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Resumen

La industria aeronautica es un sector estratégico a nivel global y en constante crecimiento. Con esta premisa resulta
interesante buscar formas de conseguir ahorros recurrentes en la fabricacion de las aeronaves. En este contexto,
uno de los procesos mas comunes es el taladrado, en el que los altos estandares de calidad del sector hacen que las
herramientas se encuentren, generalmente, infrautilizadas, ya que su reemplazo atiende a valores nominales de
tiempo de vida Util con un alto margen de seguridad. La estimacion del nivel de desgaste de las herramientas en
tiempo real puede permitir un mayor aprovechamiento de las mismas. Este estudio se encuentra enmarcado en un
proceso industrial de taladrado automético en el cual se fabrican componentes para aviones comerciales en la
fabrica de Getafe de Airbus. La principal informacion que se extrae mediante monitorizacion indirecta, para no
afectar al proceso, es la potencia eléctrica consumida por el husillo. Con el objetivo de extraer caracteristicas
relacionadas con el nivel de desgaste de la herramienta en tiempo real, la sefial de potencia eléctrica ha sido
procesada mediante redes neuronales convolucionales entrenadas bajo la técnica comparativa de las redes de tipo
siamesas. El método propuesto palia el problema de la escasez de datos de entrenamiento, y los resultados de los
experimentos realizados demuestran su capacidad para generar un espacio de caracteristicas ordenado en funcion
del nivel de desgaste de la herramienta.

Palabras clave: prediccion desgaste, taladrado, procesamiento sefial, redes neuronales convolucionales, redes
siamesas.

Abstract

The aeronautical industry is a strategic, and constantly growing, sector at a global level. With this in mind, it is
interesting to look for ways to achieve recurrent savings in the aircrafts manufacturing. Within this context, one
of the most common processes is drilling, in which the high-quality standards of the sector mean that cutting tools
are generally underutilized since they are replaced according to nominal values of their service life with wide
security margins. The tool real-time wear level estimation can lead to a better and longer use of the tools. This
study is framed in an industrial process of automatic drilling in which different component of commercial aircrafts
are manufactured in the Getafe factory of Airbus. The main process information extracted is the electrical power
consumed by the spindle, through indirect monitoring so to not to affect the process. In order to extract wear level-
related features in real time, the power signal has been processed by convolutional neural networks under the
comparative training technique of Siamese networks. This proposed method alleviates the problem of shortage of
training data, and the results of the conducted experiments demonstrate its capacity to generate a features space so
that is sorted according to the tool wear level.

Keywords: wear prediction, drilling, signal processing, convolutional neural networks, Siamese networks.

1. Introduccion comercial tendr4d una tasa de crecimiento anual
compuesto de facturacion de 13,07%. Esto hace que

El sector aerondutico es un pilar estratégico a nivel  sea interesante buscar formas de mejorar los procesos

mundial por su gran volumen econémico. El informe  productivos de las aeronaves para obtener ahorros

de mayo de 2022 de Market Research [1] estima que,  recurrentes en su fabricacion.

durante los préximos afios, el sector de la aviacion



Para controlar un proceso industrial productivo, dicho
proceso debe ser monitorizado. Hay dos formas de
realizar la monitorizacion de procesos, directa o
indirectamente. La monitorizacién directa se
caracteriza por utilizar sensores que se encuentran
cercanos a la fuente como, por ejemplo, la medicion de
emisiones acuUsticas [2]. Por otro lado, la
monitorizacion indirecta se basa en obtener la
informacion que proporciona la propia la maquina, sin
sensores externos.

Una de las magnitudes mas interesantes para
monitorizar, en los procesos de fabricacion industrial,
es el nivel de desgaste de las herramientas de corte. El
problema que puede suponer su monitorizacion es que
se debe poder acceder a ella, lo que obliga a utilizar
técnicas de monitorizacion directa e incurrir en
mayores costes y tiempos de proceso. Por esta razon,
la tendencia actual es estimar el nivel de desgaste de
las herramientas de corte en vez de medirlo.

La estimacion de desgaste se suele hacer utilizando
diferentes técnicas de inteligencia artificial, e
introduciendo diferente informacion del proceso
industrial. Las técnicas mas utilizadas son Support
Vector Machine (SVM) [3] y las redes neuronales
artificiales [4], o ANN (Artificial Neural Network) por
sus siglas en inglés. Aunque se han evaluado otras
técnicas como Random Forest, K-Nearest Neighbours
0 procesos Gaussianos [5].

