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Resumen. 

Dentro de la industria manufacturera, la condición de las herramientas de 

corte utilizadas en los procesos de producción es de gran importancia, ya que tiene 

un impacto directo en la calidad de las piezas producidas, los costos y tiempos de 

producción. Debido a esto, por décadas se han desarrollado diversas metodologías 

que emplean diversas clases de sensores para medir magnitudes físicas presentes 

en los procesos de mecanizado con la finalidad de obtener información que permita 

identificar las fallas de las herramientas para reducir su impacto en la producción. 

En tiempos recientes, ha crecido la tendencia a la fusión de datos de múltiples 

sensores para generar metodologías más robustas y complejas para análisis más 

complejos y completos. Sin embargo, en ocasiones los sensores son costosos, 

requieren una colocación invasiva para el proceso o se ven afectados por elementos 

dentro del proceso de maquinado. 

Por otra parte, el análisis de flujo magnético disperso ha crecido como una 

técnica que permite la detección de fallas en máquinas de inducción y las cadenas 

cinemáticas de la que forman parte, presentando resultados comparables al uso de 

metodologías tradicionales como el análisis de corriente, así como la ventaja de 

utilizar sensores de bajo costo y no invasivos para la máquina. Además, ha 

mostrado resultados positivos en la detección del desgaste en herramientas de corte 

en maquinaria CNC. 

La presente investigación plantea el uso del flujo magnético de dispersión 

del motor del husillo de un torno CNC, en fusión con la corriente consumida por la 

máquina, para detectar y evaluar el desgaste gradual en las herramientas de corte 

ante la variación individual de la velocidad de corte y el avance de la herramienta, 

haciendo uso de indicadores estadísticos y no estadísticos, así como redes 

neuronales, consiguiendo resultados satisfactorios en la detección de los distintos 

niveles de desgaste presentes en las herramientas de corte. 

(Palabras clave: Desgaste en herramientas, flujo magnético de dispersión, fusión 

de datos, motor de inducción, torno CNC).  
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Summary. 

Within the manufacturing industry, the condition of the cutting tools used in 

production processes is of great importance, as it has a direct impact on the quality 

of the parts produced, costs and production times. Due to this, several 

methodologies have been developed for decades that use various kinds of sensors 

to measure physical quantities present in production processes in order to obtain 

information that allows the identification of tool failures to reduce their impact on 

production. In recent years, there has been a growing trend to merge data from 

multiple sensors to generate more robust and complex methodologies for more 

complex and complete analysis. However, sometimes sensors are expensive, 

require process-invasive placement, or are affected by elements within the 

machining process. 

On the other hand, the analysis of stray magnetic flux has grown as a 

technique that allows the detection of faults in induction machines and the kinematic 

chains of which they are part, presenting results comparable to the use of traditional 

methodologies such as current analysis, as well as the advantage of using low-cost 

and non-invasive sensors for the machine. In addition, it has shown positive results 

in the detection of wear on cutting tools in CNC machinery. 

The present research proposes the use of the stray magnetic flux of the 

spindle motor of a CNC lathe, in fusion with the current consumed by the machine, 

to detect and evaluate the gradual wear in the cutting tools with the individual 

variation of the cutting speed and the feed rate of the tool, using statistical and non-

statistical indicators, as well as neural networks, achieving satisfactory results in the 

detection of the different levels of wear present in the cutting tools. 

(Key words: Tool wear, stray magnetic flux, data fusion, induction motor, CNC lathe). 
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1  Introducción. 

Una rama muy importante para el crecimiento económico de las naciones 

en desarrollo es la industria de la manufactura (Haraguchi et al., 2017). En ella, la 

condición de las herramientas de corte empleadas para la producción de partes es 

de gran importancia, ya que su desgaste afecta directamente a la calidad de las 

piezas maquinadas, así como implica un impacto económico al destinarse cerca del 

25% del costo a las herramientas, mientras que sus fallas consumen hasta un 20% 

del tiempo de paro dentro de los procesos (Ghosh et al., 2018). 

En este sentido, el monitoreo y la detección del grado de desgaste en 

herramientas de corte son de gran importancia dentro de la industria manufacturera. 

Es por ello, que se han desarrollado diversas metodologías que buscan analizar 

distintas magnitudes físicas, como lo son la corriente eléctrica, vibraciones, fuerza, 

emisiones acústicas y la fusión de estas, con la finalidad de detectar y monitorear la 

condición en que se encuentran las herramientas de corte en los distintos procesos 

productivos, sirviéndose de diversas técnicas de análisis, como el uso de 

indicadores estadísticos, técnicas de análisis en frecuencia y tiempo-frecuencia, o 

el uso de métodos inteligentes como redes neuronales. 

Por otro lado, en años recientes, monitoreo del estado de las máquinas 

eléctricas ha recibido gran interés debido a su relevancia en el sector industrial. Por 

ello, se han desarrollados diversas metodologías para su análisis, algunas bien 

establecidas como el análisis de corriente; adicionalmente, se siguen investigando 

metodologías como alternativa o complemento, siendo el análisis de flujo magnético 

de dispersión una opción que ha crecido en interés debido a las ventajas que ofrece, 

como el uso de sensores de menor costo y colocación no invasiva y simple, así 

como la obtención de resultados eficientes y confiables (Zamudio et al., 2021). 

Considerando lo expuesto, el presente proyecto emplea el flujo magnético 

de dispersión, en conjunto con la corriente consumida, como variables físicas que 

permiten detectar y evaluar el nivel de daño, de manera gradual, en herramientas 
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de corte dentro del proceso de torneado en una máquina de Control Numérico por 

Computadora (CNC), haciendo uso de indicadores estadísticos y no estadísticos. 

1.1  Antecedentes. 

1.1.1  Evolución de las máquinas herramienta y las herramientas de corte. 

Kamperidou y Barboutis (2013) realizaron un trabajo sobre la historia del 

torno. En él, se menciona cómo su origen se centraba en el corte sobre madera 

mediante el movimiento rotatorio de ésta sobre un eje y el uso de herramientas para 

cortar, raspar o alisar la madera con la finalidad de darle un acabado final. Los 

autores mencionan que se han encontrado evidencias pictóricas del uso de este tipo 

de herramientas en el antiguo Egipto, alrededor del 1300 AC, y siendo usados 

posteriormente por otras civilizaciones, como los sirios, griegos y romanos, llegando 

a ser usados para trabajar metales. Durante los primeros siglos de esta era, su uso 

comenzó a expandirse por Europa, existiendo evidencia de su empleo en Inglaterra 

entre los siglos IV y VII, y en Alemania alrededor del año 1180. Durante la edad 

media, se popularizó el uso del torno de “resorte”, el cual utilizaba una cuerda atada 

a un marco, la cual rodeaba la pieza de trabajo y estaba unida a un pedal que el 

artesano movía para generar el movimiento de forma continua. A finales del siglo 

XV y principios del siglo XVI, se empleó por primera vez una superficie para la 

colocación de las herramientas, siendo esta de gran utilidad para obtener una mejor 

calidad. Estas máquinas continuaron cambiando, buscando mejores medios para 

realizar el movimiento, como el uso de molinos ubicados a la orilla de ríos, lo que 

permitió emplear la energía cinética generada por el flujo de agua para producir 

movimiento rotativo continuo en los tornos. Hasta finales del siglo XVIII, los tornos 

de resorte fueron los más empleados.  

Con la revolución industrial, la necesidad de mejor precisión en las piezas 

realizadas y de trabajar metales con mayor facilidad se volvió un reto importante. A 

principios del siglo XIX, Henry Maudslay implementó el uso de rieles para deslizar 

las herramientas durante el trabajo con metales en torno y así conseguir 

maquinados de mejor calidad. Su invención fue empleada por él para estandarizar 

las cuerdas de los tornillos y permitir su producción en masa. Posteriormente, se 
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comenzó a acoplar este tipo de tornos con motores a vapor para mejorar su 

eficiencia y capacidad (Summit, 2020). 

Con el desarrollo tecnológico, se siguió mejorando la forma de generar 

movimiento hasta llegar al uso de motores eléctricos. En la década de 1940, surgió 

la necesidad de piezas de mayor precisión; en 1947, John T. Parsons comenzó a 

utilizar trayectorias de corte computarizadas y posteriormente desarrolló junto al 

Instituto Tecnológico de Massachussets (MIT, por sus siglas en inglés) la primera 

máquina de control numérico (Numerical Control, NC), una fresadora; en 1958, junto 

a Kearney y Trecker desarrollaron el primer centro de maquinado automatizado. 

Entre los años 1960 y 2000, se extendió el uso del control numérico a diversas 

máquinas, y con el desarrollo de los microprocesadores se logró un mayor control, 

automatización y funcionalidad, creando el control numérico por computadora 

(CNC). Estos sistemas permiten una mayor precisión, velocidad de trabajo, control 

y automatización de los procesos de maquinado, así como el trabajo con distintos 

ejes para generar piezas de mayor complejidad y calidad a partir del uso de una 

serie de instrucciones denominadas código G (UNISON, 2019). 

En cuanto a las herramientas de corte, hace aproximadamente 2.6 millones 

de años, el homo habilis comenzó a utilizar herramientas hechas de piedra para 

cortar carne y fabricar herramientas más avanzadas, marcando el inicio del uso de 

herramientas con esta finalidad, partiendo del principio de que la herramienta debía 

tener una dureza y resistencia mayor a la del material a cortar. Posteriormente, la 

Edad de Bronce marcó otro punto importante con el tratamiento del cobre para 

fabricar herramientas afiladas gracias a sus propiedades. Durante esta época se 

inició la metalurgia y se realizaron las primeras aleaciones de metales, abriendo el 

campo para la comprensión de la composición estructural de los metales y el 

desarrollo de nuevos materiales con mejores características. Durante los años 

siguientes, el hierro tomó gran importancia, aunque su fragilidad era una de sus 

mayores desventajas. Posteriormente, la creación de aceros impulsó más el 

desarrollo metalúrgico, ya que estos presentaban mejores características que el 
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hierro gracias al contenido de carbono, y su aleación con otros elementos permitió 

la obtención de distintas características para el acero (Seland, 2021). 

El desarrollo del torno por parte de Maudslay permitió un gran salto para el 

trabajo con metales y el uso de herramientas de corte, así como el comienzo de la 

producción en masa de partes. A fines del siglo XIX, se habían desarrollado las 

máquinas herramientas más importantes para los procesos de manufactura: torno, 

fresadora, amoladora y sierra; igualmente, se desarrollaron abrasivos artificiales 

que permitieron mejorar los procesos de maquinado. El siguiente paso importante 

fue el surgimiento del control numérico y el control numérico computarizado, los 

cuales permitieron mejorar la calidad de los maquinados e impulsaron el desarrollo 

de las herramientas de corte, buscando mejorar sus características, como dureza y 

resistencia al desgaste. En los últimos años, han surgido nuevos métodos de 

maquinado, como el uso de corte por láser, plasma y maquinado por descarga 

eléctrica, así como el desarrollo de procesos de producción por adición de material, 

como la impresión 3D. Sin embargo, estos métodos no presentan la misma 

flexibilidad que las otras técnicas de maquinado permiten al momento de trabajar 

(Coşkun, 2020). 

1.1.2 Detección de fallos en herramientas en torno. 

Rehorn et al. (2004) y Kuntoğlu et al. (2020) han realizado revisiones sobre 

el monitoreo de la condición de las herramientas de corte. En el trabajo de Rehorn 

et al., los autores presentaron una investigación sobre el monitoreo de la condición 

de herramientas, generando un estado del arte organizado por el tipo de operación 

realizada y presentando recomendaciones dentro de este campo. Los 

investigadores reportan, en el caso del torneado, el uso importante de 

dinamómetros para medición de fuerzas de corte, seguido de mediciones de 

corriente, voltaje y la velocidad en el husillo de la máquina. Otra variable 

ampliamente usada es la emisión acústica, normalmente capturada con el uso de 

micrófonos; igualmente, la medición de vibraciones y emisiones ultrasónicas, estas 

variables son utilizadas mayormente para la determinación de los efectos sobre el 

acabado debido al desgaste. Dentro de las técnicas de procesamiento más 
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utilizadas, las redes neuronales presentan una mayor preferencia para el 

tratamiento y clasificación de la información obtenida, el uso de wavelets para el 

análisis también muestra buenos resultados para la detección del quiebre de la 

herramienta, mientras que el análisis mediante la raíz cuadrática media (Root-Mean 

Square, RMS) de señales acústicas permite una mejor detección de la ruptura en 

las herramientas. Igual existe una tendencia al uso combinado de sensores para 

mejorar la confiabilidad de los resultados al compararlos con la medición de un solo 

sensor. Por su parte, en el trabajo de Kuntoğlu et al.(2020), los autores realizaron 

una revisión de los sistemas de monitoreo indirecto del estado de las herramientas 

de corte en torneado, así como los métodos de toma de decisiones empleados en 

los mismos. En este trabajo se menciona el uso de múltiples sensores al mismo 

tiempo para recabar más información sobre los fenómenos de interés, así como el 

desgaste en el flanco de la herramienta como falla principal. Entre las variables 

medidas se encuentran la rugosidad de la superficie, fuerzas de corte, corriente de 

los motores, vibraciones, temperatura, emisión acústica/sonido y la medición directa 

del desgaste, mientras los métodos de análisis de la información se centran en el 

uso de redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés), sistemas de 

inferencias difusos, máquinas de soporte vectorial (Support Vector Machines, SVM) 

y la combinación de ellos. 

Mikolajczyk et al. (2018) y Li et al. (2021) han realizado investigaciones 

basadas en el análisis de imágenes. En el primer caso, los autores presentan un 

método para la predicción de la vida útil de herramientas en proceso de torneado 

en dos etapas: la recolección de datos sobre tres filos de corte de la herramienta a 

través de métodos tradicionales (uso de cámara de video) y un software basado en 

ANN para reconocimiento de desgaste de cara, y la predicción de la vida útil gracias 

a un modelo de ANN. En este trabajo, los autores reportan resultados que cumplen 

con estándares industriales, aunque se obtiene un error mayor con el uso de sus 

sistemas en comparación de la medición directa. En el segundo caso, los 

investigadores proponen una metodología automatizada para la inspección del 

desgaste en herramientas mediante el uso de un algoritmo de probabilidad de 

imagen en escala de grises basado en inferencia Bayesiana que permite una mejor 
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medición del área desgastada al reconstruir los bordes digitalmente. Los autores 

reportan un error menor al 5% comparado con medición directa del área de 

desgaste, superando otras propuestas basadas en imagen, resaltando también que 

la precisión de la inspección depende de la calidad de las imágenes utilizadas. 

