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RESUMEN

En las ultimas décadas, la mayoria de las aplicaciones industriales han sufrido varios cambios
con el objetivo de mejorar su efectividad y garantizar un alto rendimiento en diferentes
procesos; de hecho, la competitividad industrial es el principal factor que ha empujado a la
industria a realizar estos cambios. En este sentido, maquinaria de alta eficiencia se ha
utilizado en la aplicacion de la industria moderna para cumplir con los requisitos de
competitividad demandados; por lo tanto, desde una perspectiva industrial, la competitividad
se puede medir en términos de qué tan eficiente, preciso y robusto es un proceso.

De este modo, debido a que las aplicaciones de la industria moderna estan involucradas con
magquinaria especializada y sofisticada, la aparicion repentina de fallas puede ser un problema
critico que puede llevar a afectar la eficiencia de los procesos de produccion; ademas de eso,
se generan pérdidas econdmicas debido a la aparicion de fallas inesperadas, por lo tanto, se
deben desarrollar esquemas de monitoreo de condiciones para evitar estos problemas y
asegurar la disponibilidad de la maquinaria. Aun mas, si el tipo maquinaria especializada esta
basado en una cadena cinematica compuesta por elementos mecanicos y eléctricos, la
aparicion de fallas sera inherente a su funcionamiento.

En este sentido, esta tesis propone una metodologia de diagnostico basada en técnicas de
fusion de datos y algoritmos inteligentes para diagnosticar, identificar y clasificar la aparicion
de multiples fallas en una cadena cinematica. De hecho, la contribucion de este trabajo de
investigacion es la propuesta y validacion de que el uso y la aplicacion adecuada de técnicas
de fusion de datos y algoritmos inteligentes en los esquemas de monitoreo de condiciones
pueden conducir a aumentar la confiabilidad del diagnostico de fallas. La metodologia
propuesta se valida bajo un conjunto completo de conjuntos de datos experimentales, donde
se evalian cuatro condiciones diferentes en una caja de engranajes y en un motor de
induccion se evaluaron seis condiciones diferentes. Los resultados obtenidos representan un
diagnostico de falla de alto rendimiento para la evaluacion de una cadena cinematica bajo

diferentes condiciones de operacion.

(Palabras clave: monitoreo de condicion, cadena cinematica, motor de induccion, caja de
engranes, calculo de indicadores, identificacion de fallas)



SUMMARY

In the last decades, most of the industrial applications have been subjected to several changes
aiming to improve its effectiveness and to ensure a high-performance in different processes;
in fact, the industrial competitivity is the main factor that has pushed the industry to make
these changes. In this sense, high-efficiency machinery has been used in application of the
modern industry to fulfill the demanded competitivity requirements; thus, from an industrial
perspective, competitivity can be measured in terms of how efficient, accurate and robust is
a process.

Thereby, due to applications of modern industry are involved with specialized and
sophisticated machinery, the sudden appearance of faults can be a critical problem that may
lead to affect the efficiency of production processes; besides that, economical losses are
generated due to unexpected breakdowns, hence, condition monitoring schemes have to be
developed to avoid these problems and to ensure the machinery availability. Even more, if
the specialized machinery consists of kinematic chain composed by mechanical and electrical
elements, the occurrence of faults is inherent to its operation.

In this regard, this thesis proposes a diagnosis methodology based on data fusion techniques
and intelligent algorithms to diagnose, identify and classify the appearance of multiple faults
in a kinematic chain. Indeed, the contribution of this research work is the proposal and
validation that the use and proper application of data fusion techniques and intelligent
algorithms in condition monitoring schemes may lead to increase the reliability of fault
diagnosis. The proposed methodology is validated under a complete set of experimental data
set, where four different conditions are evaluated in a gearbox and in an induction motor are
tested six different conditions. The obtained results represent a high-performance fault

diagnosis for the assessment of a kinematic chain under different operating conditions.

(Key words: condition monitoring, kinematic chain, induction motor, gearbox, feature
calculation, fault identification)
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Capitulo I

1. Introduccion

En las ultimas décadas, la gran mayoria de las aplicaciones industriales han sido
sometidas a una serie de cambios y transformaciones con el objetivo de mejorar la efectividad
y asegurar el alto desempefio en sus diferentes procesos. De hecho, la competitividad
industrial es uno de los factores mas importantes que ha impulsado a la industria a realizar
estos cambios y transformaciones; y esto no habria sido posible de realizar sin los avances
que ha presentado la ingenieria. En este sentido, la maquinaria de alta eficiencia esta siendo
empleada en aplicaciones de la industria moderna para cumplir con los requerimientos de
competitividad demandados. Asi, desde una perspectiva industrial, la competitividad puede
estar descrita en términos de que tan eficientes, precisos y robustos sean sus procesos; ademas
de que uno de los principales objetivos de la industria es asegurar la condicion de trabajo de
la maquinaria para evitar las interrupciones costosas e inesperadas.

Por lo tanto, debido a que aplicaciones de la industria moderna estan involucradas
con el uso de maquinaria eficiente y sofisticada, la aparicién repentina de interrupciones
representa un problema critico que puede conducir a la disminucion de la efectividad de los
procesos de produccion. Para mantener la productividad a niveles competitivos se debe de
asegurar la condicion de trabajo de la maquinaria, esta es la razon por la cual los nuevos
desafios tecnologicos, innovadores y de investigacion estan enfocados en dar solucion a
problemas de maquinaria relacionados con condiciones de trabajo inapropiadas; de hecho,
para el sector industria ha resultado interesante la inversion en investigacion que tiene como
objetivo crear nuevas estrategias de mantenimiento que minimicen la aparicién de fallos
inesperados y que al mismo tiempo maximicen la disponibilidad de la maquinaria.

Ademas, hoy en dia ya existe una gran variedad de maquinaria que puede ser
empleada para realizar determinadas tareas especificas en un proceso industrial; de este
modo, la configuracion de esta maquinaria e incluso el uso de multiples maquinas dependera
de la aplicacion y el proceso a realizar. En general, toda aquella maquinaria empleada en
aplicaciones industriales estd compuesta tanto por elementos eléctricos como mecanicos, de

estos elementos destacan principalmente los motores de induccion, las cajas reductoras de
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engranajes, los acoples mecanicos, las flechas de trasmision, entre otros. La interconexion de
estos elementos compone la cadena cinemadtica de funcionamiento de la maquina, con esto
se entiende que para asegurar el correcto funcionamiento y disponibilidad de la maquinaria
se deben de mantener en buen estado aquellos elementos de la cadena cinematica.

En esta tesis se describe el desarrollo de una metodologia para el diagnostico de
fallas en cadenas cinemadticas basadas en algoritmos inteligentes y fusion de datos. El trabajo
esta dividido en cinco capitulos, en los cuales esta la descripcién completa de este proyecto
de investigacion. En el presente capitulo se presenta el panorama general y topicos de interés
de este trabajo, también se incluyen los antecedentes, hipdtesis, objetivos, justificacion y el
planteamiento general, que dieron origen a este proyecto de investigacion. En el capitulo dos
se presenta la revision de la literatura referente a esquemas de monitoreo y diagnostico de
fallos en cadenas cinematicas, en este capitulo se incluyo la fundamentacion tedrica que
sustentan el desarrollo y ayudan en la comprension de este trabajo. En el capitulo tres se
presenta la metodologia que en este trabajo de investigacion se siguid para realizar acciones
de condicion de monitoreo y diagnostico de fallas en una cadena cinematica. Los resultados
y conclusiones quedaron descritos en el capitulo cuatro y cinco respectivamente, en la
seccion de conclusiones también se incluyeron prospectivas para este trabajo. Finalmente se
puede encontrar una seccion dedicada para las referencias y un apéndice donde se han

incluido los articulos publicados en revistas indexadas JCR (Journal Citation Report).

1.1 Antecedentes

1.1.1 Importancia del monitoreo y diagnéstico de fallos en procesos industriales

La confiabilidad al realizar acciones de condicion de monitoreo y diagnostico de
fallas en procesos industriales estd obteniendo cada vez mas importancia, esto por la
necesidad que existe de mantener e incrementar la disponibilidad de las maquinas. El mal
funcionamiento de maquinaria en diferentes aplicaciones industriales comunmente tiende a
reducir la productividad e incrementar los costos de mantenimiento; por esta razon, mejorar
la confiabilidad en acciones de condicion de monitoreo y diagnostico es uno de los objetivos
que estd siendo abordado en el reconocimiento de fallas incipientes. Debido a que la
deteccion temprana de cualquier tipo de falla es importante para prevenir el mal

funcionamiento de maquinaria en aplicaciones industriales, las acciones de condicion de



monitoreo y diagnostico son parte importante en la implementacion de procesos y planes de
mantenimiento en la industria. Tan significativo ha sido realizar el monitoreo y diagndstico
de fallos en algunas maquinas de aplicacion especifica que ya cientificos se han mostrado
preocupados y han realizado algunas revisiones destacando las tendencias en el diagnostico
de fallos y técnicas que estan siendo utilizadas para su diagnostico (Henao et al., 2014).