Con respecto al desgaste de herramientas, aunque con
una importante variabilidad en funcidn del tipo y nivel
de desgaste, generalmente el par torsor y la fuerza axial
aumentan con el nivel de desgaste de la herramienta
[6], por lo que son magnitudes interesantes para
considerar. No obstante, su monitorizacién requiere de
dinamdmetros, aunque en caso de no disponer de ellos
en la méquina, se puede realizar una monitorizacion
indirecta de la potencia eléctrica consumida. El
inconveniente de muestrear la potencia consumida
frente a la fuerza es que, la potencia suele presentar una
mayor cantidad de ruido y se ve afectada por ostros
factores como rozamientos, cambios de parametros,
etc. Por tanto, generalmente tiene menor precision.

Cuando se trabaja con sefiales, convencionalmente se
extraen  descriptores y  caracteristicas  con
procesamiento de la sefal [7][8]. Si se quiere
automatizar la extraccién de caracteristicas para varios
tipos de sefiales, se debe invertir gran cantidad de
tiempo en el conocimiento de cada caso y el disefio
especifico de los descriptores, proceso conocido como
ingenieria de caracteristicas. La alternativa a este
proceso es el aprendizaje automatico de las
caracteristicas mas descriptivas mediante técnicas de
deep learning.

El tipo de modelo que se suele utilizar para el
procesamiento de sefiales mediante deep learning son
las redes neuronales convolucionales, o CNN
(Convolutional Neural Network) por sus siglas en

inglés [9]. Aunque este tipo de arquitectura se utiliza,
principalmente, con datos bidimensionales, como las
imagenes.

Este articulo presenta un modelo basado en CNN
unidimensionales para la extraccion de caracteristicas
de sefiales de potencia eléctrica entrenado mediante
una arquitectura siamesa. Las sefiales de potencia
eléctrica corresponden a un proceso de taladrado
automatico en apilados de polimero reforzado de fibra
de carbono en la fabrica de Airbus en Getafe, Espafia.
El objetivo Gltimo de la extraccion de caracteristicas
capaces de describir implicitamente el estado de
desgaste es ayudar a la estimacion la vida Util restante
real de las herramientas y asi ampliarla con respecto a
los valores nominales de seguridad empleados en la
actualidad.

2. Metodologia

El proceso industrial que se quiere monitorizar es un
taladrado automatico que se lleva a cabo en la fabrica
de Airbus en Getafe, en la que se taladra un
componente de un avién comercial. El avion al que
pertenece el componente tiene dos versiones con
diferencias estructurales, y con diferentes pardmetros
de corte para la herramienta de corte objeto de este
estudio.

La herramienta de corte para la que se han recogido los
datos de este articulo es una broca de carburo de
tungsteno con recubrimiento de diamante de 4,8 mm de
diametro. Esta taladra apilados de polimero reforzado
de fibra de carbono, o CFRP (Carbon Fiber
Reinforcement Polymer) por sus siglas en inglés, que
tiene entre una y cuatro capas, con espesores variables
entre ellas.

2.1. Datos

Para cada agujero taladrado, la maquina monitoriza el
consumo de potencia del husillo y, de forma
automatica, amacena dicha sefial en archivos de tipo
“xml”. Por tanto, los datos que se utilizan para entrenar
el modelo neuronal son la potencia muestreada para
cada agujero y el tipo de version del avién, por su
diferencia en los parametros de corte.

A lo largo de la adquisicién de datos del proyecto, se
ha recogido la informacion de 13 herramientas
diferentes, con un total de aproximadamente 6250
agujeros realizados.

Las sefiales de potencia de los agujeros de fibra de
carbono tienen una forma similar a la que se puede
observar en la figura 1. La principal diferencia entre
sefiales correspondientes a distintos agujeros es que,
debido a la variabilidad de espesores de las capas de
cada agujero, la longitud de la parte alta de la sefial
puede variar.



La arquitectura disefiada para el modelo neuronal
empleado requiere que todas las sefiales tengan la
misma longitud. Sin embargo, cada sefial almacenada
tiene una longitud que depende del espesor del agujero
y de los parametros de corte de la version de avion. Se
debe conseguir que todas tengan la misma cantidad de
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Figura 1. Forma cualitativa de las sefiales de potencia
eléctrica de apilados de CFRP™.
puntos. Para ello, se realiza una interpolacion

segmentaria, para que todas las sefiales de entrada a la
red neuronal tengan 1024 puntos.