Por su parte, Li et al. (2020) propusieron un sistema de monitoreo del 

desgaste en herramientas de corte en el proceso de torneado mediante el uso de 

un termopar de láminas delgadas. Para la medición del desgaste realizaron 130 

mediciones en el flanco del inserto, relacionándolo con tres niveles de desgaste 

(inicial, intermedio y severo). Estas mediciones fueron relacionadas con las 

mediciones de la temperatura máxima de corte medida con el termopar, con lo que 

concluyeron la relación entre estas variables. Sin embargo, la colocación del sensor 

y la necesidad de preparar los insertos para montar el termopar hace complicada 

su utilización. Otro trabajo es el de Neslušan et al. (2015), quienes desarrollaron un 

método para la detección y predicción de fallas catastróficas en insertos cerámicos 

en torneado de acero 100Cr6 a través del análisis de señales acústicas con el uso 

de varios micrófonos con rangos de frecuencia distintos. Los autores lograron 

resultados favorables que permiten la detección y predicción de daños catastróficos 

para las herramientas mencionadas, sin embargo, la metodología planteada 

presenta poca sensibilidad a distintos niveles de desgaste. 

Como se mencionó en los trabajos de Rehorn et al. (2004) y Kuntoğlu et al. 

(2020), la tendencia en el campo de detección de fallas en herramientas es el uso 

de múltiples sensores para obtener una mayor cantidad de información útil. En este 

sentido, Salgado y Alonso (2007) presentaron un sistema de monitoreo del desgaste 

de herramientas en línea para el torneado de acero AISI 1040 a partir del análisis 

de señales de corriente del motor de avance de la herramienta y sonido. Dicho 

sistema emplea SVM’s para analizar los datos de corriente y estimar la fuerza de 

corte, así como análisis de espectro singular (Singular Spectrum Analysis, SSA) 

para obtener información del desgaste con las señales de sonido. Los autores 

concluyeron que este sistema demostraba las posibilidades del uso de las señales 

y técnicas presentadas para el correcto análisis del desgaste con un costo aceptable, 
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pese a que las estimaciones de fuerzas de corte presentaban, en algunos casos, 

errores de hasta 27%, siendo la fuerza de corte de avance la única señal útil para 

análisis. 

Igualmente, Kuntoğlu y Sağlam (2019) realizaron una investigación 

considerando el desgaste progresivo en herramientas durante el proceso de 

torneado con el fin de determinar los parámetros más adecuados para el torneado 

de acero AISI 1050. En este estudio se analizaron señales acústicas, fuerza de corte 

y desgaste de flanco mediante el análisis de la varianza (Analysis of Variance, 

ANOVA) para estimar el impacto de los parámetros de maquinado (velocidad de 

corte, velocidad de avance y la punta de la herramienta) en las variables analizadas. 

Los autores concluyeron con la obtención de parámetros óptimos para este tipo de 

maquinados, al igual que la detección del quiebre de la herramienta durante el 

proceso. De igual forma, los mismos autores, Kuntoğlu y Sağlam (2020) realizaron 

una investigación experimental empleando cinco sensores (fuerza de corte, 

vibraciones, emisión acústica, temperatura y corriente) durante el maquinado de 

acero AISI 5140 para detectar el desgaste progresivo en el flanco de las 

herramientas, así como su fractura. Los investigadores reportan buenos resultados, 

alrededor de 74% de efectividad, para el uso de señales de temperatura y emisión 

acústica para detectar el desgaste. De igual manera, mediante el empleo de lógica 

difusa se generó un sistema de predicción del desgaste con una precisión cercana 

al 99%. Los autores concluyeron con los buenos resultados del sistema desarrollado, 

la importancia del uso de múltiples sensores para contar con una mayor cantidad 

de información y señalaron la complejidad que ello implica, tanto en procesamiento 

como económicamente. 

Por su parte, Kene y Choudhury (2019) emplearon señales de fuerza, 

vibraciones y rugosidad superficial para desarrollar un sistema en línea para 

determinar la salud del inserto durante un proceso de torneado CNC de acero 

endurecido EN24 mediante la fusión de los datos de los sensores mediante una 

función matemática considerando los parámetros del maquinado. Reportan un error 
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cercano al 8% y consideran que el empleo de múltiples sensores brinda mejores 

resultados y concluyen que a futuro podrían implementarse más variables físicas. 

1.1.3 Metodologías y técnicas para la identificación del desgaste en 

herramientas de corte en otros procesos. 

Igualmente, además del torno, en el trabajo presentado por Rehorn, se 

enfocaron también en operaciones de fresado y taladrado. Para las operaciones de 

fresado, las señales analizadas corresponden principalmente a la potencia o 

corriente del husillo, vibraciones, emisión acústica y fuerzas de corte. En cuanto a 

los sensores empleados, acelerómetros, sensores de corriente, dinamómetros y 

micrófonos son los más empleados para la recolección de información, la cuál es 

analizada principalmente mediante métodos de tiempo y tiempo-frecuencia (como 

el uso de wavelets, Fourier, etc.), redes neuronales y lógica difusa, así como 

métodos estadísticos. Por su parte, durante el taladrado las señales más empleadas 

son aquellas de torque, fuerza de corte y vibración, medidas con la ayuda de 

dinamómetros, acelerómetros y sensores de velocidad de corte. Para el análisis 

utilizaron principalmente el análisis en el dominio del tiempo y tiempo-frecuencia, 

así como métodos estadísticos. 

En el caso del fresado, se revisaron los trabajos de Pai y Rao (2002), 

Susanto y Chen (2003), Jun et al. (2001) y Fu et al. (2001). Pai y Rao (2002) 

presentaron un sistema de monitoreo con el uso de emisión acústica en fresado 

frontal de acero En-8 usando insertos de carburo. Los investigadores realizaron 

experimentos con uno, dos y tres insertos, para los cuales analizaron el voltaje RMS 

medido y un indicador para contar el número de veces que la señal cruzaba un 

umbral preestablecido por ellos. Estas técnicas dieron resultados favorables para 

uno y dos insertos, siendo el valor RMS un buen indicador del desgaste de flanco 

en las herramientas, mientras el contador presenta una buena correlación con el 

desgaste progresivo. Sin embargo, los resultados más claros fueron obtenidos 

solamente para uno y dos insertos, ya que al incrementar el número el análisis 

presentaba dificultades. Por su parte, Chen y Susanto (2003) desarrollaron un 

sistema para monitoreo del desgaste durante el proceso de fresado frontal basado 
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en lógica difusa. Para el análisis consideraron la fuerza durante el corte y los 

parámetros de la operación (avance y profundidad de corte) de 25 experimentos. 

Los autores concluyeron que su sistema tenía un 91.3% de precisión para la 

detección del desgaste, reconociendo también que su proceso de maquinado no 

estaba optimizado y recomendando la adición de más factores para mejorar la 

precisión del sistema y su capacidad de detección. Igualmente, Jun et al. (2001) 

presentaron el uso de un sensor de fuerza tipo anillo para el husillo durante 

operaciones de fresado y analizan sus resultados contra los obtenidos con el uso 

de un dinamómetro para monitoreo y detección de fallos durante el maquinado. Los 

resultados del estudio mostraron una respuesta similar para este tipo de sensores 

respecto a los dinamómetros, teniendo una diferencia entre 2.3% y 4,7% entre las 

predicciones y los valores experimentales; sin embargo, también mencionan el 

impacto de la temperatura durante el maquinado sobre el sensor, lo cual requiere 

uso constante de refrigerante para mantener un rango adecuado para su empleo. 

Finalmente, Fu et al. (2001) presentaron un sistema para monitoreo basado en un 

algoritmo de reconocimiento de patrones basado en redes neuronales impulsadas 

por lógica difusa, en el cual se emplean señales de distintos sensores (corriente, 

fuerza, emisión acústica y vibraciones) dentro de un proceso de fresado. El sistema 

inteligente presentado mostró una buena capacidad para clasificar el desgaste 

según las señales medidas (superior al 80%), con lo que los autores consideran que 

el sistema es capaz de utilizarse bajo distintas condiciones de maquinado y 

presentar resultados precisos. 

Sobre el proceso de taladrado, Singhal et al. (2020) implementaron un 

sistema de monitoreo de la condición de las herramientas de corte con el uso de 

modelos estadísticos SARIMA (Seasonal AutoRegressive Integrated Moving 

Average, Media móvil integrada autorregresiva estacional) y ETS (Error Trend and 

Seasonality, or exponential smoothing; Tendencia de error y estacionalidad, o 

suavizado exponencial). Para ello emplearon microcontroladores y acelerómetros 

de código abierto, y consideraron el tiempo para las operaciones, el trabajo pico, la 

aceleración tangencial y la vibración de aceleración. Los resultados reportaron 

muestran un mejor resultado utilizando el modelo SARIMA para predecir las 
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variables mencionadas y su relación con el desgaste, sugiriendo el uso de modelos 

estadísticos en sistemas de monitoreo. Con un enfoque distinto, Li et al. (2000) 

presentaron un sistema de monitoreo del quiebre y la condición del desgaste de las 

herramientas en el proceso de taladrado a partir de la medición de corriente en los 

motores del husillo y del avance, para esto utilizaron la transformada wavelet y 

lógica difusa para extraer y clasificar la información correspondiente a las 

operaciones para monitorear las herramientas de forma inteligente. Los autores 

concluyen que el sistema desarrollado detecta el quiebre con 95% de precisión y 

clasifica el desgaste con 15% de error, por lo que da resultados positivos. Por otro 

lado, Atli et al. (2006) propusieron un sistema de monitoreo del estado de las 

herramientas basado en visión por computadora, para ello utilizan una cámara de 

alta velocidad y se extraen las características necesarias con un detector de borde 

para ser analizadas mediante una métrica de desviación de la linealidad de la 

información obtenida. Los autores reportan resultados favorables para la detección 

del desgaste de las pruebas realizadas, sin embargo, mencionan que debe 

considerarse la forma de las herramientas y realizar modificaciones para la 

utilización de distintos tipos de herramientas, los cuales no fueron analizados. 

1.1.4 Detección de fallas en cadenas cinemáticas mediante la medición de 

flujo magnético. 

El flujo magnético de dispersión es la parte del flujo magnético al interior de 

las máquinas de inducción que logra escapar del cuerpo de la máquina, y el cual ha 

sido investigado como variable que permita obtener información sobre el estado de 

la máquina. Pese a ser utilizado principalmente para la detección de fallas eléctricas 

al interior de los motores eléctricos, también se ha utilizado para estudiar fallas 

relacionadas con la parte mecánica de la máquina y la cadena cinemática de la que 

son parte. Jiang et al. (2017) realizaron una revisión de los trabajos acerca de la 

monitorización del estado de los motores de inducción basada en el flujo, haciendo 

una comparación con la detección mediante corriente del estator para distintas fallas, 

las cuales reportan ser relacionadas con rodamientos (40% de casos), estator (38%), 

rotor (10%) y otras causas (10%). Dentro de la discusión que realizaron, se muestra 

la eficacia de la medición del flujo para la detección de las distintas fallas, esto 
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mediante el uso de distintos tipos de sensores y diversas técnicas de procesamiento. 

Los autores concluyeron que es un método con grandes ventajas como el ser no 

invasivo, tener mejor sensibilidad, robustez y confiabilidad que el análisis de 

corriente, al igual que proporciona una mayor cantidad de información. Sin embargo, 

consideraron ciertos inconvenientes al medir esta variable, como puede ser la 

colocación del sensor para la medición y las variaciones para la medición en 

motores distintos. 

Salem et al. (2017) realizaron un estudio experimental para detectar 

excentricidades en máquinas de inducción mediante el análisis del espectro 

frecuencial de señales de corriente y flujo magnético. Los investigadores reportaron 

la poca efectividad del análisis de corriente debido a los efectos que la carga que 

mueve el motor tiene en las señales de corriente, produciendo efectos similares por 

lo que es difícil de detectar; igualmente, mencionaron la efectividad del uso de flujo, 

principalmente la componente transversal, para la detección de esta falla, así como 

las ventajas que presenta (no invasivo, bajo costo, no requiere conocimiento previo 

de las características de la máquina, etc.). Por otro lado, Fatemi et al. (2008) 

realizaron un análisis experimental para la influencia del uso de una caja de 

engranes en las señales de flujo de un par de motores trifásicos. Los resultados 

obtenidos corresponden, en la mayoría de los casos, con las componentes 

frecuenciales esperadas para las vibraciones generadas por la caja de engranes, 

las cuales influencian la corriente del estator y no son fácilmente detectadas al 

analizar dicha variable. Por otro lado, los investigadores mencionaron que algunas 

frecuencias asociadas a las frecuencias de entrada y salida del sistema no son 

detectables según el tipo de máquina (jaula de ardilla y bobinado), al igual que la 

necesidad de mayor análisis y uso de técnicas de procesamiento más avanzadas 

para reducir el ruido de las señales. De forma similar, Frosini et al. (2015) realizaron 

una detección de fallos en rodamientos en máquinas de inducción a partir del 

análisis de flujo con el uso métodos estadísticos. Para esto se utilizó un sensor 

comercial y uno propietario, con el cual se midieron las señales del motor para un 

análisis de componentes armónicas que, según los autores, puede ser aplicado en 

condiciones industriales debido a su precisión. Los autores reportaron resultados 
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favorables para detectar diversas fallas en los baleros, resaltando los beneficios del 

uso de esta variable, al igual que mencionando la necesidad de una medición del 

estado sano de la máquina para resultados confiables. Finalmente, Zamudio et al. 

(2020) desarrollaron un sistema automático para detección de fallas 

electromecánicas (desalineamiento y barras rotas) mediante el análisis de flujo 

utilizando técnicas como MUSIC (MUltiple SIgnal Classification, clasificación de 

múltiples señales), redes neuronales y distintos parámetros estadísticos y no 

estadísticos. Los investigadores reportaron la correcta identificación de los fallos 

con el sistema desarrollado y confirman el potencial del uso del flujo para detectar 

fallos en máquinas eléctricas. 

1.1.5 Métodos estadísticos en la detección de fallos en herramientas de corte 

en procesos de maquinado. 