Poner en practica acciones de condicion de monitoreo y diagndstico ha tenido un
gran impacto en sector industrial, esto ha sido tan importante que en los ultimos afios se ha
generado un incremento en la cantidad de investigaciones en el campo cientifico. En estas
investigaciones se han planteado como objetivo el determinar indicadores importantes que
ayuden en el diagnostico de procesos industriales, ejemplo de esto es el trabajo de Tobon et
al. (2012) quienes utilizando una red de aprendizaje con un conjunto de patrones adquiridos
de sefiales de vibracion y actstica obtuvieron un modelo del comportamiento del desgaste en
cortadores de una maquina CNC; posteriormente, en base a sus modelos obtenidos realizan
una evaluacion y dan el diagnostico del estado de la herramienta. Otro trabajo es el de
Valtierra-Rodriguez et al. (2013 a) quienes propusieron una metodologia basada en redes
neuronales (Neural Network-NN) para la evaluacion de los indices de calidad de la energia
en sistemas trifasicos, en el andlisis que propusieron se evaltian aquellos indices calculados
de los estados transitorios de sefiales de corriente y mediante la trasformada corta de Fourier
(Short Time Fourier Transform-STFT) muestran la evolucion de las distorsiones armonicas;
basicamente este sistema desarrollado lo emplean en el monitoreo y diagnostico de la calidad
de la energia.

La industria automotriz también es importante, a este respecto, Shatnawi y Al-
khassaweneh (2014) propusieron un estudio para realizar la clasificacion de fallas en un
motor de combustion interna mediante la adquisicion de sefales de sonido , su estudio esta
basado en la descomposicion de sefiales con Wavelets (Wavelet Packet Descomposition-
WPD) y una NN; por otra parte, Anami y Pagi (2013) desarrollaron una metodologia para la
localizacion de multiples fallas en una motocicleta, ellos también realizaron una
descomposicion de sus sefales de sonido obtenidas utilizando WPD, y con una NN hacen el
reconocimiento y obtienen la clasificacion de las fallas estudiadas.

Actualmente la industria es uno de los sectores productivos de mayor importancia

a nivel mundial, y gran parte de sus procesos se ven involucrados con el uso de maquinaria



especializada. Parte fundamental de este tipo de méquinas industriales son los sistemas
mecanicos rotativos, este tipo de sistemas pueden estar sujetos a la aparicion inesperada de
fallas y debido a esto es necesario contar con métodos y sistemas de monitoreo que ayuden
a determinar el estado sano de operacion y que asi mismo garanticen la vida util del sistema.
Debido al rapido desarrollo tecnologico-cientifico que en los ultimos afios se ha logrado
debido a los avances de la ingenieria, las aplicaciones industriales han presentado una serie
de cambios y transformaciones con la finalidad de optimizar sus procesos; en consecuencia,
se ha recurrido a la utilizacién de maquinaria con estructuras complejas en donde es mas
dificil tratar de diagnosticar e identificar la presencia de fallos.

Un area importante de andlisis en procesos industriales y sobre la cual se estan
aplicando acciones de condicion de monitoreo y diagndstico son las cadenas cinematicas, se
denomina cadena cinematica al conjunto de elementos unidos entre si por medio de
acoplamientos, el objeto de una cadena cinemadtica consiste en producir o transformar un
movimiento determinado en otro del mismo o diferente tipo (Uicker et al., 2011). En este
sentido, la mayoria de procesos y maquinas se ven involucrados con la utilizacion de cadenas
cinematicas, ejemplo de esto son las maquinas herramienta como las fresadoras y tornos que
cuentan con un sistema electromecanico que generalmente estd compuesto por motores, cajas
de engranes, acoplamientos, entre otros. Asi, estos elementos que forman la cadena
cinematica de maquinas herramienta son empleados para ejecutar los movimientos
requeridos durante el proceso de maquinado; en la Figura 1 se muestra una imagen de una

maquina la cual cuenta con una cadena cinematica.

Figura 1. Fresadora CNC basada en una cadena cinematica.



En el mantenimiento existe indicadores cuantificables que han sido utilizado con
un proposito especifico, a través de estos indicadores se puede medir la gestion y dar una
idea del comportamiento del proceso de mantenimiento en una empresa. Ademas, estos
indicadores son parametros numéricos que convenientemente utilizados pueden ofrecer una
oportunidad de mejora continua en el desarrollo, aplicacion de métodos y técnicas especificas
para el mantenimiento. La magnitud de los indicadores normalmente se suele comparar con
valores o niveles de referencia previamente establecidos, esto con el objetivo de realizar
acciones correctivas, preventivas o predictivas segin sea el caso. La confiabilidad,
mantenibilidad y disponibilidad son practicamente las inicas medidas técnicas y cientificas,
fundamentadas en calculos matemadticos, estadisticos y probabilisticos, que tiene el

mantenimiento para su analisis.

1.1.2 Diagnostico de fallas en cadenas cinematicas mediante vibraciones mecanicas

Debido a que existe una gran necesidad por mantener en buenas condiciones de
operacion algin proceso industrial, se han realizado cada vez més investigaciones cientificas,
que han propuesto, desarrollado y estudiado métodos de condicion de monitoreo y
diagnostico con el fin de detectar y pronosticar algin estado de falla en alguno de los
componentes en una cadena cinematica. Anteriormente ya se habian estudiado una buena
cantidad de fallas en cadenas cinematicas; sin embargo, la mayoria de estos analisis han
estudiado la aparicion de fallas en componentes especificos. La aparicion de fallas en cadenas
cinematicas puede ser de tipo eléctricas o mecanicas, ejemplo de fallas pueden ser aquellas
generadas por barras rotas en motores de induccion, dafos en rodamientos de ejes, desbalance
y desalineamiento en poleas, flechas o acoplamientos mecanicos y fallas en sistemas de
engranes de cajas reductoras (Tung et al. 2012, Lei et al. 2013).

La aparicion de vibraciones en cadenas cinematicas estd relacionada con la
aparicion de fallos mecanicos y eléctricos, por lo que la utilizacion de esta magnitud fisica
ha sido importante en acciones de condicion monitoreo y diagnéstico de fallas. En este
sentido, se han realizado investigaciones que han empleado diferentes técnicas y algoritmos
basados en el andlisis de vibraciones para la identificacion de condiciones de falla; como
Bediaga et al. (2013) quienes determinaron el dafio en rodamientos mediante el analisis de
sefiales de vibracion, en su andlisis emplearon técnicas de procesamiento como la

transformada rapida de Fourier (Fast Fourier Transform-FFT), demodulacién de amplitud y
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la transformada Hilbert-Huang (Hilbert Huang Transform-HHT). Aunque en este trabajo
solo estudiaron fallas sobre las pistas del rodamiento los resultados reportados fueron buenos
debido a que realizaron el analisis espectral con las diferentes técnicas mencionadas; por lo
tanto, es bien sabido que estas técnicas de procesamiento son buenas por permitir conocer las
componentes espectrales de fallo de los rodamientos.

El desarrollo de plataformas y sistemas embebidos para realizar acciones de
condicion de monitoreo y diagndstico también han tenido gran impacto, ejemplo de esto es
el trabajo de Chen et al. (2012) quienes realizaron el monitoreo en una caja de engranes con
un sistema embebido que instalaron dentro de la misma, en este trabajo diagnosticaron la
presencia de fallas en los rodamientos mediante el andlisis espectral basado en las sefiales de
vibracion adquiridas; aunque las mediciones que realizaron son precisas se tienen la
desventaja de que no en todos los sistemas rotatorios es posible instalar sensores en su
interior. Otros estudios han tratado de generalizar la aplicacion de sus métodos para la
deteccion de fallos y han abordado el anélisis de diferentes fallos cuyo origen es el mismo;
por ejemplo, Wang et al. (2011 b) propusieron un método de deteccion de fallas en
rodamientos para maquinas rotatorias, su método de diagndstico esta basados en la
correlacion y filtrado de sefiales de vibracion, y con la técnica de Wavelets obtienen los
periodos de los transitorios generados por la falla en rodamientos; aunque estudian tres fallas
diferentes en rodamientos cuando realizan la experimentacién no hacen la combinacion de
ellas.

Tan importante ha sido realizar acciones de monitoreo y diagnostico que ya algunas
investigaciones han implementado algoritmos inteligentes en sus esquemas de monitoreo
para facilitar la clasificacion de algln tipo de fallo y generar un diagnostico automatico de
los sistemas o procesos, como el trabajo de Kateris et al. (2013) quienes desarrollaron una
arquitectura para el diagnostico de fallas ocasionadas por rodamientos en una caja de
engranes, en esta arquitectura esta basada en el analisis de sefiales de vibracion y a través de
NN’s hacen la clasificacion de las fallas; a pesar de que la técnica que proponen es buena en
su estudio solo abordan el analisis dos fallos diferentes en rodamientos (fallas sobre la pista
interior y exterior). Otro trabajo es el de Zhang y Zhou (2013) quienes presentaron una
metodologia para realizar el diagndstico de multiples fallas ocasionadas por rodamientos,

ellos utilizan sefales de vibracion adquiridas de pruebas experimentales, a estas sefiales las
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procesaron usando la técnica de descomposicion de modos empiricos (Empirical Mode
Decomposition-EMD) y utilizaron el método de aprendizaje conocido como maquinas de
soporte vectorial (Support Vector Machine-SVM) para determinar las diferentes condiciones
de fallo de los rodamientos; en su estudio analizan tres fallas distintas (fallas sobre las balas,
en la pista interior y exterior) pero su enfoque lo hacen sobre fallas simples en el mismo
elemento y ademds nunca realizan la combinacion de las fallas.