2.2. Anotaciones

Las caracteristicas que se quiere obtener de la sefial
deben estar relacionadas con el nivel de desgaste de la
herramienta, por tanto, para guiar el entrenamiento de
la red neuronal de modo supervisado, las sefiales de
entrada deben ir acompafiadas de un valor de referencia
del nivel de desgaste de la herramienta en el momento
de realizar el agujero correspondiente. Con la
imposibilidad de afectar al proceso industrial, la Unica
observacion que se puede llevar a cabo del desgaste de
la herramienta se realiza cuando ésta se encuentra a fin
de vida y abandona el sistema productivo.

La observacion del desgaste realizada mediante
microscopia Optica y electrénica muestra diferentes
mecanismos. El principal mecanismo de desgaste es el
desgaste de flanco, pero también se observa pérdida del
recubrimiento de diamante y astillado del filo de corte.
Ademas, el tipo y nivel de desgaste varia en funcion de
la zona del filo. Para obtener un Unico valor
representativo del nivel global de desgaste de la
herramienta, se establece una clasificacion en el rango
de 0 a 3, que tiene en cuenta todos los tipos de desgaste
observados. Siendo 0 el nivel de desgaste nulo
correspondiente a una herramienta nueva, y 3 el nivel
de desgaste de una herramienta que, por criterios de
seguridad, no deberia continuar trabajando por el
riesgo de rotura de la herramienta o de generacion de
defectos en la pieza. Los tipos de desgastes observados
son de evolucién progresiva y el crecimiento de
parametros obtenidos a partir del consumo de potencia
presentd una tendencia creciente aproximadamente

! Debido a un acuerdo de confidencialidad con Airbus,
no se aportan los valores de las magnitudes de caracter
sensible

lineal a lo largo de la utilizacion de la herramienta. Por
otra parte, estudios previos de evolucion del desgaste
en este tipo de procesos de taladrado han confirmado
que la evolucién del desgaste presenta una elevada
linealidad con el tiempo de corte [10]. En base a este
comportamiento, se establecieron valores intermedios
de nivel de desgaste en tramos de 0,5 comenzando con
el valor 1.

Asi mismo, para caracterizar el nivel de desgaste que
presenta la herramienta en cada agujero a lo largo de su
vida util, se interpola entre el nivel 0, en el primer
agujero, y el nivel de desgaste observado al
microscopio, en el Gltimo agujero.

Debido a la escasez de datos, las pocas observaciones
que se tiene de las herramientas, y el caracter
aproximado del método de etiquetado del nivel de
desgaste, un entrenamiento de tipo regresion, en el que
se requiera que la red aprenda a predecir el nivel de
desgaste, ajustandose exactamente a una ecuacion
lineal, se vuelve una tarea complicada. Para lidiar con
el problema de falta de datos y la calidad de la etiqueta
del desgaste, se propone un entrenamiento de tipo
comparativo, que sirve como paso previo a la
estimacion final del valor de desgaste. Con este tipo de
entrenamiento se forman parejas de sefiales, que se
comparan entre ellas. Gracias a la formacion de
parejas, se consigue obtener aproximadamente 1
millén de ejemplos para el entrenamiento.

2.3. Modelo neuronal

Como se ha comentado, el entrenamiento de las redes
neuronales convolucionales se realiza de forma
comparativa. Para ello, se utiliza el entrenamiento
mediante redes de tipo siamesas (ver figura 2). En la
arquitectura de redes siamesas se utiliza la misma red
base para obtener un vector latente de cada una de las
dos entradas. Se trata de la misma red (con los mismos
parametros) duplicada en dos ramas. Los vectores
latentes contienen las caracteristicas codificadas.
Después se utiliza una segunda red discriminadora que
compara los vectores latentes y aprende a predecir cual
de ellos corresponde a una sefial en la que la
herramienta presentaba un mayor nivel de desgaste.

Una vez el modelo ha sido entrenado, sélo se utiliza
una de las dos ramas idénticas de red neuronal
convolucional para extraer las caracteristicas de la
sefial. Por tanto, el objetivo del entrenamiento de la
CNN como redes siamesas es que se ordene el espacio
latente de caracteristicas en funcion del nivel de
desgaste para que posteriormente otra red neuronal
pueda aprender dicha ordenaciéon y entender las
caracteristicas de cada sefial relacionadas con el nivel
de desgaste de las herramientas.
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7 Figura 2. Esquema de entrenamiento del modelo.