Los indicadores estadísticos permiten la obtención de información de 

señales y su caracterización para identificar los fenómenos de interés. En 

subsecciones anteriores se mencionó la utilización de algunos indicadores y 

métodos estadísticos identificar fallas en herramientas y máquinas eléctricas. 

Igualmente, los trabajos de Rehorn y Kuntoğlu mencionaron el uso de diversas 

técnicas de procesamiento, entre ellas los estadísticos, que son usados más 

ampliamente en el monitoreo dentro del fresado y taladrado, así como para analizar 

señales de emisión acústica. 

Otros trabajos que muestran la utilización de los métodos estadísticos son 

los presentados por Wang et al. (2016), Liu et al. (2019) y Wang y Grosu (2017). 

Wang et al. (2016) desarrollaron un método de monitoreo del desgaste durante el 

proceso de fresado a partir de señales de fuerza y vibración mediante el uso de la 

transformada wavelet, el uso de indicadores estadísticos (RMS y curtosis) y el 

empleo de análisis de la componente principal (PCA) y análisis multiescala de la 

componente principal (MSPCA). Los autores realizaron distintas pruebas para el 

entrenamiento y validación del sistema, reportaron resultados favorables en ambos 

casos, siendo la MSPCA la técnica más eficaz para la detección (99.1% contra 

93.8%). Por su parte, Liu et al. (2019) desarrollaron un sistema para monitoreo y 
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predicción del desgaste en herramientas de fresado al analizar señales de emisión 

acústica. Para esto, los investigadores hicieron uso de wavelets e índices 

estadísticos (RMS, promedio, desviación estándar, máximo, curtosis y skewness) 

para extraer características de las señales, las cuales posteriormente pasaban por 

un modelo de regresión y una red neuronal para su clasificación y predicción. Los 

autores mostraron resultados favorables con el proceso desarrollado, los cuales 

presentan un error entre 7.2 y 8.59%, bajo las condiciones específicas del 

maquinado, siendo posible su posterior expansión a otros procesos. Igualmente, 

Wang y Grosu (2017) presentaron un sistema de predicción del desgaste en fresado 

a partir de señales de emisión acústica, vibración y corriente, de las cuales se 

obtienen 8 parámetros estadísticos (promedio, RMS, varianza, máximo, factor de 

cresta, curtosis, relación pico a promedio y skewness), los cuales son procesados 

utilizando el coeficiente de correlación de Pearson y posteriormente parte de la 

información es introducida a una red de eco-estados, la cual después del 

entrenamiento permitió obtener una predicción del nivel de desgaste capaz de ser 

utilizada para procesos de mantenimiento preventivo. 

1.1.6 Investigación sobre desgaste de herramientas dentro de la Universidad 

Autónoma de Querétaro. 

Dentro de la Universidad Autónoma de Querétaro (UAQ) se han 

desarrollado algunos trabajos relacionados con la detección del desgaste en 

herramientas de corte. Como ejemplo de ello, Romero (2004) presentó un algoritmo 

de procesamiento de señales para detectar la ruptura de herramientas en el proceso 

de fresado con maquinaria CNC, al igual que una propuesta de sistema de 

monitoreo de la condición de las herramientas. Adicionalmente, parte de sus 

resultados se presentaron en los siguientes trabajos: de Jesus et al. (2003) donde 

emplearon señales de corriente para obtener información sobre la fuerza de corte, 

logrando detectar la ruptura de la herramienta con el uso de wavelets y un modelo 

de autocorrelación; de Jesus et al. (2004) donde implementaron el sistema 

desarrollado en FPGA (del inglés Field-Programmable Gate Array, matriz de puertas 

lógicas programable en campo) para generar un sistema de detección de ruptura de 

las herramientas en línea a partir de las técnicas mencionadas. 
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Por otro lado, el trabajo de Trejo (2010) se enfoca en el monitoreo, análisis 

y modelado del desgate de las herramientas de corte en torno CNC. En este trabajo, 

se emplearon señales de corriente y vibración, considerando el efecto de 

parámetros del proceso, como el avance y la profundidad de corte, para 

implementar el sistema como un sensor inteligente desarrollado en FPGA. Dentro 

de este trabajo, se consideró el variar la profundidad de corte y el avance de la 

herramienta, independientemente, mientras los demás parámetros permanecían 

constantes para un maquinado cónico. Los resultados reportados muestran una 

estimación del desgaste con un error relativo menor al 4% comparado con el análisis 

de una sola variable. 

De forma similar, Sevilla (2012) desarrolló un sistema para la detección de 

fallas en herramientas de corte en fresado CNC de alta velocidad, basado en el 

análisis de señales de vibración utilizando un filtro digital pasa-banda reprogramable 

y la Transformada Wavelet Continua (CWT), implementado en FPGA para operar 

en línea. El sistema desarrollado consideraba el uso de tres herramientas en el 

cortador y consiguió detectar las fallas de las herramientas, haciendo distinción 

entre el uso de herramientas sanas, el uso de un inserto con desgaste parcial, el 

uso de un inserto con desgaste severo y la falta de un inserto como simulación de 

falla crítica, esto mediante la comparación de la información obtenida de las señales 

de vibraciones contra un valor de referencia. Complementariamente, en el artículo 

de Sevilla et al. (2010) se desarrolla una metodología similar, usando el valor RMS 

de la corriente de uno de los servomotores de la fresadora CNC, tomando un valor 

de referencia para la corriente cuando los dos cortadores empleados se encuentran 

en buenas condiciones para aplicar el método de asimetría entre la referencia y las 

señales obtenidas para la posterior detección de la fractura de alguno de los insertos. 

Mota (2019) desarrolló un sistema inteligente basado en ANN y Mapas 

Autoorganizados para monitorear fallas en herramientas utilizadas en fresado CNC. 

Para ello, se emplearon las señales de corriente de los servo-controladores de la 

máquina para determinar las fuerzas de corte; posteriormente se hizo uso de la 

Transforma Wavelet Discreta (DWT) para obtener información que sirviera para el 
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entrenamiento de las redes y mapas empleados, teniendo resultados favorables 

para la clasificación de desgastes mayores a 0.25mm. 

Finalmente, Díaz (2021) realizó un análisis de flujo magnético de dispersión 

para evaluar el estado de desgaste de las herramientas de corte en un torno CNC 

empleando análisis en el dominio tiempo-frecuencia y considerando la variación de 

la profundidad de corte. Los resultados reportados muestran la capacidad de la 

metodología al relacionar el flujo magnético disperso con el desgaste de las 

herramientas y la variación de la profundidad de corte, generando una nueva línea 

de análisis para el estudio del desgaste en herramientas. 

Con base en los antecedentes presentados, es posible señalar el uso de 

sensores, principalmente invasivos, para la toma de señales que permiten detectar 

el nivel de desgaste en las herramientas (corriente eléctrica, vibraciones emisión 

acústica, etc.), así como la preferencia de sistemas inteligentes (Redes Neuronales, 

Aprendizaje Profundo, etc.) para clasificar y detectar fallas en las herramientas. 

Igualmente, es apreciable el uso del flujo magnético disperso para detectar fallas en 

motores de inducción, donde se han tenido resultados favorables y comparables a 

otras variables, como corriente eléctrica y vibraciones. Con esto en mente, se 

pretende emplear el flujo magnético, en fusión con señales de corriente, para 

analizar la relación existente entre dichas variables y el nivel de desgaste en 

herramientas de corte; para esto, se utilizarán parámetros estadísticos y no 

estadísticos como herramienta de análisis de la información obtenida, buscando 

obtener resultados favorables que permitan la detección y monitoreo del nivel de 

desgaste en herramientas de corte. 

1.2 Objetivos e hipótesis. 

1.2.1 Objetivo general. 

Detectar y evaluar el desgaste gradual en herramientas de corte de un torno 

CNC mediante el procesamiento de las señales de flujo magnético de dispersión en 

el motor del husillo y corriente, así como la utilización de herramientas estadísticas 

y no estadísticas y Redes Neuronales, ante la variación individual de los parámetros 

de maquinado: velocidad de corte y avance de la herramienta. 
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1.2.2 Objetivos específicos. 

• Fabricar las muestras del desgaste en la herramienta del torno CNC 

en base a la gradualidad reportada en otros trabajos para realizar 

una comparativa directa. 

• Determinar los parámetros de maquinado que se utilizarán para las 

pruebas de detección del desgaste gradual en las muestras en 

función de lo que recomienda la literatura (velocidad de corte y 

avance de la herramienta), para realizar una comparativa de los 

parámetros variables con la detección del desgaste gradual. 

• Realizar las adecuaciones al sistema propietario de adquisición de 

flujo mediante su instalación y puesta a punto en el motor del husillo 

de un torno CNC con control marca Fanuc, para la obtención de los 

datos. 

• Realizar el procesamiento de los datos de flujo obtenidos de la matriz 

de prueba, mediante el filtrado y procesamiento de estos para 

detectar los fallos utilizando el lenguaje de programación C. 

• Encontrar correlación entre la cuantificación del desgaste y los 

parámetros del maquinado mediante los índices estadísticos más 

adecuados y la reducción de la dimensionalidad de los datos 

mediante Análisis Discriminante Lineal (LDA) para proyectar la 

incidencia entre ellos. 

• Realizar una comparativa para demostrar, mediante los resultados y 

trabajos reportados del desgaste gradual, que el método propuesto 

tiene un comportamiento de detección y evaluación adecuados para 

diferentes condiciones de maquinado. 

1.2.3 Hipótesis. 

Mediante la fusión de las señales del flujo magnético de dispersión del 

motor de inducción y la corriente de una máquina CNC y aplicando procesamiento 

de señales y herramientas estadísticas y no estadísticas, se puede detectar y 

evaluar el desgaste gradual de las herramientas de corte, además de encontrar 
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correlaciones con los parámetros del maquinado (velocidad de corte y avance de la 

herramienta). 

1.3 Justificación. 

Esta investigación se enfoca en el estudio del flujo magnético de dispersión 

y la corriente consumida para la detección y evaluación del desgaste en 

herramientas de corte de un torno CNC, mediante el análisis con parámetros 

estadísticos y no estadísticos de la información obtenida, así como LDA y Redes 

Neuronales. La detección oportuna del desgaste en las herramientas es de gran 

importancia en la industria manufacturera, ya que el mal estado de éstas afecta 

directamente a las piezas producidas, obteniendo acabados irregulares y 

dimensiones incorrectas, lo cual afecta directamente a los costos de producción y 

el tiempo de paro de producción. 

Para la obtención de las señales se emplearán sensores no invasivos 

colocados en el motor del husillo de la máquina herramienta, esto con la finalidad 

de no afectar al proceso de maquinado ni el espacio de trabajo. 

Las pruebas que se realizarán considerando dos parámetros importantes, 

la velocidad de corte y el avance de la herramienta, manteniendo cada uno de los 

parámetros constantes mientras el otro varía. Esto con la finalidad de observar los 

efectos que estos parámetros tienen sobre las señales obtenidas y sobre el 

desgaste de las herramientas, buscando relacionarlos a través del uso de 

indicadores estadísticos y no estadísticos que proporcionen información del 

desgaste gradual que presenten las herramientas. 

1.4 Descripción del problema. 

Un sector muy importante para el crecimiento económico de los países en 

desarrollo es la industria manufacturera, la cual cumple las condiciones para ser 

descrita como un motor de desarrollo económico al lograr un alto crecimiento 

sostenido (Haraguchi et al., 2017). En esta industria, el estado de las herramientas 

empleadas en los diferentes procesos de maquinado es fundamental para la 

correcta producción de las piezas debido a que tiene efectos directos sobre la 
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calidad de los insumos producidos, así como un impacto económico considerable 

ya que aproximadamente el 25% del costo de los maquinados se destina a las 

herramientas y sus fallas son responsables de cerca del 20% del tiempo de paro 

durante la producción (Ghosh et al., 2018). 

En los sistemas para la detección y monitoreo del desgaste en 

herramientas de corte se han utilizados diferentes variables físicas (como corriente, 

emisiones acústicas, fuerza, vibraciones, entre otras), de forma individual y en 

conjunto, con la finalidad de conocer el estado de la herramienta, algunas de estas 

emplean sensores que requieren una colocación invasiva para el proceso de 

maquinado o condiciones muy controladas ya que su eficiencia puede ser diezmada 

por aspectos del mismo proceso, como al utilizar fluidos de corte y sistemas de 

visión artificial.  

Si bien, cada vez es más frecuente el estudio y desarrollo de sistemas de 

monitoreo que permitan evaluar o predecir el nivel de desgaste debido al impacto 

que tiene sobre los insumos fabricados y los costos de producción, una gran parte 

de las investigaciones se centra en detectar y predecir la falla catastrófica de la 

herramienta, mas no el diagnóstico del desgaste gradual de las herramientas. 

Igualmente, las tendencias dentro de este campo de investigación buscan la 

optimización de la vida útil de la herramienta mediante la selección de parámetros 

óptimos sin enfocarse al efecto individual de los parámetros sobre el desgaste ni 

buscando que los métodos desarrollados sean insensibles a los cambios en los 

parámetros. Así mismo, se han realizado pocos estudios que relacionan los 

parámetros de maquinado con el nivel de desgaste que presentan las herramientas 

de corte analizando señales de flujo magnético. 

De igual manera, pese a que la utilización de parámetros estadísticos para 

el análisis e identificación de fallas en herramientas de corte es frecuente en 

procesos de maquinado como el fresado y taladrado, donde proporcionan 

información útil que permite la correcta detección de fallas, su uso es menor en el 

proceso de torneado, siendo favorecidos los sistemas que analizan la información 
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obtenida por los sensores mediante Análisis de Tiempo-Frecuencia y sistemas 

inteligentes como Redes Neuronales y Lógica difusa.  
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2 Revisión de la literatura. 

Con el propósito de desarrollar una metodología que permita estudiar los 

fenómenos del desgaste en herramientas de corte, las variables de maquinado 

dentro de los procesos de torneado y fresado, el flujo magnético de dispersión, y 

herramientas de análisis de señales, como la Transformada de Fourier, la 

Trasformada Wavelet y los parámetros estadísticos y no estadísticos, se realizó una 

revisión del conocimiento teórico relacionado con estas temáticas para el diseño y 

futura implementación de una metodología adecuada para la realización del 

presente proyecto. 