Una gran cantidad de trabajos utilizan sefiales de vibracion para determinar la
condicion de alguno de los componentes de una cadena cinematica, la presencia de fallos en
cualquiera de los componentes de una cadena cinematica modificara la amplitud de las
oscilaciones vibratorias. Por lo tanto, el uso de sefiales de vibracion es apropiado en esquemas
de condicidon de monitoreo y diagnostico de fallos debido a que la mayoria de sensores de
vibracion se instalan directamente sobre el elemento de estudio, con esto se puede decir que
los esquemas de monitoreo y diagnostico basado en el andlisis de vibracion son confiables.
En la Figura 2 se muestra un ejemplo de instalacion tipica de un par de acelerometros que se
utilizaron para realizar la medicion de vibraciones sobre la caja de engranes en una cadena

cinematica.

Figura 2. Instalacion tipica de acelerdmetros para la medicion de vibraciones en una
cadena cinematica (Henao et al., 2011).

Asi como se han realizado estudios sobre fallas en rodamientos también existen
algunos trabajos que se enfocan en sistemas de engranes; por ejemplo, Lei et al. (2010)
identificaron diferentes categorias de dafio en engranes, ellos realizan un andlisis en el
tiempo, frecuencia y tiempo-frecuencia en sefiales de vibracion adquiridas, emplean las
técnicas de HHT, FFT, EMD y WPD para obtener los indicadores de fallo relacionados con

el estado sano y de fallo de los engranes; finalmente, utilizan un algoritmo genético (Genetic
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Algorithm-GA) para realizan la clasificacion de fallas de diente roto y fractura gradual de
20% y 50% de la raiz del diente, y aunque con la metodologia que proponen se obtienen
buenos resultados el tipo de fractura que inducen sobre los engranes no es muy realista ya
que no existen fundamentos suficientes que describan el desarrollo gradual de la factura de
dientes. Otro trabajo es el de Wang et al. (2011 a) quienes utilizaron un método de diagnostico
basado en indicadores de estado sano para un sistema de engranes, estos indicadores que
determinan el error residual de sefiales de vibracion los obtuvieron empleando la
transformada Comblet; a pesar de que comparando las amplitudes que alcanzan estos
indicadores pueden hacer la distincion entre engranes en estado sano y de fallo, el tipo de
dafio inducido en los engranes es demasiado severo por deteriorar gran parte de los dientes
del engrane.

El campo de aplicacion en el que se ven involucradas las cajas de engranes es muy
amplio debido a la confiabilidad y robustez que ofrecen, un campo de aplicacion importante
es el de los sistemas de generacion edlica en donde dafios catastroficos podrian ser generados
por el mal funcionamiento en sus sistemas de transmision. En este sentido ya se han realizado
algunos estudios de deteccion de fallas, tal es el caso de Zappala et al. (2013) quienes
presentaron un algoritmo para el monitoreo de condicion y deteccion de fallas en engranes
de una transmision de un sistema e6lico, y utilizando sefiales de vibracion adquiridas realizan
un analisis espectral sobre las amplitudes de la frecuencia de engranaje y sus respectivos
armonicos; de esta forma el diagnostico lo obtienen comparando el comportamiento que
presentan las bandas laterales de la frecuencia de engranaje, esta técnica les permiti6 obtener
buenos resultados; sin embargo, solo estudiaron las fallas de fractura parcial y total del diente
asi como la aparicion temprana de desgaste. Una falla comln y que siempre estara presente
en sistemas rotatorios con engranes es el desgaste que inevitablemente es ocasionado por la
friccion que existe entre dientes de engranes; a este respecto, Huh et al. (2012) presentaron
una contribucion para el diagnostico de fallas en engranes en un sistema electromecanico,
especificamente estudian el movimiento de servomotores y mediante un observador estiman
el error cinematico ocasionado por desgaste inducido en uno de los engranes, su propuesta
es buena pero no en todos los sistemas mecanicos rotatorios con engranes serd posible
cuantificar el movimiento de cada uno de los engranes para hacer la estimacioén del error

cinematico.



En lo que corresponde a engranes también se han utilizado algoritmos inteligentes
en esquemas de condicion de monitoreo buscando generar la identificacion y clasificacion
automatica de fallas, como Ebrahimi et al. (2013) quienes desarrollaron un método
inteligente para el diagndstico de una caja de engranes de un tractor agricola, y utilizando
sefales de vibraciones en conjunto con algoritmos genéticos y una red neuronal hacen el
diagndstico y clasificacion de las fallas; aunque los resultados que reportan son buenos en su
experimentacion solo estudian fallas como el desgaste y la factura de varios dientes en un
engrane, ademas de que no son muy relista sus experimentaciones por tener a los engranes
del banco de pruebas sin lubricacion y este tipo de condiciones en las que se realizaron las
pruebas no tienen parecido con alguna aplicacion. En la Figura 3 se muestran ejemplos
comunes de fallas en rodamientos y engranes que han sido objeto de estudio por algunas

investigaciones realizadas en los ultimos afos.

(b)
Figura 3. Fallas clasicas estudiadas. (a) Pista interna de rodamiento dafnada (Bediaga et
al., 2013). (b) Fractura en diente de engrane (Ebrahimi et al., 2013).

Otros tipos de fallas en sistemas rotatorios diferentes a las de rodamientos y
engranes también han sido abordadas, el desalineamiento y desbalance son fallas que
también puede estar presente en sistemas rotatorios, Zhang et al. (2013 b) desarrollaron un
trabajo donde propusieron un método de clasificacion de desbalance y de igual forma
empleando sefiales de vibracion realizaron una descomposicion con la WPD, y de cada una
de las sefiales descompuestas calculan un espectro de frecuencias con la FFT para generar el
conjunto de entrenamiento para una NN y realizar la clasificacion del desbalance; en este
trabajo reportan buenos resultados para la clasificacion debido a que las pruebas
experimentales las realizan en una bomba centrifuga y cuestiones como el desbalance en este
tipo de sistemas son muy criticos por generar un incremento en la amplitud de vibraciones.

La falla del desbalance es tan crucial para cualquiera de los sistemas rotativos

existentes, que algunos investigadores recomiendan realizar un estudio tedrico completo y
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profundo para determinar las vibraciones radiales que este tipo de falla pueda generar, y asi
determinar las componentes de frecuenciales caracteristicos del fallo (Salah et al., 2013).
Otro trabajo con enfoque diferente es el de Seshadrinath (2014) quienes realizaron un analisis
basado en sefiales de vibracion para diagnosticar fallas entre espiras de un motor de
induccidn, a las sefiales de vibracion las descomponen empleando WPD y con una red
neuronal probabilistica (Probabilistic Neural Network-PNN) determinan el estado del motor;
apesar de que la falla estudiada es de origen eléctrico, el uso y analisis de sefiales de vibracion
les permitié obtener buenos resultados ya que el dafio esta presente en el motor de induccion,
y ante la presencia de carga las vibraciones mecanicas se incrementan. Esta es una buena
aplicacion del diagnostico del estado de maquinaria donde se aplican andlisis basados en
sefales de vibracion los cuales ofrecen confiabilidad en el diagndstico e identificacion de

fallas.

1.1.3 Diagnostico de fallas en cadenas cinematicas usando otros parametros de
medicion

Asi como las vibraciones son utilizadas para realizar el monitoreo, diagnéstico y
clasificacion de fallas, también pueden emplearse otro tipos de sefiales como las de corriente
de estator o de emision acustica; en este sentido, Henriquez et al. (2014) hicieron una revisioén
enfocada al monitoreo y diagnostico de fallas en los que utilizaron sefiales como las
vibraciones y de emision acustica, y encontraron que las publicaciones que basan su analisis
en sefales de vibracion son mayores que las abordadas con sonido, también reportan que en
vibraciones un poco mds del 60% de publicaciones las dedican al estudio de fallas
ocasionadas por rodamientos y engranes, y para sefiales de sonido cerca del 25% de trabajos
se enfocan en las fallas de estos mismos componentes. Con esto se concluye que la mayoria
de estrategias de monitoreo y diagnostico de fallas han basado sus analisis en vibraciones,
mientras que el monitoreo basado en sefiales actsticas u de otro tipo han sido empleados,
pero no al mismo grado que las vibraciones.

