LDA para 
cada una de las condiciones, donde el conjunto propuesto de 15 características de tiempo estadístico es estimado 
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considerando primeramente solo la información de uno de los ejes y después la de los tres ejes. Posteriormente, 
se realiza la extracción de características por medio de la LDA para cada una de las dos pruebas y los conjuntos 
de características estimados anteriores se comprimen y también se representan en un espacio bidimensional 
para tener la misma base de comparación.                                     .

 

 
Figura 4. Proyección del conjunto extraído de características calculadas a través de LDA considerando el 

conjunto de características estadísticas estimadas a partir de una sola señal de la vibración en el porta punzón 
en (a) sin material para perforar, (b) perforando Al cal.24 y (c) Al cal.20. Y con tres señales de vibración (e), 
(f) y (g), para los mismos casos, todos con ventanas de muestreo a 1s. 

La Fig. 4 se representan las proyecciones del conjunto extraído de características obtenidas a través del LDA 
para los casos de análisis, que son organizados en tres grupos: funcionamiento sin presencia de material Fig. 
4(a, d), con Aluminio calibre 24 Fig. 4(b, e) y con Aluminio calibre 20 Fig. 4(c, f). En cada uno de estos grupos 
se consideran las tres condiciones de operación: operación sana y con fallo por baja presión y alta presión.  

Los resultados se la Fig. 4(a), Fig. 4 b) y Fig. 4 (c) corresponden conjunto de características obtenidas con 
LDA con la información 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 extraído de características de la información de los tres ejes del sensor, donde 
la ventana de muestreo se realiza en intervalos de 1s. Al considerar solo una señal de vibración en el porta 
punzón, 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 superposición entre las condiciones de normal y de alta presión. Aunque, las condiciones de BajoP 
y AltoP no se solapan completamente. Esta prueba muestra que la proyección obtenida con LDA mejora 
significativamente con el uso de la información de los tres ejes del sensor, en vez de, la información de uno 
solo de los ejes. Con el uso de estas características extraídas no sería capaz de caracterizar todas las condiciones 
consideradas y se puede producir una clasificación errónea. 

Con respecto a la metodología de diagnóstico propuesta, en la Fig. 5 se grafican las proyecciones resultantes 
del conjunto extraído de características al considerar las tres señales de vibración con los tres casos de análisis, 
a diferentes tipos de presión, 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 señal en 
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intervalos de 2.394s. Aunque se obtiene una ligera superposición entre las condiciones de BajoP y AltoP cuando 
el perforado se realiza en Aluminio no.24 en la Fig. 5c. En las Figura 5 muestra una clara diferencia entre las 
proyecciones del conjunto extraído de características en comparación cuando solo una se considera una señal 
de vibración del porta punzón. Cabe señalar que el resto de las condiciones están claramente separadas. Por 
otro lado, cuando el perforado se activa a realiza en aluminios de distintos calibres se obtiene una separación 
mejor y clara de todas las condiciones consideradas.  

 

 
Figura 5. Proyección del conjunto de características extraídas a través de LDA considerando los conjuntos 

de características estadísticas estimadas a partir de las tres señales de vibración del porta punzón y extracción 
de características en sección de 2.394s de la señal. (a) Cuando no tiene material para perforar, (b) cuando se 
perfora Aluminio no.19 y (c) Aluminio no.14. 

 
En cuanto a la clasificación de condición, se utiliza un clasificador multicapa basado en ANN para obtener 

las clases de salida. Debido a que se obtiene un mejor rendimiento mediante la reducción de características 
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 
características obtenida de la proyección de LDA, diez neuronas en su capa oculta, en la capa de salida 3 
neuronas para cada una de las condiciones de operación; se utiliza una función sigmoidea probabilística como 
función de activación y se consideran 70 épocas para el entrenamiento utilizando la regla de propagación hacia 
atrás. Estos parámetros se seleccionan mediante pruebas de prueba y error. 