2.1 Desgaste en herramientas de corte. 

Las herramientas de corte son sometidas a distintos esfuerzos al ser 

usadas: distintos esfuerzos en la punta, temperaturas elevadas y desplazamiento 

de viruta sobre la cara de ataque y rozamiento al desplazarse a lo largo de la 

superficie de la pieza de trabajo. Estos esfuerzos provocan el desgaste de la 

herramienta, afectando su vida útil y la calidad de las piezas maquinadas al 

modificar los acabados superficiales y la precisión dimensional(Kalpakjian, 2008). 

En la década de 1890, F.W. Taylor condujo un estudio sobre el maquinado 

de aceros, a partir del cual estableció la relación de parámetros mostrada en la 

ecuación 2.1 (Kalpakjian, 2008): 

𝑉𝑇𝑛 = 𝐶 2.1 

Donde V es la velocidad de corte, T es el tiempo necesario para generar 

una profundidad específica de desgaste en el flanco de la herramienta, n es un 

exponente dado por el material de la herramienta, el material trabajado y las 

condiciones del proceso; y C es una constante dependiente del material de la pieza. 

Posteriormente, se modificó la ecuación 2.1 para considerar otros 

parámetros como la profundidad del corte y el avance de la herramienta, obteniendo 

la ecuación 2.2, mientras la ecuación 2.3 muestra el despeje necesario para calcular 

el tiempo de vida de la herramienta: 
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𝑉𝑇𝑛𝑑𝑥𝑓𝑦 = 𝐶 2.2 

𝑇 = 𝐶1/𝑛𝑉−1/𝑛𝑑−𝑥/𝑛𝑓−𝑦/𝑛 2.3 

Siendo d la profundidad de corte, f es el avance de la herramienta y los 

exponentes x y y son definidos experimentalmente. La ecuación 2.3 establece que 

un incremento en el avance de la herramienta o la profundidad de corte supone una 

disminución en la velocidad de corte para conservar la vida útil de la herramienta, y 

viceversa, así como una variación en el volumen de material removido según los 

exponentes.  

El desgaste se puede clasificar de la siguiente forma, y se ejemplifican en 

la figura 2.1 (Kalpakjian, 2008): 

• Desgaste de flanco: Aparece en la cara de alivio o flanco de la 

herramienta y es causado por la abrasión y el incremento de 

temperatura entre la herramienta y la superficie de la pieza. 

• Craterización. Ocurre en la cara de ataque de la herramienta, 

modificando el contacto de la herramienta con la viruta y es 

ocasionado por la temperatura y la composición química de la 

herramienta y el material trabajado. 

• Desgaste de punta. Corresponde a la pérdida de filo de la 

herramienta debido a los esfuerzos térmicos y mecánicos del 

maquinado. 

• Muescado. Es la generación de muescas en la región donde la viruta 

deja de hacer contacto con la herramienta, se genera por el contacto 

con la capa endurecida del material debido al trabajo realizado, 

óxido o escoria. 

• Deformación plástica de la punta de la herramienta. Ocurre por un 

incremento considerable de la temperatura durante las operaciones 

de maquinado. 

• Astillado. Corresponde a una fractura del filo de la herramienta, 

perdiendo parte del material de la misma y modificando su forma. 
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Figura 2.1. Diferentes desgastes en herramientas usadas en torno: (a) desgaste del flanco; (b) craterización; 
(c) astillado; (d) agrietamiento térmico en la cara de ataque; (e) acumulación de material en el borde (BUE); (f) 

falla catastrófica (Kalpakjian, 2008). 

2.2 Variables de maquinado. 

Dentro de los procesos de maquinado se consideran distintas variables que 

permiten el correcto trabajo de los materiales, afectando directamente a la calidad 

de los maquinados y la vida útil de las herramientas utilizadas. A continuación, se 

presentan los parámetros que impactan en dos de los procesos de maquinado por 

arranque de viruta más empleados: el torneado y el fresado. 

2.2.1 Torneado. 

En el proceso de torneado existen diversos parámetros que definen la 

realización del maquinado (Deingenierias.com, 2020; Kalpakjian, 2008) y se 

presentan resumidos en la tabla 2.1: 

• Velocidad de corte (V): Es la velocidad con que la herramienta 

recorre el material a trabajar, siendo una velocidad lineal, tangencial 

a la pieza, dependiente de la velocidad del husillo. La ecuación 2.4 
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es la ecuación para la velocidad de corte en operaciones de 

cilindrado, siendo V la velocidad de corte (m/min), Do es el diámetro 

original del material (mm) y N es la velocidad de rotación del husillo 

en revoluciones por minuto (rpm). 

𝑉 =
𝜋𝐷𝑜𝑁

1000
 2.4 

• Velocidad de avance (v): Es la velocidad de desplazamiento de la 

herramienta por cada revolución de la pieza, medida en mm/min. La 

ecuación 2.5 muestra cómo calcular este parámetro a partir del 

avance de la herramienta, f, y la velocidad angular, N. 

𝑣 = 𝑓𝑁 2.5 

• Velocidad de rotación de la pieza (N): Es la velocidad del husillo de 

la máquina, a la cual rota la pieza a trabajar, medida en rpm. 

• Profundidad de corte (d): Es la diferencia entre el diámetro original 

del material y el diámetro después de una operación de corte. 

• Velocidad de remoción de material (MRR): Es el volumen del material 

que la herramienta remueve de la pieza con respecto del tiempo, 

medido en mm3/min. Se puede calcular con la ecuación 2.6, donde 

Dprom es el diámetro promedio del material removido, f es el avance, 

d es la profundidad de corte y V es la velocidad de corte: 

𝑀𝑅𝑅 = 𝜋𝐷𝑝𝑟𝑜𝑚𝑑𝑓𝑁 = 𝑑𝑓𝑉 2.6 

• Tiempo de corte (t): Es el tiempo que toma la realización de un 

cilindrado sin contar el movimiento de colocación y retracción de los 

cortadores. Se define conforme a la ecuación 2.7, donde l es la 

longitud por cortar de la pieza: 

𝑡 =
𝑙

𝑓𝑁
 2.7 

• Fuerza de corte: Es la aportación de energía necesaria para la 

realización del corte, permite conocer el torque sobre el husillo de la 

máquina al multiplicarse con el radio al centro de la pieza. 
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• Potencia de corte: Es la potencia necesaria para hacer una 

operación de cilindrado, obtenida al multiplicar el torque y la 

velocidad del husillo; se mide en kilovatios (kW). 

Tabla 2.1. Parámetros y fórmulas utilizadas en operaciones de torneado (Kalpakjian, 2008). 

Resumen de parámetros y fórmulas de torneado 

Parámetro Fórmula (unidades) Descripción 

N (rpm) Velocidad de giro de la pieza de trabajo 

f (mm/rev o in/rev) Avance 

v 𝑣 = 𝑓𝑁    (mm/min o in/min) Velocidad de avance o velocidad lineal de la 

herramienta a lo largo de la pieza de trabajo 

V 𝑉 = 𝜋𝐷𝑜𝑁 para velocidad 

máxima 

𝑉 = 𝜋𝐷𝑝𝑟𝑜𝑚𝑁 para velocidad 

promedio 

(m/min o ft/min) 

Velocidad superficial de la pieza de trabajo 

l (mm o in) Longitud de corte 

Do (mm o in) Diámetro original de la pieza de trabajo 

Df (mm o in) Diámetro final de la pieza de trabajo 

Dprom 𝐷𝑝𝑟𝑜𝑚 =
𝐷𝑜+𝐷𝑓

2
    (mm o in) Diámetro promedio de la pieza de trabajo 

d 𝐷𝑝𝑟𝑜𝑚 =
𝐷𝑜+𝐷𝑓

2
    (mm o in) Profundidad de corte 

t 𝑡 =
𝑙

𝑓𝑁
     (s o min) Tiempo de corte 

MRR 𝑀𝑅𝑅 = 𝜋𝐷𝑝𝑟𝑜𝑚𝑑𝑓𝑁  (mm3/min 

o in3/min) 

Velocidad de remoción de material 

Torque 𝑇 =
𝐹𝑐𝐷𝑝𝑟𝑜𝑚

2
  (Fc es la fuerza 

de corte; N*m o lb*ft) 

 

Potencia 𝑃 = 𝑇(
2𝜋𝑁𝑟𝑎𝑑

min
)  (kW o hp)  

 

2.2.2 Fresado. 

Dentro del proceso de fresado existen diversos parámetros a considerar 

(Kalpakjian, 2008), los cuales se enlistan a continuación y se resumen en la tabla 

2.2: 
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• Velocidad de corte (V): Es la velocidad superficial del cortador, 

definida por la ecuación 2.8, siendo D el diámetro del cortador (mm) 

y N su velocidad de rotación (rpm): 

𝑉 = 𝜋𝐷𝑁 2.8 

• Velocidad de avance (v): Es la velocidad a la cual la pieza se 

desplaza de forma lineal y sus unidades son mm/min. 

• Avance por diente del cortador (f): Es la distancia que se desplaza 

el material maquinado por cada diente de la herramienta, definida 

conforme a la ecuación 2.9, considerando la velocidad de avance, la 

velocidad de rotación y el número de dientes del cortador (n); dada 

en mm/diente: 

𝑓 =
𝑣

𝑁𝑛
 2.9 

• Tiempo de corte (t): se calcula según la ecuación 2.10, siendo l el 

largo de la pieza y lc la distancia horizontal de la primera interacción 

del cortador con la pieza. 

𝑡 =
𝑙 + 𝑙𝑐

𝑣
 2.10 

• Velocidad de remoción de material (MRR): Está definida por la 

ecuación 2.11, donde w es el ancho del corte y d es la profundidad 

del corte: 

𝑀𝑅𝑅 =
𝑙𝑤𝑑

𝑡
= 𝑤𝑑𝑣 2.11 
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Tabla 2.2. Parámetros y fórmulas empleadas en fresado periférico (Kalpakjian, 2008). 

Resumen de parámetros y fórmulas de torneado 

Parámetro Fórmula (unidades) Descripción 

N (rpm) Velocidad rotacional del cortador 

de fresado 

F (mm/diente o in/diente) Avance 

D (mm o in) Diámetro del cortador 

n  Número de dientes del cortador 

v (mm/min o in/min) Velocidad lineal de la pieza de 

trabajo o velocidad de avance 

V 𝑉 = 𝐷𝑁  (m/min o ft/min) Velocidad superficial del cortador 

f 𝑓 =
𝑣

𝑁𝑛
   (mm/diente o in/diente) Avance por diente 

l (mm o in) Longitud de corte 

t 𝑡 =
𝑙+𝑙𝑐

𝑣
   (lc es la medida del primer contacto 

del cortador con la pieza de trabajo; s o min) 

Tiempo de corte 

MRR 𝑀𝑅𝑅 = 𝑤𝑑𝑣  (w es el ancho de corte; 

mm3/min o in3/min) 

Velocidad de remoción de 

material 

Torque 𝑇 =
𝐹𝑐𝐷

2
  (Fc es la fuerza de corte; N*m o lb*ft)  

Potencia 𝑃 = 𝑇(
2𝜋𝑁𝑟𝑎𝑑

min
)  (kW o hp)  

 

2.3 Flujo magnético de dispersión. 

En el último siglo, los motores eléctricos se han vuelto elementos 

esenciales el en entorno industrial, por lo cual su mantenimiento y la detección 

temprana de fallas son tareas de gran importancia, por lo que durante décadas se 

han desarrollado diversas técnicas de análisis, basadas principalmente en el estudio 

de señales de corriente y vibraciones de la máquina por su relación con las 

condiciones eléctricas y mecánicas del motor. Durante la década de 1970, Penman 

desarrolló técnicas de análisis basadas en el estudio del campo magnético 

generado al exterior de la máquina eléctrica; estas técnicas presentaban las 

ventajas de ser simples de implementar y no ser invasivas para el motor, con la 

principal desventaja de la complejidad para el modelado de dicho campo debido al 

blindaje generado por el yugo del estator y la carcasa de la máquina. 
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2.3.1 Identificación de fallos en máquinas de inducción. 

La identificación de fallos en motores eléctricos con análisis del flujo 

magnético disperso está basada en la propiedad de que la aparición de cualquier 

falla se ve reflejada en el campo magnético al exterior de la máquina, y debido a la 

dificultad para modelar e interpretar dicho campo, su aplicación se centra en el 

análisis de ciertas propiedades cualitativas, como la búsqueda de componentes 

frecuenciales específicas (Romary et al., 2013). 

Diversos estudios han logrado definir ecuaciones que permiten identificar 

frecuencias que guardan relación con diversas fallas que ocurren en el rotor y el 

estator del motor, al igual que fallos mecánicos (Capolino et al., 2019). Para el 

estudio del flujo disperso se consideran las direcciones axial y radial del flujo, como 

se observa en la figura 2.2, la cual se muestra las posiciones más comunes para la 

colocación de sensores tipo bobina: la Pos.2 facilita la captura de la componente 

axial, la Pos.3 de la componente radial y la Pos.1 de la componente radial y una 

parte de la axial (Romary et al., 2013). 

 

Figura 2.2. Componentes del flujo de dispersión y colocaciones de sensores tipo bobina (Romary et al., 2013). 

2.4 Transformada de Fourier. 

Durante el siglo XIX, Joseph Fourier logró demostrar la representación de 

funciones periódicas como la suma de infinitas funciones exponenciales complejas 

periódicas, creando así la Transformada de Fourier (Fourier Transform, FT). Con el 

paso del tiempo, se crearon variaciones de la FT para análisis más específicos, 

como señales no periódicas y discretizadas. 
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La FT realiza una descomposición compleja de una señal en funciones 

sinusoidales complejas que componen la señal original, permitiendo conocer las 

frecuencias que la componen, siguiendo la definición de la ecuación 2.12, mientras 

la ecuación 2.13 es la Transformada inversa de Fourier. En ambas ecuaciones t 

corresponde al tiempo, f a la frecuencia, x a la señal representada en el dominio del 

tiempo y X a la señal representada en el dominio de la frecuencia. 

𝑋(𝑓) =  ∫ 𝑥(𝑡) ∗ 𝑒−2𝜋𝑗𝑓𝑡𝑑𝑡

+∞

−∞

 2.12 

𝑥(𝑡) =  ∫ 𝑋(𝑓) ∗ 𝑒2𝜋𝑗𝑓𝑡𝑑𝑓

+∞

−∞

 2.13 

La transformada entrega información correspondiente a todos los instantes 

de tiempo, por lo que muestra las componentes frecuenciales presentes a lo largo 

de toda la señal analizada. Debido a esto no se considera adecuada para analizar 

señales en las que las frecuencias que la componen varían con el tiempo, si se 

busca conocer el instante de tiempo en que se presentan dichas frecuencias (Polikar, 

1996). 