Respecto a esto ya algunos trabajos en los que se han empleado sefiales acusticas,
tal como Li y He (2012) quienes propusieron una metodologia para el monitoreo y deteccion
de fallas en una caja de engranes, de su experimentacion con engranes sanos y engranes con
fractura en la raiz del diente adquieren muestras de sefales acusticas, y con un procesamiento

de sefiales basado en EMD determinan el estado en el cual se encuentra el sistema; por el tipo
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de falla que inducen es indiscutible que el ruido que genere el engrane dafiado se
incrementard inclusive hasta se presenta una demodulacion en sus sefiales capturadas. Por
otra parte, Li et al. (2012) utilizaron una metodologia basada en Wavelets para determinar la
localizacion de una falla en una caja de engranes, y para determinar la ubicacion del engrane
danado implementaron una instrumentacion con varios sensores de emision acustica; su
propuesta de deteccion de fallas es buena solo que depende de la instrumentacion de varios
sensores y ademas de que no determina el tipo de falla si no solo la ubicacion. Otro ejemplo
de aplicacion diferente es el de Amarnath y Krishna (2012) quienes estudiaron el
comportamiento de fallas generadas por rodamientos y engranes en un sistema mecénico, el
diagnostico del sistema lo obtienen mediante el procesamiento de sefiales acusticas utilizando
EMD, y con valores estimados del RMS, Kurtosis y Skewness determinan la severidad de la
falla; esta propuesta de analisis es buena solo que en su experimentacion nunca hacen la
combinacion de fallas de ambos elementos.

Los andlisis basados en otro tipo de sefales también pueden ser empleado en
acciones de condicion de monitoreo y diagndstico, y ya existen investigaciones realizadas
como la de Soualhi et al. (2013) quienes basados en valores de indicadores estadisticos de
sefales de corriente de un motor de induccion detectan fallas de barras rotas y rodamientos,
y mediante el agrupamiento de datos y el uso de inteligencia artificial (Artificial Intelligence-
Al) obtienen una clasificacion precisa de los fallos, los resultados que obtienen son precisos
por danar directamente mas de dos barras en el rotor y afectar los consumos de corriente del
motor de induccion. Otro trabajo es el de Henao et al. (2011) quienes desarrollaron una
técnica no invasiva para el monitoreo y diagnostico de un sistema de traccion de tren, y
usando sefiales de corriente y voltaje del motor estiman el torque electromagnético y en base
a las variaciones que presenta ofrecen el diagnostico del sistema; el tipo de falla que indujeron
afecto severamente los dientes de uno de los engranes provocando una distorsiéon armonica
sobre las sefales empleadas, y esto ocasiond que el torque electromagnético estimado
presentara variaciones considerables.

En la mayoria de las estrategias de monitoreo de condicion y diagnostico de fallos
se han asociado los tipos fallas con una variable fisica; por ejemplo, las fallas de origen
mecanico se asocian con las vibraciones y las fallas de origen eléctrico con las corrientes de

consumo. Sin embargo, también podrian analizar fallos mecanicos con variables eléctricas y
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viceversa, tal es el caso de Bogiatzidis et al. (2013) quienes analizaron la aparicién de
vibraciones ocasionadas por el juego entre dientes de engranes, en su andlisis utilizan sefiales
de corriente del motor para obtener el torque electromagnético, y usando la FFT hacen un
analisis espectral en la frecuencia de engranaje para determinar cuando es que existe un juego
excesivo entre dientes de engrane, su propuesta y analisis es buena pero los casos de estudio
los realiza para engranes con demasiado juego e incluso mas de dos dientes fracturados. En
este sentido también Delgado et al. (2011) propusieron una metodologia basada en la
medicion de diferentes magnitudes fisicas como corriente, voltaje y vibraciones para
diagnosticar el estado de un sistema electromecanico, y mediante la fusién de indicadores de
fallas en conjunto la implementacion de NN y GA obtienen la clasificacion de las fallas; y
aunque solo estudia fallas como la excentricidad y corto circuito su técnica propuesta es
buena ya que incrementa la confiabilidad en el diagnéstico por haber usado diferentes
magnitudes fisicas.

Otro tipo de estudio para fallas en cadenas cinematicas que actualmente se ha estado
abordando es el que se realiza mediante el analisis de termografia, tal es el caso de Garcia-
Ramirez et al. (2014) quienes propusieron y desarrollaron una metodologia basada en un
analisis termografico para la determinacion de fallas como las de rodamientos, desbalance y
desalineamiento; esta metodologia basada en termografia ademds de presentar buenos
resultados tiene la ventaja de ser una técnica no invasiva y ofrece un amplio rango de analisis,
ademas de que en este trabajo se introducen al estudio de las repercusiones que una falla

especifica ocasiona sobre el resto de la cadena cinematica.

1.1.4 Técnicas basadas en la fusion de datos y algoritmos para deteccion de fallas en
cadenas cinematicas

Ya existen algunos estudios que de alguna forma han tratado de fusionar datos y a
su vez algoritmos para realizar acciones de monitoreo y diagnodstico, y aunque no
necesariamente se han analizado fallas en cadenas cinematicas se ha conseguido incrementar
la confiabilidad en el diagnostico (Valtierra-Rodriguez et al., 2013 b). Al respecto ya existen
investigaciones interesantes que han utilizado la fusién de datos, un trabajo enfocado a ello
es el de Safizadeh y Latifi (2014) quienes propusieron una nueva metodologia para el
diagnostico de fallas en rodamientos utilizando sefales de vibracion y celdas de carga, y para

realizar el diagndstico de fallas en rodamientos fusionan indicadores obtenidos de un analisis
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en el tiempo con los indicadores del andlisis en frecuencia; estos indicadores los calculan
para cada una de las sefiales y con una técnica de clasificacion supervisada obtienen el
diagnostico de fallas, la técnica empleada es muy buena pero su estudio se vio limitado por
solo cubrir fallas simples en rodamientos. Otro trabajo con enfoque diferente en el que se
fusionan algoritmos es el de Ertunc et al. (2013) en el cual fusionaron dos AG’s para el
diagndstico y deteccion de fallas en rodamientos, y asi con una NN y un sistema adaptivo de
inferencia neuro-difusa (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference Systems-ANFIS) basados en
indicadores de corriente y vibraciones realizan la toma de decisiones en el diagnostico del
estado del sistema; en su estudio solo abordaron las fallas tipicas que aparecen en
rodamientos, este trabajo pudo haber sido mds interesante si hubieran probado la
combinacion de fallas. Asi como estas estructuras de diagndstico existen otras similares,
como la de Banerjee y Das (2012) quienes desarrollaron una fusién de técnicas para
determinar fallas en rodamientos, para precisar si existia o no falla en el rodamiento
realizaron una descomposicion empleando EMD a sefiales de vibraciéon que obtuvieron
experimentalmente, y con una estructura basada en SVM clasificaron el tipo de falla del
rodamiento, aunque hacen una buena comparativa y validacion de sus resultados el estudio
se vio limitado al andlisis de fallas clasicas en rodamientos.

El tema de andlisis de multiples fallas ha impulsado a investigadores a desarrollar
estrategias de condicion de monitoreo para su diagnoéstico, tanto asi que ya existen algunos
trabajos que se han centrado en analizar la aparicion de multiples fallas; y aunque se ha
abordado este tema alin hay tematica sin abordar, como el efecto de las fallas en la cadena
cinematicas. En este sentido, un trabajo interesante con una buena vision es el de Garcia-
Perez et al. (2011) quienes desarrollaron una estrategia para condiciones de monitoreo de un
motor de induccidn, ellos utilizan sefales de vibracion y de corriente del motor, y en su
procesamiento emplean un filtro de respuestas infinitas de alta resolucion espectral basado
en un clasificador de sefiales multiples que usan para la identificacion precisa de fallas y
valoracion del sistema, con su técnica de procesamiento son capaces de detectar fallas
ocasionadas por rodamientos y barras rotas; parte interesante de este trabajo es que manejan
la combinacién de fallas y sus resultados muestran precision en el diagnostico, tal vez esta
técnica pueda incrementar el nivel de precision y confiabilidad en el diagnostico mediante

algoritmos inteligentes para determinar de manera automatica la condicion del sistema.
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Finalmente, y como se presentd, existe una gran cantidad de trabajos e
investigaciones que se han centrado en desarrollar metodologias y técnicas para la deteccion
de fallas en los componentes de una cadena cinematica, de aqui hay que resaltar que la
mayoria de trabajos reportados abordan el estudio de fallas simples, y que ademas los analisis
incluidos en sus estrategias de condicion de monitoreo y diagndstico estan basados en sefiales
de vibraciones, corrientes de estator, emision acustica y temperatura. Poner en practica
acciones de condicién de monitoreo y diagndstico es uno de los nuevos retos que esta ganado
importancia por asegurar la condicion de trabajo de la maquinaria y operacion de los procesos
industriales, es por eso que en este trabajo se propone desarrollar metodologias basadas
algoritmos inteligentes y fusion de datos, para el monitoreo, diagnostico y deteccion de
multiples fallas en cadenas cinematicas.

Asi, el desarrollo de este trabajo buscard como contribucion cientifica la propuesta
y desarrollo de dichas metodologias que mejoren la confiabilidad en el diagnéstico de
multiples fallas, y esto desde un punto de vista tecnoldgico permitira proponer acciones de
mantenimiento predictivo para evitar fallos en el sistema. Ademas, otra de las contribuciones
cientificas es demostrar que mediante estas metodologias basadas en fusion de datos es
posible analizar la repercusién que genera una falla sobre el resto de los elementos en una
cadena cinematica. Con la finalidad de clarificar el termino de cadena cinematica en la Figura
4 se muestra un sistema compuesto por elementos mecanicos y eléctricos, los elementos que
componen este sistema son un motor de induccién, una caja de engranes, un generador de
DC usado como carga y sus respectivos acoplamientos mecanicos, y la interconexion que

existen entre estos elementos se denomina cadena cinematica.