Para obtener resultados estadísticamente significativos y demostrar el rendimiento de la metodología de 
diagnóstico propuesta, el clasificador está entrenado y probado bajo un esquema de validación cruzada 
quíntuple. Por lo tanto, considerando todas las condiciones, la base de datos original se compone de 60 muestras, 
20 muestras de cada condición. Esta base de datos está dividida en dos partes diferentes, una compuesta por 40 
muestras con fines de capacitación, 20 muestras por condición y la otra compuesta por 20 muestras con fines 
de prueba, 20 muestras por condición. A continuación, se proporciona una representación visual del alcance del 
rendimiento de clasificación resultante durante el entrenamiento y la prueba del clasificador ANN. Las regiones 
de decisión resultantes y las proyecciones de muestras, utilizando la partición 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. Proyección de las regiones de decisión para la clasificación de condiciones múltiples 

correspondiente a la prueba de la primera validación 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 características extraídas proporcionadas por las pruebas realizadas para 
cada uno de los materiales utilizados. La Tabla 2 resume la matriz de confusión calculadas para el enfoque LDA 
de las pruebas realizadas con el Al cal. 24. Como muestran los resultados en la matriz de confusión, los 
problemas de clasificación errónea en la clase que corresponde al estado normal de operación. Cabe señalar que 
los casos de clasificación errónea más críticos están relacionados con la condición de operación normal que 
representa una desventaja. La relación de clasificación lograda por el enfoque LDA es aproximadamente del 
91.7%.  

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

Al cal. 24. 

Clase 

asignada 

Clase verdadera 

BajaP Normal AltaP 

BajaP 18 3 0 

Normal 2 17 0 

AltaP 0 0 20 

 

Tabla 3. Matriz de confusión resultante de la evaluación de todas las condiciones consideradas utilizando el LDA, para la 
Al cal. 20. 

Clase 

asignada 

            Clase verdadera 

BajaP Normal AltaP 

BajaP 19 0 0 
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Normal 1 20 0 

AltaP 0 0 20 

 

Con respecto a la metodología de diagnóstico propuesta, la relación de clasificación 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 confusión correspondientes a la evaluación de todas las condiciones consideradas 
mediante la reducción de la característica propuesta. Aunque se obtienen algunas clasificaciones erróneas tanto 
en el entrenamiento como en la prueba del clasificador ANN, los resultados son prometedores.  

 

6. Conclusiones 
Este trabajo presenta una metodología para monitorear y evaluar la condición de operación en una 

punzadora, bajo diferentes condiciones de perforado. Hay cuatro aspectos importantes en esta metodología de 
diagnóstico propuesta. 

La primera es la propuesta del conjunto de características de tiempo estadístico, como una buena 
caracterización de las señales de vibración en el porta punzón adquiridas, se obtiene al considerar el conjunto 
de características apropiado. El segundo está relacionado con el uso de las tres señales de vibración y no solo 
de la señal en la dirección del desplazamiento del porta punzón para fines de cálculo de características, los 
resultados muestran que el cálculo de un conjunto de características de tiempo estadístico de cada señal de 
vibración del porta punzón proporcionan en este trabajo la capacidad de obtener una mejor caracterización de 
la condición de operación en la que se encuentra. El tercero es la aplicación de una técnica de extracción de 
características. El uso de la técnica LDA sobre los conjuntos de características de tiempo estadístico de todas 
las condiciones consideradas, permite la reducción de la dimensionalidad, facilitando la tarea de clasificación 
debido a la representación bidimensional resultante de las condiciones consideradas. El cuarto es el uso de un 
algoritmo de clasificación simple basado en una estructura ANN única 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 presión de aire. Bajo todas estas condiciones experimentales, la metodología propuesta muestra resultados 
confiables de diagnóstico de condición para distintos tipos de material. Los resultados obtenidos en este trabajo 
sugieren que esta metodología también puede ser útil para cualquier otra detección de condiciones de operación 
en máquinas de prensa neumática o troqueles. El trabajo futuro se centrará en el análisis de la metodología de 
diagnóstico bajo múltiples escenarios, considerando diferentes condiciones de operación de presión y distintos 
materiales, así como un mayor número de ciclos de trabajos para reforzar la base de pruebas. 
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