Para solucionar este inconveniente, se formularon la Transformada Rápida 

de Fourier (FFT) y la Transformada Discreta de Fourier (DFT). Ésta última 

transforma una señal discretizada en el dominio del tiempo en una señal discreta en 

el dominio de la frecuencia, y se define conforme a la ecuación 2.14, donde k=0, ... , 

N-1 y 𝑒 −𝑗2𝜋𝑘𝑛/𝑁 es una raíz de 1. 

𝑋𝑘 = ∑ 𝑥𝑛𝑒−𝑗2𝜋𝑘𝑛/𝑁

𝑁−1

𝑛=0

 2.14 

De forma similar, se creó la Transformada de Fourier de Tiempo Corto 

(STFT) como alternativa para una mejor representación tiempo-frecuencia, 

analizando una señal cambiante en el tiempo utilizando ventanas de pequeña en el 

tiempo de forma que la señal dentro de la ventana pueda ser considerada 

estacionaria para la aplicación de la FT. La ecuación 2.15 muestra la formulación 

de la STFT, donde x(t) es la señal en tiempo, w(t) es la función de la ventana a 
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utilizar, el * indica el conjugado complejo y t’ es el centro de la ventana(Polikar, 

1996). 

𝑆𝑇𝐹𝑇𝑥
(𝜔)(𝑡′, 𝑓) = ∫[𝑥(𝑡) ∗ 𝜔∗(𝑡 − 𝑡′)] ∗ 𝑒−𝑗2𝜋𝑓𝑡𝑑𝑡

𝑡

 2.15 

2.5 Transformada Wavelet. 

Durante la década de 1970, J. Morlet descubrió un inconveniente de la 

STFT: la transformada realiza el análisis de componentes de alta frecuencia 

implementando ventanas pequeñas o componentes de baja frecuencia 

implementando ventanas grandes, sin embargo, no era posible realizar ambas 

tareas de forma simultánea. Con esto en mente, Morlet empleó funciones de 

ventana diferentes para analizar distintas bandas frecuenciales, dichas ventanas se 

generaban al dilatar o comprimir una función Gaussiana y las llamó ondículas u 

ondoletas (wavelets) de forma constante. En años posteriores, varios matemáticos 

diseñaron o redescubrieron distintas wavelets para analizar señales en tiempo-

frecuencia, lo que sentó las bases de la Transformada Wavelet Continua 

(Continuous Wavelet Transform, CWT). 

Años después, Ingrid Daubechies generó las técnicas para discretizar el 

tiempo y los parámetros de escala utilizados en la CWT; igualmente, Stephane 

Mallat creó Algoritmo de Mallat, también conocido como Análisis Multi-Resolución 

(MRA, por sus siglas en inglés), que permite el análisis de una señal con diferentes 

frecuencias utilizando resoluciones distintas. Ambos son acreditados por la 

transición de la CWT a la Transformada Wavelet Discreta (DWT). La figura 2.3 

ilustra la manera en que se distribuye el plano tiempo-frecuencia con el uso de la 

DWT: con una mayor resolución en tiempo (ventanas más cortas en tiempo) se tiene 

una menor resolución en frecuencia (ventanas más amplias en frecuencia) y con 

una menor resolución temporal (ventanas más amplias en tiempo) se tiene una 

mejor resolución frecuencial (ventanas más cortas en frecuencia, siempre 

manteniendo un área igual en el plano tiempo-frecuencia (Polikar, 1996). 
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Figura 2.3. Distribución del plano tiempo-frecuencia al utilizar la DWT (Polikar, 1996). 

La ecuación 2.16 es la formulación de la CWT, la cual depende de dos 

variables: la traslación, τ, y la escala, s; igualmente, Ψ corresponde a la función 

wavelet utilizada para la generación de las ventanas. 

CWTx
ψ(τ, s) =  Ψx

ψ(τ, s) =
1

√|s|
∫ 𝑥(𝑡)𝜓∗ (

𝑡 − 𝜏

𝑠
) 𝑑𝑡 2.16 

La aplicación de DWT emplea la codificación sub-banda y el MRA, 

realizando una filtración sucesiva de la señal con filtros paso-alto y paso-bajo con 

frecuencia de corte diferente para la descomposición de las señales en diversas 

bandas frecuenciales. Con esto, la resolución de la señal se modifica durante el 

filtrado, reduciéndose a la mitad de su resolución en tiempo y duplicando su 

resolución en frecuencia al reducirse el ancho de banda con cada filtrado. 

Igualmente, la escala de la señal, definida como el inverso de la frecuencia, se 

modifica debido al sobremuestreo y submuestreo durante la implementación del 

algoritmo. Las ecuaciones 2.17 y 2.18 muestran el nivel de descomposición 

realizado por el filtrado de la señal original, x[n], con filtros de media banda paso-
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alto g[n] y paso-bajo h[n], siendo yhigh la salida del filtro pasa-altas y ylow la salida del 

filtro pasa-bajas después del submuestreo con un factor de dos, y n y k son enteros. 

𝑦ℎ𝑖𝑔ℎ[𝑘] = ∑ 𝑥[𝑛] ∗ 𝑔[2𝑘 − 𝑛]

𝑛

 2.17 

𝑦𝑙𝑜𝑤[𝑘] = ∑ 𝑥[𝑛] ∗ ℎ[2𝑘 − 𝑛]

𝑛

 2.18 

En la figura 2.4 se ilustra el algoritmo de codificación sub-banda, mostrando 

el filtrado sucesivo y la obtención de los coeficientes de la descomposición realizada 

por la DWT. 

 

Figura 2.4. Ilustración del algoritmo de codificaciónsub-banda o algoritmo de Mallat (Polikar, 1996). 

2.6 Parámetros estadísticos y no estadísticos. 

2.6.1 Estadísticos. 

Un parámetro estadístico es una cantidad que abstrae la información que 

se deriva del análisis de una característica, o variable estadística, la cual puede 

adoptar distintos valores. El cálculo de esta magnitud está definido aritméticamente 
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a partir de la información obtenida de una población. Estos parámetros sirven 

permiten generar un modelado de la información en nuestro entorno (Ross, 2007; 

Moreno-Gil, 1998). 

Los parámetros se pueden agrupar según su forma de analizar los datos 

de interés, como se muestra a continuación: 

• Medidas de posición: Son indicadores basados en la ubicación de 

los datos en el conjunto de valores posibles. Se subdividen en: 

o Medidas de tendencia central: Algunos ejemplos son la media, 

la mediana, la moda, la media cuadrática, entre otros. 

o Medidas de tendencia no central: El principal ejemplo son los 

cuantiles (cuartiles, deciles, percentiles). 

• Medidas de dispersión: Indican la dispersión en el conjunto de los 

datos. Se subdividen en: 

o Medidas absolutas: Se expresan en la misma unidad de los 

datos, siendo las principales la desviación media, la 

desviación estándar y la varianza. 

o Medidas relativas: Muestran la separación de los datos como 

un porcentaje, como el coeficiente de variación y de apertura. 

• Medidas de forma: Proporcionan información sobre la distribución 

gráfica de los datos. Los principales son: 

o Asimetría (skewness en inglés): Indica el nivel de simetría o 

asimetría de la distribución probabilística de una 

característica. 

o Curtosis: Es un indicador de la altura de la curva relacionando 

distribución de las frecuencias y probabilidades de una 

variable. 

• Medidas de propósito específico: Son indicadores utilizados para 

analizar características o relaciones específicas del conjunto de 

datos. Algunos de estos parámetros se utilizan para medir relaciones 

entre características de la señal, relaciones en la forma, etc. 
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La tabla 2.3 enlista algunos de los parámetros más utilizados para 

monitorear y diagnosticar fallas en cadenas cinemáticas conectadas a máquinas de 

inducción, descritos en las ecuaciones 2.19 a 2.33 (Prieto et al., 2013). 

Tabla 2.3. Parámetros estadísticos (Saucedo, 2017). 

Parámetro Ecuación 

Media 𝑥̅ =
1

𝑛
∑ 𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

 2.19 

Valor máximo 𝑥̂ = max (𝑥) 2.20 

Root Mean Square 𝑥𝑅𝑀𝑆 = √
1

𝑛
∑(𝑥𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 2.21 

Square Root Mean 𝑥𝑆𝑅𝑀 = (
1

𝑛
∑ √|𝑥𝑖|

𝑛

𝑖=1

)

2

 2.22 

Desviación estándar 𝜎 = √
1

𝑛
∑(𝑥𝑖 − 𝑥̅)2

𝑛

𝑖=1

 2.23 

Varianza 𝜎2 =
1

𝑛
∑(𝑥𝑖 − 𝑥̅)2

𝑛

𝑖=1

 2.24 

Factor de forma (RMS) 
𝑆𝐹𝑅𝑀𝑆 =

𝑥𝑅𝑀𝑆

1
𝑛

∑ |𝑥𝑖|𝑛
𝑖=1

 2.25 

Factor de forma (SRM) 
𝑆𝐹𝑆𝑅𝑀 =

𝑥𝑆𝑅𝑀

1
𝑛

∑ |𝑥𝑖|𝑛
𝑖=1

 2.26 

Factor de cresta 𝐶𝐹 =
𝑥̂

𝑥𝑅𝑀𝑆

 2.27 

Factor de latitud 𝐿𝐹 =
𝑥̂

𝑥𝑆𝑅𝑀

 2.28 

Factor de impulso 𝐼𝐹 =
𝑥̂

1
𝑛

∑ |𝑥𝑖|𝑛
𝑖=1

 2.29 

Skewness 𝑆𝑘 =
𝐸[(𝑥 − 𝜇)3]

𝜎3
 2.30 

Curtosis 𝑘 =
𝐸[(𝑥 − 𝜇)4]

𝜎4
 2.31 

5° momento 5𝑡ℎ𝑀 =
𝐸[(𝑥 − 𝜇)5]

𝜎5
 2.32 

6° momento 6𝑡ℎ𝑀 =
𝐸[(𝑥 − 𝜇)6]

𝜎6
 2.33 
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2.6.2 No estadísticos. 

De forma similar, existen indicadores basados en características no 

estadísticas que son utilizados para obtener información que describa el 

comportamiento de señales dadas las características que estas presenten, algunos 

de ellos son empleados en el presente trabajo y se enlistan a continuación. 

• Dimensión fractal. 

Un fractal es una forma geométrica que puede ser subdivida en 

partes de tal forma que cada una de ellas sea una copia aproximada, 

en tamaño reducido, de la totalidad de la forma. En la geometría 

fractal, la dimensión fractal es una cantidad estadística que indica 

qué tanto un fractal parece llenar un espacio al aproximarse a 

escalas cada vez más pequeñas (Deng, 2016). Adicionalmente, es 

utilizado como una medida de la autosimilitud o aparición de 

patrones repetidos presentes en una señal de tiempo (Amezquita-

Sanchez et al., 2017). Existen varios algoritmos para el cálculo de la 

dimensión fractal, que va de 1.0 para líneas rectas a 2.0 para un 

plano, siendo los índices de Katz y Higuchi los seleccionados para 

el análisis en este trabajo. 

o Dimensión fractal de Katz: 

Katz presenta el siguiente algoritmo para el cálculo de la 

distancia fractal, KFD, con los siguientes pasos (Katz, 1988): 

1. Encontrar la máxima distancia Euclidiana entre la 

primera muestra, x1, y la muestra xk (donde k = 1, …, N, 

N es el número de puntos o muestras en la señal). Esto 

da la máxima distancia, d. 

2. Calcular L, la suma aritmética de las distancias 

Euclidianas entre muestras consecutivas de la señal x, 

como lo ilustra la ecuación 2.34. Obtener el promedio 

de L, a, como lo muestra la ecuación 2.35. 
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𝐿 = ∑ 𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑥𝑘 − 𝑥𝑘−1)

𝑁

𝑘=2

 2.34 

𝑎 =
𝐿

𝑁 − 1
 2.35 

3. Calcular KFD como lo muestra la ecuación 2.36. 

𝐾𝐹𝐷 =
log (𝐿/𝑎)

log (𝑑/𝑎)
 2.36 

o Dimensión fractal de Higuchi: 

El algoritmo para la estimación de la distancia fractal de 

Higuchi, HFD, se compone de los siguientes pasos (Higuchi, 

1988): 

1. Descomponer la señal original, x, con N muestras, en 

nuevas señales o secuencias en el dominio del tiempo, 

𝑥𝑘
𝑚, como se muestra en la ecuación 2.37, donde m y 

k son enteros que corresponden al tiempo inicial y el 

intervalo de tiempo, respectivamente, y el término 

entre corchetes denota el redondeo a la parte integral 

del valor calculado. 

𝑥𝑘
𝑚 = 𝑥𝑚, 𝑥𝑚+𝑘, 𝑥𝑚+2𝑘, … , 𝑥

𝑚+[
𝑁−𝑚

𝑘
]𝑘

                      (𝑚 = 1,2, … , 𝑘) 2.37 

2. Calcular la longitud normalizada promedio, Lm, para 

cada secuencia de 𝑥𝑘
𝑚 , como se presenta en la 

ecuación 2.38, teniendo al término [
𝑁−𝑚

𝑘
] como factor 

de normalización de cada secuencia. 

𝐿𝑚(𝑘) =
(𝑁 − 1)

𝑘 [
𝑁 − 𝑚

𝑘
]

∑ |𝑥𝑚+𝑖𝑘 − 𝑥𝑚+(𝑖−1)𝑘|

[
𝑁−𝑚

𝑘
]

𝑖

 2.38 

3. Calcular la longitud total, L(k), mediante el promedio 

del largo de todas las secuencias, Lm(k), para un valor 

dado de k, como en la ecuación 2.39. 
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𝐿(𝑘) = ∑ 𝐿𝑚(𝑘)

𝑘

𝑚=1

 2.39 

4. Modificar k = k+1. Si k<kmax, repetir los pasos 1 a 3. El 

valor kmax es seleccionado para que sea el número 

para el que la pendiente de la mejor línea ajustada al 

diagrama trazado en el plano (ln[L(k)] contra ln[1/k]) 

permanece constante. La pendiente obtenida de esta 

línea, L, representa el valor de fractalidad, HFD, de la 

señal analizada. 