(Aco plamientos mec anico s)

7-‘ ( Caja de engranes S Motor deinduccion )

Eeejope,

_ .

Figura 4. Cadena cinematica formada por elementos mecénicos y eléctricos.
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1.1.5 Efectos que generan las fallas en cadenas cinematicas y la confiabilidad en el
monitoreo y diagnostico

Los elementos de cadenas cinematicas estan expuestos a suftir algin tipo de falla
en cualquier momento, y esto podria ocasionar que no solo un elemento se dafie, también
podrian dafiarse el resto de los elementos por existir una interconexion que los asocia; mas
aun, se podria ocasionar un funcionamiento inapropiado en toda la cadena cinematica que
puede afectar en algin proceso definido, ejemplo de esto es el trabajo de Walker et al. (2014),
quienes utilizaron una méaquina de simulacion de fallas para la identificacion de desbalance
y determinaron que este tipo de falla incrementa los niveles de vibracion en toda su cadena
cinematica.

Se puede decir que realizar acciones de monitoreo y diagnostico de una cadena
cinematica es una tarea sencilla, sin embargo, si no se cuenta con el conocimiento suficiente
se podria dar una mala evaluacion del estado en el cual se encuentra la cadena cinematica, es
por esto que para ejecutar acciones de condicion de monitoreo y diagndstico se debe de contar
con herramientas teoricas bien justificadas que ayuden a la toma de decisiones y que ademas
le den confiabilidad al diagndstico de fallas, ejemplo de esto es el trabajo de Zhang et al.
(2013 a) quienes proponen un modelo dinamico no lineal para representar a un sistema de
engranes, y a partir de una formulacién matematica para simular dicho sistema de engranes
y generar sefiales de aceleracion (vibracion) determinaron que usar una frecuencia de
muestreo inapropiada puede afectar la distorsion de las senales adquiridas; investigaciones
como estas sustentan que no se debe pasar por alto la formulacion tedrica de cualquier
fendmeno.

La confiabilidad en el monitoreo y diagnostico de cadenas cinematicas implica
realizar demasiadas consideraciones, todo con la finalidad de obtener un parametro o
medicion que cuantifique que tan confiable es el monitoreo y diagndstico, ya existen algunos
trabajos que hablan de metodologias confiables, tal es el caso de Lin y Chen (2013) quienes
mediante la medicion estadistica de sefiales de vibracion determinaron fallas en rodamientos
y solo por comparar sus resultados con los de otras técnicas como WPD y EMD dicen haber
obtenido una metodologia con un buen grado de confiabilidad. Otro trabajo es el de Jin et al.
(2014) utilizan también senales de vibracion y con un método estadistico utilizando la

Wavelet Morlet y una NN estudiaron fallas en rodamientos, su trabajo destaca por realizar
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una comparacion con resultados de otros trabajos y decir que con su metodologia se puede
obtener una excelente precision en el diagnostico de fallas que limitaron a rodamientos. Por
ultimo, esta el trabajo de Uddin et al. (2014) quienes propusieron una metodologia de
clasificacion de fallas para motores de induccion, en donde basicamente convierten sefiales
de vibracion a imagenes en 2-D en escala de grises, y con una SVM obtienen la clasificacion
de fallas de rodamientos, barras rotas y desalineamiento; aunque presentan una técnica
interesante de andlisis, la forma en como reportan y comprar sus resultados hace que el
método de diagndstico tenga casi un 100% de certeza en la clasificacion de fallas en motores
de induccion.

Como lo muestra esta seccion existen algunos criterios expresados por autores para
determinar la confiabilidad en el monitoreo y diagnostico, solo que algunos utilizan su propio
juicio olvidandose de las herramientas estadisticas formales que permitan hacer una
evaluacion objetiva de sus resultados. Por lo tanto, uno de los objetivos de este trabajo sera
realizar un analisis de la confiabilidad sustentado con la evaluaciéon y estimacion de
parametros estadisticos que indiquen la confiabilidad del monitoreo y diagndstico de las

metodologias que se propondran para el desarrollo de esta investigacion.

1.2 Objetivos e hipoétesis

1.2.1 Objetivos
El objetivo de esta tesis es desarrollar metodologias de diagndstico confiables que
estén basadas en algoritmos inteligentes y fusion de datos para mejorar la precision de
acciones condicion de monitoreo y diagnostico de multiples fallas en una cadena cinematica.
Asi, para lograr el objetivo propuesto para esta tesis se han considerado los

siguientes objetivos especificos:

e Instrumentar una cadena cinematica con sensores que cuantifiquen sefales de
vibracion, corriente y temperatura, para monitorear y caracterizar las diferentes
condiciones de estado evaluadas.

e Realizar una revision de las técnicas de procesamiento de sefiales que se han
empleado para calculo de indicadores de falla en sistemas electromecéanicos a partir

de magnitudes fisicas como las vibraciones, corrientes y temperaturas.
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1.2.2

Evaluar el desempefio de las técnicas y estrategias de analisis de indicadores de falla
ya existente que se basen en la fusion de datos para, adecuar aquellas que ofrezcan
mejores resultados en nuevas metodologias de diagnostico e identificacion de fallas.
Revisar y evaluar algoritmos y técnicas inteligentes de clasificacion que puedan ser
incluidas en esquemas de monitoreo y diagnostico para la deteccion automadtica de
fallas.

Hacer una evaluacion de la confiabilidad que ofrecen las metodologias de diagndstico

de fallas propuesta para establecer el grado de certeza de los resultados.

Hipotesis

En este trabajo se han propuesto las siguientes hipdtesis con el objetivo de abordar

la problematica que existe en relacion con el monitoreo y diagnostico de multiples fallas en

cadenas cinematicas, y ademas la propuesta de estas hipdtesis sirven como un punto de

partida para el desarrollo de este trabajo de investigacion:

Mediante algoritmos inteligentes y fusiéon de datos es posible desarrollar
metodologias que permitan mejorar la confiabilidad en el monitoreo y diagndstico de
multiples fallas en cadenas cinematicas respecto a los reportados en investigaciones
ya realizadas.

Con la consideracion de diferentes magnitudes fisicas como vibraciones, corrientes y
temperaturas se podra obtener una caracterizacion mas precisa de las diferentes
condiciones de estado respecto a las caracterizaciones clasicas que usan solo una
magnitud fisica, y por lo tanto se mejoraran las capacidades de diagnostico de fallas
de la cadena cinematica.

La aplicacion apropiada de algoritmos de clasificacion inteligentes y estrategias de
fusion de datos en metodologias para monitoreo y diagnostico permitird no solo hacer
la identificacion de multiples en cadenas cinematicas, sino que también permitirdn

analizar la aparicion de fallas en diferentes condiciones de operacion.

1.3 Justificacion

La mayoria de aplicaciones de la industria moderna utiliza maquinaria

especializada en sus procesos de produccion, y la composicion de estas maquinas estad
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principalmente basada en cadenas cinematicas. Esta es una de las principales razones que han
impulsado a el desarrollo de este trabajo de investigacion, ademas de que hasta la fecha y de
acuerdo con los antecedentes no se han reportado metodologias que estén basados en
algoritmos inteligentes y técnicas de fusion de datos que realicen el monitoreo, diagndstico
y deteccion de multiples fallas en cadenas cinematicas. En este sentido, abordar el tema de
monitoreo y diagndstico multiples fallas, es también una buena oportunidad para estudiar los
efectos que generan la aparicion de fallas sobre todos los elementos que componen la cadena
cinematica, porque ya ha sido probado que una falla afecta y genera repercusiones sobre el
resto de componentes que se encuentren relacionados con el elemento de falla (Granados-
Lieberman et al., 2013). Por lo tanto, el desarrollo de metodologias e instrumentos que
ayuden en el monitoreo de procesos beneficia al sector industrial en diferentes aspectos, por
ejemplo: se podran detener procesos ante la aparicion incipiente de fallas y asi se evitaran
danos mayores, con esto se logrard una reduccion de costos al implementar acciones de
mantenimiento correctivo, y ademas la aplicacion adecuada de acciones de mantenimiento
permitira alargar la vida 1util de maquinaria asegurando su disponibilidad. Con esta
contribucién se mejoraran aspectos en la confiabilidad, precision del diagndstico y costo
respecto a las metodologias y técnicas propuestas a la fecha.