La tabla 1 resume la arquitectura del modelo de red
neuronal convolucional. Al tratarse la entrada de una
sefial que soOlo tiene una dimensién, las capas
convolucionales y operaciones de tipo max pooling son
unidimensionales. Para finalizar se tienen 3 capas
densas, o fully connected.

Tabla 1. Arquitectura de la red neuronal convolucional para
la extraccion de caracteristicas de las sefiales de potencia
eléctrica. El segundo pardmetro del tamafio de salida de las
capas es el nimero de canales. EI pardmetro N es el tamafio
del vector latente, que tras diferentes experimentos se ha
decidido que sea 16.

Capa Tamaﬁo Filt_ro, Fu_nci(?p
salida stride | activacion
Entrada 1024 x 1 - -
Conv 1 1024 x 4 51 RelLU
Dropout 1 1024 x4 - -
Pool 1 512 x4 2,2 -
Conv 2 512 x 8 51 RelLU
Dropout 2 512 x 8 - -
Pool 2 256 x 8 2,2 -
Conv 3 256 x 8 51 RelLU
Dropout 3 256 x 8 - -
Pool 3 128 x 8 2,2 -
Conv 4 128 x 8 51 RelLU
Dropout 4 128 x 8 - -
Pool 4 64 x 8 2,2 -
Conv 5 64 x 8 51 RelLU
Dropout 5 64 x 8 - -
Pool 5 32x8 2,2 -
Conv 6 32x8 51 RelLU
Dropout 6 32x8 - -
Pool 6 16 x 8 2,2 -
Conv 7 16 x 8 51 RelLU
Dropout 7 16 x 8 - -
Pool 7 8x8 2,2 -
Aplanado 64 - -
FC1 64 - Lineal
FC 2 2 (6t-M+N - Lineal
FC3 % (64— N)+N - Lineal
Salida N i Tangente
hiperbélica

Con el vector latente, que tiene las caracteristicas de la
sefial relacionadas con el nivel de desgaste codificadas,
de las dos sefiales mas la informacién de la version de
avion a la que pertenece cada agujero realizado, la red
discriminadora debe aprender a interpretar las
caracteristicas para conocer cudl de las dos sefales
tiene un mayor nivel de desgaste. La informacidon sobre
la versién de avion a la que corresponde cada sefial se
aporta afiadiendo una dimensién mas al vector latente
con un valor de -1 o un 1 segin corresponda. La
estimacion de la red discriminadora debe ser un 0 en
caso de que la primera sefial (situada por encima en el
esquema), tenga mayor nivel de desgaste de la
herramienta y 1 en el caso contrario. Por tanto, el
entrenamiento se convierte en una clasificacion binaria
al entrenarse los dos modelos simultadneamente, la red
base y la discriminadora. La arquitectura de la red
discriminadora se muestra en la tabla 2.

Tabla 2. Arquitectura del modelo de red neuronal
discriminadora para el entrenamiento de tipo redes siamesas
del modelo CNN para la extraccion de caracteristicas de
sefiales de potencia eléctrica. N es el tamafio del vector
latente que se fija en 16 tras diferentes experimentos.

Capa | Tamafio salida | Funcion activacion
Entrada 2:N+2 -

FC1 2-N RelLLU

FC 2 2-N RelLLU

FC3 2-N RelLLU

FC4 2-N RelLU

FC5 2-N RelLU

FC6 2-N RelLU
Salida 1 Sigmode

3. Resultados
3.1. Protocolo de entrenamiento

Como se ha comentado anteriormente, para el
entrenamiento de este modelo se cuenta con 13 brocas
que taladran apilados de polimero reforzado de fibra de
carbono. Para realizar el entrenamiento se decide hacer
una divisién de los datos en tres subconjuntos, el de
entrenamiento, con el que se actualizardn los
pardmetros de los modelos, el de validacién, con el que
se monitoriza la evolucién del rendimiento en la fase
de entrenamientos, y el de test, con el que se evalla el
rendimiento final del modelo entrenado.

Se ha observado experimentalmente, que cada
herramienta presenta su propia tendencia en cuanto a la
evolucidn del nivel de desgaste asignado (etiqueta). Por
ello, se considera que no se deben mezclar datos de la
misma herramienta en los diferentes subconjuntos de
datos. La divisién del nimero de herramientas que se
utilizara para cada subconjunto es: 7 para
entrenamiento, 3 para validacion y 3 para test. Y, para
agilizar el entrenamiento, se decide que los tamafios de
lote seran: 32 para el subconjunto de datos de



entrenamiento y 16 para los subconjuntos de datos de
validacion y test.