• Energía DWT. 

El parámetro de energía DWT, γDWT, es un indicador normalizado, 

definido como la relación inversa entre la energía de la señal wavelet 

seleccionada y la energía de la señal original en una ventana de 

tiempo. Este indicador da un resultado en decibeles, teniendo a 

mayor valor obtenido, menor nivel de energía en la wavelet. 

La ecuación 2.40 presenta la expresión para su cálculo, siendo emfj 

el valor de la j-ésima muestra de la señal original, emf; di(j) es el 

punto j de la señal wavelet seleccionada; Ns es la muestra que marca 

el fin del intervalo y Nb es la muestra que inicia el intervalo de interés 

(Antonino-Daviu et al., 2017). 

𝛾𝐷𝑊𝑇(𝑑𝐵) = 10 ∗ log [
∑ 𝑒𝑚𝑓𝑗

2𝑁𝑠
𝑗=𝑁𝑏

∑ [𝑑𝑖(𝑗)]2𝑁𝑠

𝑗=𝑁𝑏

] 2.40 

 

• Entropía wavelet. 

La entropía wavelet es una medida del grado de orden/desorden de 

una señal, entregando información útil sobre los procesos dinámicos 

asociados con la señal (Rizal et al., 2017). La entropía wavelet, SWT, 

está dada por la ecuación 2.41. 



37 
 

𝑆𝑊𝑇 ≡ 𝑆𝑊𝑇(𝑝) = − ∑ ln (𝑝𝑖)

𝑛

𝑗=𝑚

 2.41 

Donde m y n son el primer y último nivel de descomposición, 

respectivamente, y pi representa la energía wavelet normalizada, 

como se muestra en la ecuación 2.42. 

𝑝𝑖 =
𝐸𝑖

𝐸𝑡𝑜𝑡
 2.42 

Donde Ei y Etot son la energía de los niveles de descomposición 

wavelet, i, y la energía total de todos los niveles de descomposición, 

respectivamente, como se define en las ecuaciones 2.43 y 2.44. 

𝐸𝑖 = ∑ |𝐶𝑖(𝑘)|2

𝑘

 2.43 

𝐸𝑡𝑜𝑡 = ∑ 𝐸𝑖

𝑖

 2.44 

2.7 Análisis Discriminante Lineal (LDA). 

El Análisis Discriminante Lineal es una técnica de reducción de la 

dimensionalidad supervisada, es decir, en la que se conocen la información 

referente a las clases involucradas. El objetivo de los métodos de reducción de la 

dimensionalidad es encontrar combinaciones de distintas variables que permita 

satisfacer ciertos criterios de separación de datos para su agrupación y clasificación, 

siendo la LDA una técnica basada en la búsqueda de combinaciones lineales entre 

las variables del análisis, separando las diferentes clases lo más posible al 

maximizar la matriz de dispersión entre clases y condensando cada clase lo más 

posible al minimizar la matriz de dispersión dentro de las clases (Ding, 2016). 

Para la aplicación de esta técnica, se requiere el cálculo de las matrices de 

dispersión entre clases (Sb) y dentro de las clases (Sw), las cuales se calculan como 

se muestra en las ecuaciones 2.45 y 2.46, donde la dimensión k del subespacio 

está definida como k=C-1, siendo C el número de clases, mk es la media de la clase 

Ck, m es la media global y nk es el número de muestras, xi es la i-ésima muestra de 

la clase Ck. 
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𝑆𝑏 = ∑ 𝑛𝑘(𝑚𝑘 − 𝑚)(𝑚𝑘 − 𝑚)𝑇

𝑘

 2.45 

𝑆𝑤 = ∑ ∑ (𝑥𝑖 − 𝑚𝑘)(𝑥𝑖 − 𝑚𝑘)𝑇

𝑖∈𝐶𝑘𝑘

 2.46 

 

El subespacio óptimo, GLDA, se obtiene mediante la ecuación 2.47, donde la 

solución está dada por los k eigenvectores de Sw-1Sb asociados con los eigenvalores 

más altos. 

𝐺𝐿𝐷𝐴 = 𝑚𝑎𝑥𝑇𝑟
𝐺𝑇𝑆𝑏𝐺

𝐺𝑇𝑆𝑤𝐺
= (𝑔1, … , 𝑔𝑘) 2.47 

Finalmente, la información transformada al nuevo espacio se obtiene con 

la ecuación 2.48, siendo esta la proyección del grupo original de datos, X, en el 

subespacio resultante. 

𝑌 = 𝐺𝑇𝑋 2.48 

2.8 Validación cruzada. 

La validación cruzada es una metodología estadística para la evaluación y 

comparación de algoritmos de aprendizaje y clasificación mediante la división de los 

datos en dos conjuntos, uno para el entrenamiento del algoritmo y uno para su 

validación. En este método, los grupos de entrenamiento y validación deben 

cruzarse de forma sucesiva de forma que todos los datos tienen la oportunidad de 

ser validados. Es una técnica ampliamente aceptada como procedimiento estándar 

para la estimación del desempeño de un algoritmo/modelo particular o para la 

selección de un modelo dentro de un conjunto de alternativas, así como para la 

selección de parámetros adecuados dentro de un modelo específico. 

La forma básica de este método es conocida como validación cruzada de 

k-iteraciones, en la cual la información es divida en k partes de similar dimensión 

(idealmente de la misma dimensión). Posteriormente, se realizan k iteraciones de 

entrenamiento y validación de forma que en cada una se utilice un conjunto de datos 

distinto para la validación del algoritmo mientras los k-1 conjuntos restantes son 
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utilizados para el entrenamiento. La figura 2.5 ilustra el procedimiento para la 

implementación de una validación cruzada con k = 3 iteraciones. 

 

Figura 2.5. Ilustración del proceso de validación cruzada con k=3. 

Dentro de este tipo de análisis, el uso de diez iteraciones es ampliamente 

aceptado como una buena alternativa ya que emplea el 90% de los datos 

disponibles para el entrenamiento de los modelos, permitiendo una mejor 

generalización de los fenómenos a estudiar; sin embargo, no hay una cantidad 

específica de iteraciones que aseguren un mejor análisis (Refaeilzadeh et al., 2016). 
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3 Metodología. 

La figura 3.1 muestra un diagrama que ilustra la metodología seguida 

durante el desarrollo de este trabajo. El diagrama consta de tres bloques principales: 

1. Configuración experimental: En este bloque se engloba, como su 

nombre lo sugiere, la parte experimental. Se consideró la variación 

de dos parámetros de maquinado de forma independiente, la 

velocidad de corte y el avance de la herramienta, con lo cual se 

realizaron dos conjuntos de pruebas. En cada prueba se empleó un 

conjunto de tres herramientas de corte (o insertos), las cuales 

presentaban distinto nivel de desgaste. Finalmente, se diseñó una 

matriz de pruebas para la variación de cada parámetro, 

considerando cinco variaciones de cada parámetro para evaluar su 

efecto en la detección del desgaste. 

2. Sistema de Adquisición de Datos: El segundo bloque consta de los 

elementos utilizado para la captura y almacenamiento de la 

información, para esto se utilizó un sistema propietario de detección 

de flujo triaxial y un sensor de corriente comercial, posteriormente, 

las señales son adquiridas y almacenadas con el uso de un 

microprocesador comercial. 

3. Procesamiento de la información: El último bloque consiste en el 

procesamiento y análisis de la información obtenida de las pruebas 

experimentales, el cual se realizó inicialmente con software 

comercial (Matlab) y posteriormente se recreó con código en C con 

el desarrollo de un software propio. Para ello, se realizó un filtrado 

digital de las señales para eliminación de ruido, seguido de un 

análisis frecuencial empleando FFT y DWT; posteriormente, se 

calcularon diversos parámetros estadísticos y no estadísticos para 

caracterizar los datos. Una vez realizado esto, se utilizó el LDA para 

reducir la dimensionalidad de los datos y posteriormente entrenar 
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redes neuronales para la detección y clasificación del desgaste para 

cada uno de los parámetros analizados. 

 

Figura 3.1. Diagrama de la metodología propuesta. 

3.1 Configuración experimental. 

Dentro de la configuración experimental se consideraron tres bloques 

principales: los parámetros de maquinado en los que se enfocaría el análisis, las 

herramientas de corte a utilizar y el diseño de las pruebas a realizar. 

3.1.1 Parámetros de maquinado. 

Para el desarrollo de la investigación se seleccionaron dos parámetros de 

maquinado de gran importancia: la velocidad de corte y el avance de la herramienta. 

Esto con la finalidad de ver los efectos que su variación, de forma independiente, 

tiene sobre las señales obtenidas, debido a que afectan directamente la vida útil de 

las herramientas de corte. Igualmente, se busca que los modelos generados sean 

capaces de identificar el desgaste presente en las herramientas ante la variación de 

dichos parámetros, haciendo el sistema insensible a ellos. 
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3.1.2 Herramientas de corte. 

Con el fin de realizar la experimentación propuesta, se consideraron dos 

grupos de herramientas, uno por parámetro de maquinado, los cuales cuentan con 

tres niveles de desgaste: herramienta nueva, herramienta con desgaste medio y 

herramienta con desgaste mayor o dañada. Dichos desgastes fueron causados de 

forma artificial para preparar las herramientas a los requerimientos de la 

investigación. 

Las herramientas de corte utilizadas fueron insertos BOEHLERIT TCMT-

16T308-MP LCP-25T, los cuales son de uso general con alta resistencia al desgaste 

y excelentes características en una amplia gama de aplicaciones (Boehlerit, 2022). 

La figura 3.2 muestra uno de los insertos utilizados. 

  

Figura 3.2. Ejemplo de herramienta de corte utilizada en el estudio. 

3.1.3 Diseño de las pruebas. 

Para la realización de los experimentos, se realizaron dos matrices de 

prueba, cada una variando uno de los parámetros de interés mientras que el resto 

de ellos permanecieron constantes. Para cada prueba se realizaron tres cortes o 

desbastes a lo largo de la pieza, tomando un tiempo de maquinado de 30 segundos 

por pieza. 

En las tablas siguientes, se consideran los parámetros que se enlistan a 

continuación: 

• ap: profundidad de corte. 
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• f: avance de la herramienta. 

• Vc: velocidad superficial de la pieza de trabajo. 

• N: número de revoluciones por minuto. 

• Vf: velocidad de avance lineal de la herramienta. 

La tabla 3.1 enlista los parámetros empleados para la realización de las 

pruebas de variación de la velocidad de corte. 

Tabla 3.1. Parámetros de maquinado para las pruebas de velocidad de corte. 

No. ap (mm) f (mm/rev) Vc (m/rev) N (rpm) Vf (mm/min) 

1 1.25 0.16 60 779.53 124.72 

2 1.25 0.16 70 909.45 145.51 

3 1.25 0.16 80 1039.37 166.30 

4 1.25 0.16 90 1169.26 187.08 

5 1.25 0.16 100 1299.22 207.87 

 

La tabla 3.2 muestra los parámetros empleados para la realización de las 

pruebas de variación del avance de la herramienta. 

Tabla 3.2. Parámetros de maquinado para las pruebas de avance de la herramienta. 

No. ap (mm) f (mm/rev) Vc (m/rev) N (rpm) Vf (mm/min) 

1 1.25 0.08 100 1299.22 103.938 

2 1.25 0.12 100 1299.22 155.907 

3 1.25 0.16 100 1299.22 207.875 

4 1.25 0.20 100 1299.22 259.844 

5 1.25 0.24 100 1299.22 311.813 

 

La experimentación se realizó en los laboratorios de la Facultad de 

Ingeniería de la UAQ, campus San Juan, empleando un torno CNC marca 

DYNAMACH con control Fanuc Oi Mate-TC (cncmanual.com, 2021), mostrado en 

la figura 3.3. Este torno cuenta con un motor de inducción trifásico Realland Smart 

Motors, modelo P96AR06D4152704 con 4 polos y potencia nominal de 3.7 KW, el 

cual es alimentado con un variador de velocidad a 220 Vac. 
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Figura 3.3. Torno CNC empleado en experimentación. 

En la figura 3.4 se observa la colocación de los equipos previo a las pruebas 

de maquinado y la adquisición de los datos: la PC utilizada para el almacenamiento 

de las señales, el sistema de adquisición de datos propietario, la ubicación del motor 

del husillo de la máquina CNC donde se colocaron los sensores de flujo magnético 

y el área de trabajo del torno CNC. 

 

Figura 3.4. Colocación de los equipos para adquisición de datos. 

El material utilizado para la experimentación fue barras de 1.5 pulgadas de 

diámetro de Aluminio 6061. Este material es una aleación de uso general, 

endurecida por precipitación, con buenas propiedades mecánicas. En la figura 3.5 

se muestran algunas barras utilizadas previo al maquinado. 

PC 
Sistema de 

Adquisición 

de Datos 

Área de trabajo 

Motor del husillo 

y ubicación de los 

sensores de flujo 
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Figura 3.5. Barras de aluminio 6061 preparadas para las pruebas. 

3.2 Sistema de Adquisición de Datos. 

Para la adquisición de datos se realizaron mediciones de corriente y flujo 

magnético disperso en el motor, para esto se utilizaron sensores primarios 

comerciales implementados en un sistema propietario. Para la obtención de los 

datos, se utilizó una tarjeta de adquisición comercial. 

3.2.1 Sensores de efecto Hall. 

Para medir las señales de flujo magnético se utilizaron sensores primarios 

de efecto Hall, modelo A1325 de Allegro Microsystems (Allegro Microsystems, 2020), 

como los mostrados en la figura 3.6. 

 

Figura 3.6. Sensores A1325 empleados (Allegro MicroSystems, 2020). 
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Con estos sensores, se diseñó un sistema de captura triaxial que permite 

capturar las componentes de flujo axial, radial y la combinación de estas, como se 

muestra en la figura 3.7a (señalados con círculos), donde el sensor de la parte 

superior captura el flujo combinado, el central la componente radial y el inferior la 

componente axial. La figura 3.7b muestra la colocación de los sensores en el motor 

del husillo. 

 

(a) 

 

(b) 

Figura 3.7. (a) Sistema de flujo triaxial y (b) colocación de los sensores en el motor del husillo. 