Desarrollar investigaciones que involucren el desarrollo de metodologias para el
monitoreo y diagnostico de fallos en cadenas cinematicas es una de las tantas areas de
aplicacion en la que se puede hacer uso de algoritmos inteligentes y la fusion de datos. La
importancia de efectuar el monitoreo de estos sistemas se debe a que son parte principal de
la maquinaria en procesos de la industria, y la aparicion repentina de fallas se hace inherente
a la operacion de las maquinas por estar expuestas a largos periodos de operacion. Esta
situacion demanda a seguir contribuyendo con creacion de nuevas metodologias que
permitan realizar el monitoreo y diagnostico de cadenas cinematicas para establecer su
condicion de operacion. Hasta ahora las soluciones obtenidas ante esta problematica son de
articulos publicados en congresos internacionales y revistas indexadas en los cuales se
presentan metodologias basadas en procesamientos con solo una sefial, algunos trabajos si
han utilizado algin algoritmo inteligente pero la mayoria enfoca sus estudios en fallas
simples; asi, la soluciéon demandada ante esta problematica es la creacion de metodologias

de monitoreo y diagndstico capaces de analizar multiples fallas en una cadena cinematica.
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Por otra parte, también ya existen instrumentos disponibles en la empresa Fluke por
ejemplo que ayudan el monitoreo de sistemas, pero presentan desventajas como: alto costo,
complejidad por entender sus algoritmos y técnicamente su arquitectura es cerrada ya que
solo permiten estimar el estado de las maquinas dejando fuera opciones de realizar el
monitoreo; en este sentido, con la creacion de metodologias de monitoreo y diagndstico
basadas en algoritmos inteligentes y fusion de datos no se realizaria la deteccion de fallas
unicamente en cadenas cinematicas, sino que ademas, debido al uso de diferentes magnitudes
fisicas, estas metodologias tienen la ventaja de poder exportarse y adecuarse para realizar el
monitoreo y diagnostico de otros sistemas.

Otro factor que impulsa el desarrollo de metodologias aplicadas al monitoreo y
diagnostico de fallas en cadenas cinematicas es la carencia de éstas en areas como la de
algoritmos inteligentes y fusion de datos, el disefio de metodologias de este tipo permitira de
forma eficiente y versatil mejorar la confiabilidad y el nivel de precision en el monitoreo,
diagndstico y deteccion de fallas multiples en sistemas integrados por cadenas cinematicas,
con esto, la contribucion en la innovacion pretende ser el desarrollo de metodologias basadas
en algoritmos inteligentes y la fusion de datos que permita detectar multiples fallas en toda

la cadena cinematica ya que hasta hoy no existe una metodologia que se le parezca.

1.4 Planteamiento general

La propuesta para el desarrollo de metodologias de monitoreo y diagndstico de
multiples fallas en cadenas cinemadticas se muestra en el diagrama de la Figura 5, en el cual
se pueden apreciar las diferentes etapas las que deben atenderse.
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Figura 5. Planteamiento general del proyecto para desarrollar una metodologia de
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Instrumentacion, la cadena cinematica sobre la cual se evaluaran diferentes
condiciones de estado se compondra de un motor de induccion, una caja de engranes,
un generador que es usado como carga mecénica y los acoplamientos mecanicos
requeridos para su interconexion. Esta cadena cinemdtica serd instrumentada con
diferentes sensores que permitan cuantificar diferentes magnitudes fisicas como
vibraciones, corrientes y temperaturas.

Experimentacion, se evaluardn experimentalmente diferentes condiciones en la
cadena cinematica, la caja de engranes y el motor de induccion seran los elementos
de la cadena cinematica sobre los cuales se evaluaran diferentes condiciones de
estado.

Procesamiento de sefales, cada una de las condiciones evaluadas estara representada
por sefiales de diferente magnitud fisica; asi, durante la etapa de procesamiento se
realizara el céalculo de indicadores de falla con el objetivo de obtener un conjunto de
indicadores que caractericen a cada una de las condiciones evaluadas. Para el célculo
de indicadores se emplearan técnicas de procesamiento de sefales de andlisis en el
tiempo, frecuencia y tiempo-frecuencia.

Fusion de datos, después de efectuar el calculo de indicadores caracteristicos de falla
y previo a su fusion, estos indicadores seran sometidos a un analisis para determinar
cuales son aquellos indicadores que contienen informacion representativa de cada una
de las condiciones, este andlisis se realizara empleando técnicas de seleccion de
indicadores. Después, los indicadores seleccionados se fusionaran a través de técnicas
de extraccion de indicadores, y mediante esta extraccion se indicadores se obtendra
una representacion de las diferentes condiciones de estado consideradas en un espacio
definido.

Diagnéstico, la condicion de estado de la cadena cinematica estara descrita por el
conjunto de indicadores extraidos durante el proceso de seleccion y reduccion, estos
indicadores seran evaluados mediante algoritmos inteligentes de clasificacion para
establecer la condicion de estado actual bajo cual se encuentra la cadena cinematica;
asi, en esta etapa de diagndstico se buscara generar respuestas precisas en la deteccion

y clasificacion de multiples fallas.
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Capitulo 11

2. Fundamentacion teorica

Con el objetivo de desarrollar e implementar una metodologia de condicion de
monitoreo y diagnostico de fallas en cadenas cinematicas, se realizd una revision de los
diferentes aspectos tedricos y consideraciones que se deben de tener. Por lo tanto, en este
capitulo se presentan aspectos teoricos relacionados con la implementacion de la metodologia
de diagnodstico propuesta y que se desarrolla en esta tesis, con especial atencion en teoria,

técnicas y algoritmos cuya principal tarea se enfoca en el diagnostico de fallas.

2.1 Fallas en cadenas cinematicas

2.1.1 Rodamientos dafados

La mayoria de las maquinas eléctricas y mecanicas utilizan algin tipo de
rodamiento, estos rodamientos son usados para unir la parte fija de las maquinas con las
partes giratorias, y asi permitir un movimiento rotacional libre de rotores en motores de
induccion y de ejes en cajas de engranes.

Los rodamientos son elementos giratorios con tolerancias extremadamente
pequefias para evitar desplazamientos internos, excepto el rotacional; basicamente su
estructura consta de una pista/anillo exterior, una pista/anillo exterior, una canastilla/jaula y
un conjunto de elementos rodantes, en la Figura 6 se muestra un rodamiento de bolas. Aun
bajo condiciones normales de operacion con cargas balanceadas y buenas alineaciones, la
degradacion en rodamientos generalmente se puede generar por fatigas mecanicas, esfuerzos
internos, excentricidad inherente, descargas de corriente por el uso de variadores de
frecuencia; también causas externas como la contaminacion de lubricante y corrosion pueden
generar fallas en rodamientos.

Existe una gran variedad y tipos diferentes de rodamientos, pero cada uno tiene bien
definidas sus propias dimensiones, gracias a esto y debido a que los rodamientos son
elementos mecénicos rotatorios, es posible conocer las frecuencias caracteristicas para cada
uno de los elementos que componen a un rodamiento. Por lo tanto, si un rodamiento presenta

algln tipo de dafia en cualquiera de sus elementos, se generaran impulsos a la frecuencia
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caracteristica del elemento dafiado en el rodamiento. Estas frecuencias caracteristicas de los
elementos de un rodamiento también pueden conocerse frecuencias caracteristicas de falla, y
son definidas como: frecuencias de falla de la pista interior y exterior (fzpir, faror), frecuencia
de falla de la jaula (fr7r) y la frecuencia de falla de los elementos rodantes (fzsr), y sus

expresiones correspondientes son las siguientes (Garcia-Perez et al., 2011):

Fapip = %Nb (1 + D—cos 9) 2.1
faror =21, (1 - g—jcose) (22)
frrr = ];r (1 - g—icos 9) (2.3)
foor = e (1- (32 (coson) (4

donde f- es la frecuencia de rotacion a la que gira la pista interior, D. es el didmetro de la
jaula medido desde un centro de bola al centro de bola opuesta, D3 es el diametro de las bolas,

N3 es el numero de bolas y @ es el angulo de contacto entre el cojinete superficies.

Pista interna

BN

Figura 6. Rodamiento de bolas y sus partes.

Estas frecuencias de fallo pueden ser utilizadas en analisis espectral de vibraciones
para la deteccion de fallas en rodamientos; ademas, el efecto vibratorio que generan estas
frecuencias caracteristicas de falla en rodamientos afecta a las corrientes de estator a
frecuencias predecibles y relacionadas con las frecuencias de falla caracteristicas y la
frecuencia de alimentacion fi. En la siguiente expresion, fzr representa la relacion que existe
entre los efectos de vibracion y la componente caracteristica de falla (fzpor) en las corrientes

de estator; asi, mediante la identificacion de la componente fpr y sus armoénicos sobre
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espectros de sefiales de corriente, se puede hacer la identificacion de fallas en rodamientos

(Bellini et al., 2008).

fee = fs £ kfgpor Kk =135,.. (2.5)

2.1.2 Fallas en rotores por barras rotas

Las barras rotas en los devanados del rotor es una de las fallas mas comunes en
motores con jaula de ardilla, donde una barra o mas pueden estar parcialmente o
completamente rotas. El dafio de barras rotas se puede generar defectos de manufactura,
arranques frecuentes a tension nominal, esfuerzos térmicos y esfuerzos mecanicos generados
por rodamientos.