El uso de las redes siamesas para el entrenamiento del
modelo CNN para extraccion de caracteristicas hace
que se deban formar parejas de sefiales. Se tiene como
objetivo que las caracteristicas del vector latente,
codificadas por el modelo CNN, tengan relacién con el
nivel de desgaste de la herramienta en el momento de
la realizacion del agujero. Por ello, para obtener
comparaciones significativas, las parejas de sefiales
deben tener una diferencia notable en el nivel de
desgaste asociado. Por tanto, las parejas que se realizan
con sefiales de agujeros taladrados por la misma
herramienta se separan un minimo de 25% del nimero
de agujeros de vida tedrica que tiene la herramienta. Y,
para sefiales de agujeros que forman una pareja y
provienen de diferentes herramientas, el nivel de
desgaste tiene que tener una diferencia minima de 1 en
la escala seleccionada, que se recuerda que es de entre
Oy3.

La funcion de pérdidas seleccionada para este modelo,
al tratarse de un entrenamiento de clasificacion binaria,
es la entropia cruzada binaria. El algoritmo de
optimizacion es AdaGrad (Adaptative Gradients) [11].
La tasa de aprendizaje seleccionada para los
entrenamientos es de 0,001.

Al ser un entrenamiento de clasificacion binaria, las
principales métricas utilizadas son: el valor de la
funcion de pérdidas, la exactitud, la curva ROC
(Receiver Operating Curve) y el AUC (Area Under the
Curve) de la curva ROC. La exactitud (ecuacion (1)) se
utiliza, principalmente, para evaluar la evolucion del
rendimiento de la fase de entrenamiento, y se calcula
con un umbral de 0,5. La curva ROC es una curva que
se construye como la razén de verdaderos positivos
(ecuacidn (2)), o TPR (True Positive Rate), frente a la
razén de falsos positivos (ecuacidn (3)), o FPR (False
Positive Rate). EI AUC, se utiliza para evaluar el
rendimiento de la clasificacion del modelo entrenado
sobre el subconjunto de datos de test. Se calcula
haciendo un barrido de umbrales entre los posibles
valores de la salida, es decir, entre 0 y 1. Por tanto, el
AUC indica el rendimiento de la clasificacion con
independencia de cudl sea el umbral que maximiza la
exactitud.

TP+TN

exactitud = Fp N FP T FN (1)
TP (2)
TPR = ——
TP 4 FP )
3
FPR = FP +TN

e  TP: nimero de verdaderos positivos.
e FP: nimero de falsos positivos.
e  TN: nimero de verdaderos negativos.
e FN: nimero de falsos negativos.

Para evitar problemas con el sobreajuste que se suele
dar tras un cierto ndmero de iteraciones durante el
entrenamiento, se utiliza la técnica de parada temprana,
mas conocida como early stopping. Esta técnica
consiste en almacenar los parametros de los modelos
en el punto del entrenamiento en el que se considere
que pueden proporcionar un mejor rendimiento sobre
el subconjunto de datos de test. La féormula utilizada
para el early stopping de estos modelos es la que se
puede observar en la ecuacion (4).

1
ES=O,1~(—+10-PE>+O,9-
EE 1 (4)

: (ﬁ +10- PV)

e ESvalor calculado para early stopping.

e EE exactitud obtenida en el subconjunto de
datos de entrenamiento.

e PE pérdida obtenida en el subconjunto de
datos de entrenamiento.

e EV exactitud obtenida en el subconjunto de
datos de validacion.

e PV pérdida obtenida en el subconjunto de
datos de validacion.

3.2. Evaluacién de los entrenamientos

Tras varios experimentos de calibracion, con los que se
han decidido los hiper-pardmetros del entrenamiento y
la arquitectura final de los modelos neuronales, se
comprueba la robustez y validez del sistema realizando
tres experimentos, o entrenamientos, adicionales bajo
la técnica de validacion cruzada. Esto consiste en
realizar los tres experimentos con la misma
configuracion de todos los hiper-parametros salvo la
distribucion de datos. Por tanto, la Unica diferencia
entre los tres experimentos de validacion cruzada es los
datos de qué herramientas se utilizan en cada
subconjunto de datos.