47 
 

3.2.2 Sensor de corriente. 

Para la medición de las señales de corriente de alimentación del motor del 

torno, se utilizó una pinza de corriente de CA Fluke, modelo i3000s Flex-24, 610mm 

(24in) (Fluke, 2022). Esta es una sonda de corriente alterna tipo Rogowski con un 

rango de frecuencia de 10Hz a 50kHz con rangos de corriente de 30, 300 y 3000A, 

como la que se muestra en la figura 3.8. 

 

Figura 3.8. Sensor de corriente utilizado (Fluke, 2022). 

3.2.3 Tarjeta de adquisición. 

La tarjeta empleada es una tarjeta Texas Instruments MSP-EXP432P401R 

(Texas Instruments, 2020), mostrada en la figura 3.9. Este equipo fue seleccionado 

debido a sus capacidades de conversión ya que cuenta con un convertidor 

analógico digital de 16 bits y capacidad de 1Msps. Para la realización de las pruebas 

se utilizó una frecuencia de muestreo de 5kHz, obteniendo 150 mil muestras por 

cada sensor en cada una de las pruebas realizadas. 
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Figura 3.9. Tarjeta MSP-EXP432P401R empleada (Texas Instruments, 2020). 

3.3 Procesamiento de la información. 

El procesamiento de las señales obtenidas para la generación de los 

sistemas de identificación del desgaste se realizó en dos etapas: la primera de ellas 

haciendo uso de software comercial, Matlab, debido a sus características y la 

facilidad para realizar análisis complejos; la segunda etapa fue la recreación del 

análisis mediante el desarrollo de un software propietario en C que permitiera 

recrear el análisis con software comercial. 

3.3.1 Acondicionamiento de las señales. 

Las señales capturadas presentaban ruido, lo cual es indeseable para el 

análisis, por lo que se realizó un proceso de filtrado digital utilizando un filtro paso-

bajo tipo Butterworth de orden 10 con una frecuencia de corte (Wn) de 0.1 radianes 

por segundo. El comportamiento del filtro se muestra en la figura 3.10. 
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Figura 3.10. Respuesta del filtro Butterworth utilizado. 

Posteriormente, se eliminó la componente de corriente continua presente 

en las señales, la cual fue inducida por el comportamiento de los sensores. Para 

ello, se restó digitalmente el promedio de la amplitud de cada señal a la misma, 

obteniendo así señales con media cero, siguiendo lo mostrado en la ecuación 3.1. 

𝑥𝑓𝑖𝑙𝑡𝑟𝑎𝑑𝑎 = 𝑥 − 𝑥̅ 3.1 

Realizado este proceso, se identificaron los tres cortes realizados por la 

herramienta en cada una de las señales para su posterior división en ventanas de 

1024 valores. 

3.3.2 Procesamiento con FFT y DWT. 

Una vez acondicionadas las señales, se utilizó la FFT para la obtención de 

la componente frecuencial fundamental de cada señal debido a que el motor del 

husillo del torno CNC es alimentado con un variador de frecuencia. Con la 

componente frecuencial identificada, se seleccionó el nivel de reconstrucción 

pertinente para el análisis con la DWT. 

La implementación de la DWT se realizó descomponiendo la señal en diez 

niveles, utilizando la wavelet madre “Daubechies 44”, la cual se seleccionó ya que 

en la literatura se ha demostrado que este tipo de filtros de orden superior permiten 
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extraer información de mejor forma y tienen un comportamiento casi ideal, 

reduciendo la superposición de bandas consecutivas (Zamudio et al., 2019). 

3.3.3 Cálculo de parámetros estadísticos y no estadísticos. 

Con las señales reconstruidas en las bandas más adecuadas, se calcularon 

los 15 indicadores estadísticos y los cuatro no estadísticos mencionados en la 

sección 2.6. Para esto, como se mencionó anteriormente, las señales de los cortes 

se dividieron en ventanas de 1024 datos, con lo que se obtuvieron 80 ventanas para 

cada una de las señales adquiridas, calculando los 19 indicadores para cada sensor, 

obteniendo una matriz de 19 indicadores para las 80 ventanas de cada sensor. Las 

matrices de cada prueba se concatenaron horizontalmente, resultando en una 

matriz de 76 indicadores y 80 ventanas por prueba. Debido a que se realizaron cinco 

variaciones de cada prueba, teniendo tres herramientas distintas por parámetro, se 

concatenaron verticalmente las matrices de indicadores de cada herramienta 

utilizada, generando una matriz de 76 indicadores y 400 ventanas por herramienta. 

Posteriormente, se concatenaron las matrices de los tres insertos empleados por 

cada parámetro de maquinado, obteniendo una matriz final de 76 indicadores y 1200 

ventanas. La figura 3.11 ilustra la obtención de la matriz de indicadores. 

 

Figura 3.11. Ilustración del proceso de generación de la matriz de indicadores para cada parámetro de 

maquinado. 

3.3.4 Reducción de la dimensionalidad mediante LDA. 

Con la matriz de indicadores de cada parámetro obtenida en la etapa 

anterior, se implementó un proceso de reducción de la dimensionalidad utilizando 
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LDA para conseguir reducir la matriz de 76 características a dos características que 

permitieran la distinción entre las tres clases o condiciones de desgaste de interés. 

3.3.5 Generación de Redes Neuronales para la clasificación del nivel de 

desgaste. 

Con la información reducida a dos dimensiones, se procedió a la creación 

de Redes Neuronales para la identificación y clasificación del desgaste. Para su 

entrenamiento se utilizó el 90% de los 400 datos disponibles por cada condición de 

desgaste, usando el 10% restante para su validación. 

Se probaron distintas combinaciones de número de capas y neuronas de 

forma experimental, seleccionando el modelo con dos entradas, dos capas ocultas 

de dos y ocho neuronas, respectivamente, y tres salidas como la más adecuada 

para la tarea. Las redes utilizaron como funciones de transferencia la función 

tangente hiperbólica (ecuación 3.2) para las capas ocultas y la función lineal 

(ecuación 3.3) para la capa de salida (donde h es el valor de salida de la neurona y 

S es la suma de los valores por los pesos de entrada más el valor del bias). Con 

este modelo de red, se realizaron los entrenamientos necesarios, comparando los 

resultados del uso de las variables físicas (corriente y flujo magnético) por separado 

contra la fusión de los datos. 

ℎ = tanh(𝑆) =
𝑒𝑠 − 𝑒−𝑠

𝑒𝑠 + 𝑒−𝑠
=

2

1 + 𝑒−2𝑆
− 1 3.2 

ℎ = 𝑆 3.3 

Con los resultados obtenidos, se procedió a la realización de un proceso 

de validación cruzada para mejorar los resultados del modelo. Para esto, se optó 

por un proceso de diez iteraciones, utilizando 90% de la información para 

entrenamiento y 10% para validación, entrenando 10 redes por cada parámetro de 

maquinado, con las mismas características mencionadas en el párrafo anterior. Este 

proceso de validación cruzada permite el uso de todos los datos para el 

entrenamiento de los modelos, lo que permite obtener mejores resultados con un 

modelo global. 
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3.3.6 Desarrollo de software en C y comparación de los resultados. 

Una vez realizado el procesamiento anterior de acondicionamiento, análisis 

en tiempo-frecuencia y reducción de la dimensionalidad en Matlab, se dividió el 

procesamiento en funciones, las cuales se adecuaron para la conversión a código 

en C mediante el toolbox MATLAB Coder. Por otro lado, las Redes Neuronales 

entrenadas fueron almacenadas, lo que permitió la obtención de los pesos y bias de 

las mismas; con esto, se recrearon las redes mediante funciones, utilizando las 

mismas características de arquitectura y procesamiento. Igualmente, se generó una 

función que permitiera la evaluación de las redes y la obtención de los porcentajes 

de efectividad al clasificar las señales analizadas; estas funciones fueron 

convertidas a C utilizando el toolbox mencionado anteriormente. 

Las funciones generadas se verificaron en el entorno de Matlab, con la 

finalidad de comparar los resultados contra el procesamiento original. 
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4 Resultados. 

4.1 Herramientas de corte. 

Como se mencionó en el capítulo anterior, se emplearon seis herramientas 

diferentes, divididas en dos grupos, presentando tres niveles de desgaste: nuevo, 

desgaste medio, dañado. Para la medición del desgaste, se tomaron fotografías 

haciendo uso de un microscopio Leica LAS EZ, las cuales fueron procesadas para 

medir el área desgastada en cada una. En las tablas 4.1 y 4.2 se muestran las 

herramientas empleadas para la realización de las pruebas, de menor a mayor 

desgaste, así como área medida para cada uno. Es posible observar las diferencias 

entre los distintos niveles de desgaste presente en los insertos utilizados. 

Tabla 4.1. Herramientas utilizadas para las pruebas de velocidad y sus áreas de desgaste. 

Herramienta Área (mm2) 

 

0.0 
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0.5858 

 

1.739 
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Tabla 4.2. Herramientas utilizadas para las pruebas de avance y sus áreas de desgaste. 

Herramienta Área (mm2) 

 

0.0 

 

1.2645 
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2.2814 

 

4.2 Pruebas en torno CNC. 

A partir de las matrices de prueba mostradas en el Capítulo 3, se realizó la 

programación de las rutinas en el torno CNC, para ello se generaron códigos G con 

los parámetros señalados en cada matriz, describiendo trayectorias de corte a lo 

largo de la pieza siguiendo trayectorias como la mostrada en la figura 4.1. 

 

Figura 4.1. Trayectoria de corte seguida durante las operaciones de maquinado. 

Herramienta de corte 

Pieza de trabajo 
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4.2.1 Programación de las rutinas de corte. 

Dentro del código G, utilizado para la programación de trayectorias en el 

torno CNC, existen diferentes comandos que definen los parámetros a emplear: 

• O: Indica el nombre con el cual se almacena el programa. 

• N: Indica el número de línea del programa. 

• S: Indica las revoluciones por minuto a las que girará el husillo 

durante el maquinado. 

• F: Indica el avance que tendrá la herramienta. 

• G00: Realiza un movimiento para posicionar la herramienta en una 

coordenada indicada. 

• G01: Realiza un movimiento lineal con la herramienta con un avance 

indicado. 

La figura 4.2 muestra la estructura básica de un código G, a partir de la cual 

se modificaron los parámetros de interés en este estudio, definidos en las tablas 3.1 

y 3.2. 

 

Figura 4.2. Ejemplo de código G empleado como base para la realización de las pruebas. 



58 
 

4.2.2 Barras maquinadas. 

Una vez realizados los maquinados, se analizaron las piezas para observar 

el efecto del desgaste sobre los acabados. En la tabla 4.3 se muestran los 

maquinados de la prueba de avance de la herramienta, siendo cada columna los 

resultados de un inserto distinto, mientras que el incremento en avance se ve 

reflejado al recorrer la tabla verticalmente, correspondiendo a los valores descritos 

en la tabla 3.2. Es posible apreciar que, con el incremento en el avance de la 

herramienta, se pueden notar líneas transversales sobre la cara maquinada, las 

cuales incrementan en número al incrementar el avance. En cuanto al acabado, las 

diferencias más notorias se encuentran en los bordes de las piezas, aumentando 

los defectos y material acumulado conforme aumenta el desgaste de la herramienta. 

Tabla 4.3. Fotografías tomadas de las barras maquinadas en las pruebas de avance de la herramienta. 

Inserto nuevo Inserto con desgaste medio Inserto dañado 
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En la tabla 4.4 se muestran los resultados de los maquinados de las 

pruebas de velocidad de corte, siendo cada columna los resultados de cada inserto 

y las filas los distintos niveles de velocidad considerados en la tabla 3.1. De manera 

similar a la tabla anterior, el incremento de la velocidad de corte aumenta la 

presencia de líneas transversales sobre la superficie maquinada. Igualmente, los 

maquinados con la herramienta dañada presentan mayores imperfecciones 

superficiales y material acumulado en los bordes a comparación de las maquinadas 

con una herramienta nueva. 

Tabla 4.4. Fotografías tomadas de las barras maquinadas en las pruebas de velocidad de corte. 

Inserto sano Inserto con desgaste medio Inserto dañado 
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4.3 Análisis de las señales capturadas. 

Los antecedentes expuestos muestran que la fusión de información de 

distintos sensores es una tendencia en el monitoreo del desgaste de herramientas, 

esto debido a que el uso de distintos sensores permite la obtención de señales 

relacionadas a distintas magnitudes físicas presentes en el proceso de maquinado. 

Con esto, es posible realizar un análisis más complejo y completo debido a la 

cantidad de información obtenida del fenómeno, lo cual permite mejorar los 
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resultados al fusionar la información de los distintos sensores en comparación al 

análisis de las magnitudes por separado. A partir de lo anterior, se realizó una fusión 

de las señales de corriente y flujo magnético para analizar la información obtenida, 

logrando así complementar las características que cada una de las señales 

aportaba de forma individual para lograr la identificación del desgaste ante la 

variación individual de los parámetros de maquinado. 

En la figura 4.3 se muestran las señales obtenidas durante la prueba de 

avance de la herramienta, con un avance de 0.24, utilizando la herramienta dañada. 

En (a) se muestran las señales obtenidas por el sistema de adquisición y en (b) se 

muestran las mismas señales tras el proceso de acondicionamiento y filtrado digital. 

Es posible observar la diferencia en amplitudes y en definición tras el proceso, sin 

embargo, es evidente que los cortes realizados no son claramente apreciables en 

las señales de fujo, a diferencia de la señal de corriente. Esto demuestra la 

importancia de la fusión de datos, ya que permite obtener información necesaria 

para el análisis que complementa la obtenida por otros sensores. Este proceso se 

aplicó a todas las señales para mejorar la calidad de la información previo a la 

obtención de los parámetros. 

(a) 
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(b) 

 

Figura 4.3. Comparación entre las señales (a) sin acondicionamiento y (b) acondicionadas. 

Posteriormente, se realizó el análisis con FFT para la obtención de la 

componente fundamental y la posterior selección de la banda más apropiada para 

la reconstrucción. En la figura 4.4 se muestran los resultados del procesamiento con 

FFT para las señales de la figura 4.3. Es posible apreciar resultados más claros en 

la señal de corriente (a), teniendo una frecuencia cercana a los 60Hz, así como la 

presencia de armónicos. Por otro lado, la magnitud de la fundamental en la señal 

de flujo axial (b) es evidentemente menor que en los casos de flujo combinado (c) y 

flujo radial (d), teniendo una frecuencia cercana a los 66Hz en todos los casos. 