Comunmente este tipo de falla genera anormalidades en el campo magnético del
entrehierro produciendo una componente armoénica que se inyecta directamente en las lineas
de alimentacion. Para fines de diagndstico, esta componente armonica de falla por barras
rotas (f»») ha sido considerada para detectar anomalias en motores de induccion, debido a
que esta componente modificara el patrén del espectro de corriente asociada con la condicion
sana del motor de induccion. Esta componente caracteristica de falla por barras rotas f5» que
esta relacionada principalmente a la frecuencia fundamental de alimentacion f; dada por (2.6),
esta, donde p es el numero de polos del motor, s es el deslizamiento del motor en operacioén

y k/p denota los valores caracteristicos de los armdnicos de falla en el motor.

f, _<M+> k135 2.6
brb — p —st p_ 1Dy e ()

Una simplificacion en la formulacion para obtener la componente armonica de falla
por barra rota se puede obtener sustituyendo k/p=1I. Esta componente de falla producira
oscilaciones en la velocidad de giro del rotor, esto origina una nueva familia de componentes

de falla dadas por:

forb = (1 £ 2ks)fy k=135,.. (2.7)

Aunque las barras rotas no causan fallas inmediatas en motor con jaula de ardilla,

estas pueden causar serios problemas debido a sus efectos secundarios como:
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sobrecalentamiento, excentricidades en el rotor, dafios en el aislamiento del motor y

consecuentemente falla en el devanado (Garcia-Ramirez et al., 2012).

2.1.3 Fallas de excentricidad y desalineamiento

En general para cualquier maquina rotatoria, la excentricidad o desbalance se
genera cuando el eje de rotacion de la maquina no corresponde con su centro de masa, y este
fenomeno generara fuerzas armonicas que actiian perpendicularmente al eje de rotacion. En
motores eléctricos comunmente suele aparecer excentricidades del entrehierro, y esta
condicion se genera cuando existe una desigualdad entre el estator y el rotor; este tipo de
excentricidad desbalancea la traccion magnética provocando vibraciones, mayor ruido,
desgaste en rodamientos y deflexion en el rotor. Las causas que generan excentricidad en
cualquier tipo de maquina estan relacionadas con errores de manufactura, desgaste en
rodamientos, desalineacion de ejes, deformaciones térmicas, entre otras. La excentricidad se
puede convertir en un caso muy critico de falla cuando la frecuencia de rotacidon coincide
especificamente con alguna de las frecuencias naturales del sistema, esto podria generar el
fenomeno de resonancia (Esfahani et al., 2014).

Por otra parte, la condicion de desalineamiento en méaquinas rotatorias se genera
cuando las lineas centrales de un par de ejes acoplados no coinciden entre si, este tipo de falla
generadora un incremento de las cargas debido a la desalineacion que existe entre los ejes,
los rodamientos y los acoplamientos mecanicos. El incremento de cargas puede conducir a
la disminucion de la eficiencia de la maquinaria, e incluso puede mayores danos. Los factores
principales que generan la condicion de desalineamiento son: asimetria en las cargas
aplicadas, asentamiento desigual de la cimentacion, montaje incorrecto de las maquinas,
entre otras. Por lo tanto, un buen conocimiento acerca de las vibraciones del eje del rotor
puede ser el elemento clave para el diagnodstico y analisis de la desalineacion en las méquinas

giratorias (Verucchi, et al., 2016).

2.1.4 Fallas en engranes

El uso de cajas de engranes en diferentes aplicaciones industriales se esta
incrementando por la necesidad de manejar diferentes velocidades de rotacion y mantener
torques especificos entre las maquinas eléctricas y la carga mecanica. Existen diferentes tipos

de cajas de engranes que pueden ser caracterizadas por el uso de engranes rectos, helicoidales,
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conicos y de gusano; en todas las cajas de engranes hay por lo menos un par de engranes
(conductor y conducido), también pueden existir cajas de engranes con multiples etapas de
reduccion.

Debido a que las cajas de engranes utilizan elementos rotatorios, la aparicion de
cualquier tipo de falla sobre alguno de los engranes generara impactos provocando la
aparicion de vibraciones. En este sentido, las vibraciones en maquinaria rotativa con
engranajes seran inherentes a su funcionamiento porque éstas se generan debido al juego
mecanico o la excitacion de las fuerzas dindmicas inducidas cuando los dientes de engranaje
entran en contacto; por consiguiente, a mayor juego mecénico entre dientes de engrane, la
amplitud de la vibracién es mayor (Lozano y Jauregui, 2013). Ademas, las variaciones de
velocidad y carga también contribuyen a las vibraciones en los sistemas con engranajes,
cuando los dientes entran en contacto produciendo una frecuencia de impacto denominada
frecuencia de engranaje (f») y es la frecuencia caracteristica en la que par de engranes

inducira vibraciones. La frecuencia de engranaje para un par de engranes se calcula mediante:

fn=N-f 2.8)

donde N es el nimero de dientes y f; es la frecuencia de rotacion del eje de entrada o de salida
del engrane analizado. Es util observar que varias frecuencias de engranaje de engranajes
estan presentes en un tren de engranajes complejo (Mark 2015, Norton y Karczub 2003,
Jauregui-Correa y Gonzales 2009).

La falla mas comun en cajas de engranes es la de irregularidades discretas en los
dientes de sus engranes como un diente roto o fracturado. Ante este tipo de fallas, se genera
un aumento de los niveles de ruido y vibraciones a la frecuencia de rotacion del eje del
engrane dafiado, y también en sus correspondientes armonicos asociados. Estos picos de
frecuencia se suman a la frecuencia de engranaje y a sus armonicos. Para una caja de engranes
en buenas condiciones, sobre un espectro de frecuencias de vibraciones se pueden identificar
las frecuencias de los ejes de entrada y salida de la caja de engranes, la frecuencia de
engranaje, un conjunto de bandas laterales que acompafan a la frecuencia de engranaje
(fsidebana) v 10s respectivos armoénicos de la frecuencia de engranaje. En la Figura 7a se muestra

un espectro de vibraciones tedrico para una caja de engranes en condicion sana.
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fsidebana = fm £ fr (2.9)

Comunmente, estas bandas laterales se generan por la modulacion de la forma de
onda del engranaje de los dientes debido a la rotacion de los engranes. Cuando los dientes
estan en buenas condiciones y los engranes son concéntricos, la amplitud de fu, fsideband y SUS
armonicos seran bajas. Por otro lado, un aumento de amplitud en el fy, fsidebana y SUS armonicos
esta asociada con la aparicion de desgaste uniforme en los engranes.

En la Figura 7b se muestra un espectro de vibraciones tedrico de una caja de
engranes bajo la influencia de desgaste en los engranes. Puesto que, para un par de engranajes
Jfm es la misma, la informacion de, fsizenana permite saber cudl es el engranaje desgastado; esto

se determina ya que cada engranaje tiene diferentes f;.
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Figura 7. Espectro de vibraciones de una caja de engranes en estado: (a) sano y (b)
desgaste de engranes.

2.2 Calculo de indicadores

El calculo de indicadores es el procedimiento que se aplica justo después de la
adquisicion de sefales fisicas, este procedimiento es esencial para transformar y procesar la
informacion de sefiales a variables que se puedan interpretar. A pesar de que es un paso
esencial, mucha de las veces se llega a convertir en uno de los pasos mas dificiles, debido a
la informacion irrelevante que pueden incluir las sefiales analizadas. Por lo tanto, con la
aplicacion de la etapa de calculo de indicadores para realizar acciones de condicion de
monitoreo y diagnostico, se analiza la informacion de las magnitudes fisicas adquiridas
durante el monitoreo para resaltar la informacion mas relevante que contienen. También,

antes del calculo de indicadores se pueden emplear diferentes procesamientos de sefiales para
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hacer la representacion de los datos en diferentes formas. Por lo tanto, el principal objetivo
del célculo de indicadores es realizar un andlisis de las magnitudes fisicas para transformarlas
en informacion que se pueda interpretar, y asi obtener un conjunto de indicadores
relacionados con las fallas. Las técnicas de procesamiento de sefiales basadas en el analisis
de dominio en tiempo, frecuencia y tiempo-frecuencia han sido las mas utilizadas durante el
calculo de indicadores en esquemas de condicion de monitoreo y diagndstico (Duda et al.,

2000).

2.2.1 Técnicas de analisis de sefiales basadas en el dominio del tiempo

Las técnicas de dominio en el tiempo son de las mas efectivas para el andlisis de
sefales en estado estacionario, y también algunas veces llegan a ser empleadas para senales
en estado no estacionario. El célculo de indicadores generalmente se realiza a partir de
andlisis de senales en el dominio del tiempo, este tipo de indicadores proporcionan
informacion basica relevante de las sefiales en el tiempo, la informacién proporcionada puede
estar relacionada con la forma de la sefal, sus tendencias, amplitudes y rangos de frecuencia,
entre otros. Debido al bajo costo computacional que representa hacer el calculo de
indicadores estadisticos, esta es la forma mas sencilla de realizar un procesamiento sobre
sefiales adquiridas. Dentro de las técnicas de andlisis de dominio del tiempo, ademads de
incluir métodos estadisticos y estocasticos, también se pueden emplear técnicas de filtrado
de datos, promedio de tiempo sincrénico y otros. En la Tabla 2.1 se enlistan los principales
indicadores estadisticos que han sido empleados para para el calculo de indicadores de falla
en esquemas de condicion de monitoreo y diagnostico; estos indicadores estadisticos han sido
empleados satisfactoriamente en estrategias de condicion de monitoreo y diagnostico de

fallas en cadenas cinematicas (Delgado-Prieto et al., 2013; Igba et al., 2016).