La fase de entrenamiento es la parte del entrenamiento
completo en la que se optimizan los parametros de la
red para que aprenda a realizar la funcién requerida.
Durante esta fase se monitoriza la evolucién de las
métricas sobre los subconjuntos de datos de
entrenamiento y validacion con el objetivo de finalizar
el entrenamiento en la mejor iteracion, punto de early
stopping. Las métricas monitorizadas son las pérdidas
(figura 3) y la exactitud (figura 4).

Con el modelo de la iteracion del punto de early
stopping, se evalua el rendimiento del sistema sobre el
subconjunto de datos de test, que no han sido utilizados
previamente en la fase de entrenamiento. En esta fase
de evaluacién se recogen las mismas métricas que
durante la fase de entrenamiento y, ademas, se
construye la curva ROC y se calcula su AUC. Un
ejemplo de curva ROC se puede observar en la figura
5. La tabla 3 recoge un resumen de la evaluacién de los
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Figura 4. Evolucién de la exactitud durante la fase de entrenamiento.
Tabla 3. Resultados del entrenamiento de los modelos.
Exactitud
- —— AUC
Entrenamiento Validacion Test
Experimento 1 0,944 0,900 0,935 0,980
Experimento 2 0,974 0,880 0,944 0,983
Experimento 3 0,926 0,951 0,835 0,947
___ Receiver operating characteristic modelo de clasificacion binaria que hace predicciones
10+ ] aleatorias.
3.3. Discusion
0.8 - 8
o A la vista de los resultados obtenidos de la validacion
£ 0.6 1 cruzada, se puede comprobar que el sistema es robusto
o - - - .z
Z frente al cambio en la distribucion de los datos. Esto
g significa que la técnica de entrenamiento mediante
E 04r redes siamesas, que hace que se formen parejas y que
la cantidad de datos pase a ser de cerca de un millén,
ol | consigue que el modelo sea sélido.
Se observa que la técnica de early stopping consigue
00 ‘ ‘ ‘ ‘ 1 que los modelos no tengan sobre-ajuste. Esto, junto con
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
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Figura 5. Curva ROC del experimento 1. Fuente:
elaboracion propia.

experimentos. Los valores de AUC posibles se
encuentran entre 0 y 1, obteniendo valor 1 un modelo
que ha aprendido a clasificar de forma perfecta los
ejemplos de subconjunto de datos de test y valor 0,5 un

la robustez que presenta el modelo frente a los datos,
hace esperar que, ante nuevos futuros datos, el sistema
ofrezca resultados similares.

Como las caracteristicas codificadas tienen que ser
interpretadas por otro modelo de red neuronal, se puede
asumir que el umbral que optimiza la exactitud no es
critico 'y que el rendimiento del sistema esta
representado por el AUC. Fijandose en el valor de



AUC obtenido en los experimentos se puede concluir
que el modelo ofrece buenos resultados.

El hecho de que la red neuronal discriminadora sea
capaz de identificar de forma constante cual de las dos
sefiales de potencia corresponde a un agujero en el que
la herramienta de corte tenia un mayor nivel de desgate,
indica que el modelo de red neuronal convolucional
esta codificando, en los vectores latentes,
caracteristicas relacionadas con el nivel de desgaste de
la herramienta de corte.

4. Conclusiones

Se ha conseguido desarrollar un modelo capaz de
extraer caracteristicas de una sefial de potencia
relacionadas con el nivel de desgaste. La ventaja que
aporta el tipo de entrenamiento realizado, mediante
redes siamesas, consigue que, a pesar de tener pocos
datos y muy pocas observaciones del nivel de desgaste
de las herramientas de corte, se extraigan
caracteristicas que pueden ayudar a un siguiente
modelo de red neuronal a estimar el nivel de desgaste
con mayor facilidad. Ademds, el procesamiento de
sefiales mediante redes neuronales hace que el modelo
pueda aprovechar patrones Yy caracteristicas
imperceptibles para el ojo humano, que no se consigue
extraer mediante un procesamiento convencional.

El sistema desarrollado presenta un gran potencial de
generalizacion a otros procesos industriales en los que
se utilicen herramientas de corte. Ademas, se ha tenido
en cuenta el nimero de parametros del modelo de red
neuronal convolucional para no incluir mas de los
necesarios, por lo que la integracion del modelo a un
sistema productivo es posible. Lo que hace que pueda
ser industrializable.
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