(a) 
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(b) 

 

(c) 
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(d) 

 

Figura 4.4. Gráficas generadas a partir del análisis con FFT para las señales anteriores: (a) señal de corriente, 

(b) flujo axial, (c) flujo combinado y (d) flujo radial. 

Posteriormente, se obtuvieron los resultados de la descomposición y 

reconstrucción de las señales con el uso de la DWT. La figura 4.5 muestra los 

resultados para las señales de la figura 4.3, donde para cada inciso se tiene, de 

arriba abajo, la señal filtrada, la reconstrucción del nivel 4, 5 y 6 de la señal, los 

cuales fueron los niveles de reconstrucción considerados para la búsqueda con la 

FFT. Es evidente en todas las reconstrucciones de la señal de corriente (a) la 

ubicación temporal de los cortes de la pieza, así como las diferencias entre las 

amplitudes de las reconstrucciones. En la reconstrucción de la señal de flujo axial 

(b), es posible apreciar la poca aportación de información de los cortes, mientras 

que las reconstrucciones de la combinación de flujo (c) y el flujo radial (d) muestran 

mejor información de los cortes. 
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(a) 

 

(b) 
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(c) 

 

(d) 

 

Figura 4.5. Gráficas de la reconstrucción de las señales anteriores en las bandas consideradas para el 

análisis: (a) corriente, (b) flujo axial, (c) flujo combinado y (d) flujo radial. 

En la figura 4.6 se muestran los resultados arrojados al usar el LDA con los 

datos de las señales de flujo magnético, siendo (a) los resultados de las pruebas de 

velocidad y (b) los de avance. Como es posible observar, la reducción de 

dimensionalidad no arroja un resultado de separación de las condiciones de las 

herramientas que permita distinguir claramente entre los tres casos estudiados ya 

que la distribución de los datos presenta un traslape. 
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(a) 

 

(b) 

 

Figura 4.6. Resultados del uso de LDA sobre señales de flujo para (a) velocidad de corte y (b) avance de la 

herramienta. 

Por otro lado, la figura 4.7 muestra los resultados de usar LDA sobre los 

datos de la señal de corriente, siendo (a) los resultados de las pruebas de velocidad 

y (b) los de avance. En este caso, es posible observar una separación más evidente 

de una de las condiciones, mientras el resto siguen presentando un traslape 

evidente. 
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(a) 

 

(b) 

 

Figura 4.7. Resultados del uso de LDA sobre las señales de corriente para (a) velocidad de corte y (b) avance 

de la herramienta. 

Finalmente, la figura 4.8 presenta los resultados de emplear LDA con la 

fusión de las señales de flujo y corriente, siendo (a) los resultados de las pruebas 

de velocidad y (b) los de avance. En este caso, es posible apreciar una mayor 

separación de las condiciones, llegando a tener un traslape menor entre dos de las 

condiciones de desgaste. Esto es de esperar ya que la fusión de datos permite 

obtener una mayor cantidad de información que facilite el análisis del desgaste de 

las herramientas, lo cual es evidente al comparar con los análisis de las variables 

físicas por separado en las figuras 4.6 y 4.7. 
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(a) 

 

(b) 

 

Figura 4.8. Resultados del uso de LDA con la fusión de datos para (a) velocidad de corte y (b) avance de la 

herramienta. 

Una vez realizadas las reducciones mediante LDA, los datos se emplearon 

para el entrenamiento y validación de redes neuronales. La figura 4.9 muestra los 

resultados arrojados por la red neuronal individual para las pruebas de velocidad, 

siendo (a) los resultados arrojados para la clasificación de las señales de flujo, (b) 

corresponde a los resultados de la clasificación de señales de corriente y (c) 

muestra los resultados obtenidos de la fusión de los datos. Es posible observar la 

mejora en los resultados obtenidos al fusionar la información de todos los sensores. 
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(a) 

 

(b) 
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(c) 

 

Figura 4.9. Matrices de confusión obtenidas para el análisis de las pruebas de velocidad utilizando (a) flujo 
magnético, (b) corriente y (c) fusión de datos. 

La figura 4.10 muestra los resultados arrojados por la red neuronal 

individual para las pruebas de avance, siendo (a) los resultados de las señales de 

flujo, (b) corresponde a las señales de corriente y (c) muestra los resultados 

obtenidos de la fusión de los datos. En este caso también se observa una mejora 

en los resultados obtenidos al fusionar la información. 
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(a) 

 

(b) 
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(c) 

 

Figura 4.10. Matrices de confusión obtenidas para el análisis de las pruebas de avance utilizando (a) flujo 

magnético, (b) corriente y (c) fusión de datos. 

Igualmente, la aplicación de la validación cruzada permitió mejorar los 

valores obtenidos por los sistemas. Como se comentó en el capítulo anterior, se 

dividió la información obtenida para cada estado de las herramientas en diez grupos 

de igual tamaño y se realizaron diez procesos de entrenamiento de redes 

neuronales y validación del modelo alternando el grupo de datos para validación, 

con esto se obtuvieron diez modelos o redes diferentes, las cuales en conjunto 

consideran todos los puntos de información obtenida, esto con la finalidad de 

mejorar los resultados de la clasificación. En la tabla 4.5 se muestran los resultados 

obtenidos en cada una de las validaciones para cada parámetro de maquinado 

utilizando la fusión de datos, así como el promedio de los resultados y el valor más 

alto obtenido resaltados. 
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Tabla 4.5. Resultados obtenidos con la validación cruzada. 

Fold Velocidad Avance 

1 80.8 89.2 

2 97.5 94.2 

3 83.3 60.0 

4 90.8 75.0 

5 90.8 89.2 

6 85.0 90.8 

7 77.5 85.0 

8 95.0 89.2 

9 95.8 97.5 

10 70.8 88.3 

Promedio 86.73 85.84 

 

Es posible observar una mejora significativa en los resultados al utilizar la 

validación cruzada, ya que algunos de los resultados alcanzados con las redes 

neuronales son superiores al 95% y el promedio de los resultados de los modelos 

para cada parámetro incrementa considerablemente cuando se le compara con el 

uso de una sola red. 

En cuanto a las funciones convertidas a C, se probaron en el entorno de 

Matlab, consiguiendo buenos resultados para la identificación del desgaste. La tabla 

4.6 muestra los resultados obtenidos para la fusión de las señales de flujo y corriente 

utilizando una red neuronal y validación cruzada para ambos parámetros de 

maquinado. La tabla muestra el porcentaje de acierto para cada uno de los niveles 

de desgaste, así como el promedio del modelo. Es posible observar que los 

resultados obtenidos son cercanos a los obtenidos con el procesamiento original. 

Tabla 4.6. Resultados obtenidos con la implementación de las funciones convertidas a C. 

Parámetro de 

maquinado 

Método Resultados obtenidos (% de acierto) 

Inserto 

sano 

Inserto con 

desgaste medio 

Inserto 

dañado 

Promedio del 

modelo 

Velocidad de 

corte. 

Red individual 95.0 75.0 60.0 76.6666 

Validación 

cruzada 

58.0 96.25 88.5 80.9167 
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Avance de la 

herramienta. 

Red individual 60.0 45.0 75.0 60.0 

Validación 

cruzada 

83.5 78.5 83.0 81.6666 

 

4.4 Análisis de los parámetros contra desgaste 

Con los resultados presentados, es posible analizar la capacidad de los 

sistemas desarrollados para la identificación del desgate presente en las 

herramientas bajo la variación individual de los parámetros de maquinado de interés 

en esta investigación. 

4.4.1 Velocidad de corte. 

En la figura 4.8a es posible observar una mejor distinción entre los estados 

de las herramientas, teniendo un ligero traslape. Esto se ve reflejado en los 

resultados obtenidos por la red neuronal y el conjunto de validación cruzada de la 

tabla 4.5, donde éste último arroja mejores resultados en promedio, obteniendo 

también redes con resultados muy superiores a la red inicial.  

4.4.2 Avance de la herramienta. 

De forma similar al parámetro anterior, la figura 4.8b muestra una mayor 

separación entre las condiciones de desgaste de las herramientas, lo que se traduce 

en mejores resultados con el sistema de clasificación de la red neuronal y el 

conjunto de validación de la tabla 4.5. En este caso, los resultados del promedio del 

modelo de validación cruzada son superiores a la red inicial, teniendo también 

resultados individuales que superan considerablemente a la red de la figura 4.10. 

4.5 Comparación de resultados con el software desarrollado. 

Las funciones generadas en Matlab fueron exitosamente convertidas a C 

(ver Apéndice II) y probadas en el entorno de Matlab. Es posible observar la 

cercanía entre los resultados con redes individuales en la tabla 4.6 con los 

resultados de las figuras 4.9c y 4.10c. Igualmente, los valores obtenidos con la 

validación cruzada que se presentan en la tabla 4.6 muestran una disminución 

respecto a los valores promedio de la tabla 4.5, lo que puede deberse al cálculo 

realizado en el procesamiento de las funciones propias. 
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4.6 Conclusiones. 

A partir de los resultados obtenidos, es posible concluir la efectividad de los 

sistemas desarrollados en la identificación del desgaste en las herramientas de 

corte ante la variación individual de parámetros de maquinado. Como se mencionó 

anteriormente, la fusión de datos permitió una mejora en la capacidad de 

identificación del desgaste en las herramientas de corte, lo cual es tendencia en los 

sistemas de identificación para mejorar la calidad de los análisis realizados. Es 

posible observar en las figuras 4.6, 4.7 y 4.8 la mejora en la separación de los datos 

al utilizar la fusión en comparación de las variables individuales. Esto se traduce en 

una mejora significativa al momento del análisis. 

Se puede observar en las figuras 4.9c y 4.10c los resultados obtenidos al 

entrenar las redes neuronales para la identificación del desgaste en las señales, 

resultados que mejoran al someter la información a un sistema de validación 

cruzada, cuyos resultados se observan en la tabla 4.5. Esta validación permite 

obtener redes neuronales con resultados superiores y mejorando el porcentaje de 

efectividad promedio del conjunto, con la desventaja de requerir más poder 

computacional ya que deben entrenarse tantas redes como iteraciones se realicen. 

Por otro lado, los resultados obtenidos con las funciones desarrolladas y 

convertidas a C muestran una buena capacidad de detección del desgaste, sin 

embargo, los resultados que se muestran en la tabla 4.6 son inferiores a los 

obtenidos con el procesamiento y funciones en Matlab que se muestran en las 

figuras 4.9c y 4.10c y la tabla 4.5. Un inconveniente presentado en esta parte del 

análisis fue la adecuación de las funciones y desarrollos realizados en Matlab para 

la conversión a C, debido a que no todas las funciones pueden ser convertidas; 

igualmente, la conversión e implementación de los archivos generados presenta 

diversas complicaciones, a lo que se suma la poca documentación en línea para la 

resolución de los errores presentados. Por esto, se optó por implementar las 

funciones en el entorno de Matlab para obtener resultados sobre el desempeño de 

las funciones generadas.  
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Con esto, se concluye que es posible identificar el desgaste en las 

herramientas de corte mediante el uso de sensores de flujo magnético que capturen 

las emisiones de flujo de dispersión del motor del husillo de un torno CNC y sensores 

de corriente en la alimentación del mismo, haciendo fusión de datos, la cual brinda 

una mayor cantidad de información para analizar, y que, al aplicarle parámetros 

estadísticos y no estadísticos, permite realizar una detección y clasificación del nivel 

de desgaste presente ante variaciones en la velocidad de corte y el avance de la 

herramienta, cada uno de forma individual. Con esto, se puede afirmar que los 

sistemas desarrollados permiten la correcta identificación del desgaste ante la 

variación de dichos parámetros de maquinado. Los resultados obtenidos confirman 

que los sistemas desarrollados pueden clasificar correctamente el desgaste bajo las 

condiciones de maquinado utilizadas en esta investigación, tanto con una sola red 

neuronal como haciendo uso de un sistema de validación cruzada de 10 iteraciones, 

el cual mejora los resultados obtenidos. 

4.7 Prospectivas. 

Como prospectivas de esta investigación, se podrían utilizar más niveles 

de desgaste para incrementar el nivel de desgaste que sea posible detectar, 

haciendo una detección más progresiva que permita una mejor detección y 

evaluación. También podría realizarse la variación de los parámetros en conjunto, 

buscando que el sistema sea insensible a dicha variación, consiguiendo una 

detección del desgaste que permita una implementación ante condiciones de 

maquinado diversas.  

Igualmente, se podría mejorar el procesamiento para permitir una detección 

en línea del desgaste, implementando el sistema durante el proceso, al modificar el 

procesamiento inicial para hacer uso de las señales completas o la identificación 

instantánea del corte sobre la pieza para reducir el impacto del desgaste sobre los 

maquinados. 
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using image processing and stray flux”, enviado al congreso internacional “IECON 

2022 The 48th Annual Conference of the IEEE Industrial Electronics Society” a 

llevarse a cabo del 17 al 20 de octubre de 2022 en Bruselas, para la sesión especial 

SS1 - Advanced signal and image processing techniques for condition monitoring of 

Electric Machines and Drives. El artículo se encuentra en revision. 
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Apéndice II. Software desarrollado. 

Los archivos en C desarrollados durante la investigación se encuentran en 

una carpeta compartida, a la que se puede acceder con el siguiente link: 

https://drive.google.com/drive/folders/19XD5k-FrwLoJZbzgk2A6P3wiT6-

HWXZ7?usp=sharing 

Se encuentran divididos en carpetas, una por cada función desarrollada: 

• statistic_analysis: corresponde a la función utilizada para la lectura 

de las señales, acondicionamiento y cálculo de los indicadores 

estadísticos y no estadísticos para cada uno de los parámetros de 

maquinado. 

• toolwearLDA: corresponde a la función diseñada para la disminución 

de la dimensionalidad de la matriz de indicadores. 

• clasificacionRN: corresponde a la función para el análisis de la 

información obtenida del uso de LDA, permitiendo analizar la 

información según el parámetro de maquinado y el uso de una red 

neuronal o validación cruzada. 

https://drive.google.com/drive/folders/19XD5k-FrwLoJZbzgk2A6P3wiT6-HWXZ7?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/19XD5k-FrwLoJZbzgk2A6P3wiT6-HWXZ7?usp=sharing