2.2.2 Técnicas de analisis de sefiales basadas en el dominio de frecuencia

Las técnicas de procesamiento de seiales basadas en el andlisis de dominio de
frecuencia realizan una transformacion de las magnitudes fisicas temporales a un espacio de
dominio en frecuencia. Comunmente el andlisis basado en el domino de frecuencia se realiza
sobre mapas de frecuencia o espectros de frecuencias, estos espectros de frecuencias permiten
realizar un analisis de las sefales temporales en términos de las componentes de frecuencias

individuales mediante el calculo de la presencia relativa de cada una de las componentes. La
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Tabla 2.1 Indicadores estadisticos utilizados en el analisis de sefiales de dominio del tiempo.

Indicador Ecuacion
1 n
Media == Z x| (2.10)
n k=
Valor maximo X = max(x) (2.11)

1 n
Root mean square RMS = |—- z (x)?  (2.12)

1 n
Square root mean SRM:(_-E |xk|) (2.13)
n

Desviacion estandar g = Jl (x, —%)2  (2.14)
n

1 n
Varianza 0% =—- (x, — %)% (2.15)
n k=1
RMS
RMS Factor forma SFrus = 1 n (2.16)
; ' k:llxkl
SRM
SRM Factor forma SFspm =1 n 2.17)
; ' k:llxkl
X
Factor cresta CF = —— 2.18
RITS (2.18)
x
Factor latitud LF = —— 2.19
SRM 2-19)
X
Factor impulso IF =7 n (2.20)
; ' k:llxkl
_ )3
Skewness S, = E[(xk—gx)] (2.21)
o
_ )4
Kurtosis k= M (2.22)
o
_ 5
5° momento 5thM = M (2.23)

0—5
ElCo =01 554
0-6

6° momento 6thM =

transformada de Fourier (Fast Fourier Transform-FFT) es una de las técnicas mas conocidas
que se emplea para el analisis en dominio de frecuencia, el principio basico de la FFT es que
cualquier senal arbitraria puede ser descompuesta en conjuntos de senoidales de diferentes
frecuencias. En este sentido, un espectro de frecuencias obtenido a través la FFT se genera
al proyectar una sefial temporal en un conjunto de funciones basicas, donde cada uno de estos
términos es una funcion senoidal con un unico valor. Por lo tanto, cada uno de estos valores

componen a la FFT (o el espectro de frecuencias) de la sefial (Bediaga et al., 2013).
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En muchas de las metodologias de diagndstico de fallas para méaquinas rotatorias
basadas en analisis del dominio de frecuencia, o analisis todo el espectro de frecuencias, o
analizan algunas componentes de frecuencia especificas, para obtener indicadores
caracteristicos de las sefiales.

La siguiente formulacion es empleada para poder hacer la transformacion de sefiales

de dominio en el tiempo a dominio de frecuencia empleando la FFT:

+00
X(f) = f x(t)e 2"t dt (2.25)
—00
donde x(#) es una sefal continua en el dominio del tiempo y ™ representa las ondas bésicas
temporales; senos y cosenos combinados en formas compactas por medio del teorema de
Euler. Desde un punto de vista mas practico, considerando que se realizd una adquisicion de
sefales discreta, la FFT de este tipo de sefiales se obtiene a través de la transformada discreta

de Fourier (Discrete Fourier Transform-DFT) que se define como:
N-1

X[kl =) xe /2™ (2.26)

La DFT se calcula sobre un niimero finito de muestras temporales N de una sefal
discreta x; con i=0),...,N-1, para obtener una aproximacion espectral. Asi como para sefiales
de dominio en el tiempo, las sefales espectrales también pueden ser caracterizadas por
indicadores estadisticos de frecuencia, y estos indicadores después son aplicados en acciones
de condicion de monitoreo y diagnostico. Ademés de los indicadores estadisticos, existen
indicadores caracteristicos de falla para la mayoria de elementos rotatorios de las maquinas

rotatorias (Rao et al., 2011).

2.2.3 Técnicas de analisis de sefiales basadas en el dominio de tiempo-frecuencia

Las técnicas de procesamiento de sefales basadas en el andlisis de dominio de
tiempo-frecuencia son un enfoque alternativo que trata de abordar las limitaciones y
problemas de las técnicas de andlisis basadas en el dominio del tiempo y frecuencia. Asi
como su nombre lo dice, las técnicas de andlisis basado en dominio tiempo-frecuencia,
describen de forma simultanea, el tiempo y componentes frecuenciales de las sefiales. Estas
técnicas son de gran utilidad en aquellos casos donde la maquinaria estd sujeta a cambios

transitorios de la velocidad, donde la FFT ya no es tan efectiva. Para el andlisis de sefiales a
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partir de técnicas en el dominio tiempo-frecuencia se emplean distribuciones que pueden
representar la energia, o la potencia de una sefal en un espacio bidimensional de tiempo y
frecuencia. Por lo tanto, una representacion en el dominio tiempo-frecuencia, muestran como
el contenido frecuencial varia a lo largo del tiempo. Existen diferentes técnicas que pueden
ser empleadas para realizar un andlisis en el dominio tiempo-frecuencia, entre las mas
conocidas estan la transformada corta de Fourier (Short Time Fourier Transform-STFT),
transformadas continuas con Wavelets, distribuciones Wigner-Ville, entre otras. (Gallego y

Castro, 2011; Rao et al., 2011).

2.2.4 Técnicas de analisis de sefiales basadas en descomposiciones

Las técnicas basadas en la descomposicion de sefiales son consideradas técnicas de
analisis en el dominio tiempo-frecuencia; existen diferentes técnicas que pueden realizar
procesamiento de sefiales desde el punto de vista de descomposicion de la senal. Este tipo de
técnicas se enfocan en descomponer una sefial en diferentes subconjuntos que contengan las
partes esenciales de la sefial original; aunque, estas técnicas no se enfocan en obtener una
representacion de las componentes frecuenciales a lo largo del tiempo, enfatizan aquellos
conjuntos de frecuencias o funciones temporales mas significativos de la sefial analizada. En
este sentido, la técnica de descomposicion por modos empiricos y la descomposicion
utilizando Wavelets son de los enfoques mas representativos y utilizados en esquemas de

condicion de monitoreo y diagnoéstico (Van y Kang, 2015).

e Descomposicion de modos empiricos:

El método de descomposiciéon por modos empiricos es un método adaptativo y
eficiente que fue introducido por Huang et al. (1998) para la descomposicion de sefales no
lineales y no estacionarias en funciones de modo intrinseco. Este enfoque de andlisis de
sefiales es relativamente nuevo, y se derivdo de la idea de que los extremos locales
entrelazados y los cruces por cero pueden representar caracteristicas de los datos.

El proceso para realizar la descomposicion de la sefial y obtener el conjunto de
funciones intrinsecas se conoce como "tamizado"; el cual consiste en:

e Identifican todos los maximos y minimos locales de la sefial y hacer la conexion de
cada uno de los maximos y los minimos locales mediante interpolacion utilizado

curvas spline cubicas para generar los envolventes superiores e inferiores.
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e Calcular los valores medios sobre el envolvente superior e inferior m;, y la primera
componente /; es la diferencia entre la sefial original x(?) y m;.

e Verificar si 4; satisface las condiciones y criterios de una funcién intrinseca, y tomar
a este valor como el primer modo intrinseco de x (t). Pero si 4; no es un modo
intrinseco, este se considerard como un proto-modo intrinseco y se nombrard como
hi.

e Tomar /;; como la sefial original y repetir el procedimiento hasta que /1 satisfaga las
condiciones de un modo intrinseco, y desligarlo como c;, k£ serd el nimero de
iteraciones para generar un modo intrinseco.

e Substraer a c¢; de la senal original x(?), este residuo esta denotado por r;, después se
considera a r; como la sefial original y se repetira el proceso para encontrar los otros
modos intrinsecos.

e El procedimiento de la descomposicion de la sefial puede detenerse cuando rn se
convierta en una funciéon monoétona de la cual no se puede extraer mas modos
intrinsecos. Sin embargo, es bien sabido que s6lo un numero determinado de modos
intrinsecos tiene significado fisico, por lo cual s6lo serd necesario considerar un
numero especifico de modos intrinsecos para extraer la informacién mas relevante de
la sefial original.

Al final del proceso, la sefial original puede ser reconstruida mediante la suma de

todos los modos empiricos y el residuo final, esto es (Huang et al., 1998):

n

x(t) = 2 ci(t) + 1, (2.27)

i=1

2.3 Reduccion de indicadores

El conjunto de indicadores calculados para la caracterizacion de las condiciones de
operacion de la maquinaria juega un papel muy importante en los esquemas de condicion de
monitoreo y diagndstico, y el rendimiento de estos esquemas durante el proceso de
diagnostico de fallas se puede ver comprometido por el uso de indicadores inapropiados que
contienen informacién no representativa a las diferentes condiciones.

Sin embargo, aunque, se cree que el uso de un gran numero de indicadores puede

incrementar las capacidades de discriminacion entre fallas, este aumento del nimero de
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indicadores no asegura la adicion de informacion relevante y relacionada con las diferentes
condiciones de funcionamiento. Por esta razon, diferentes estrategias y procedimientos
relacionados con la reduccion de indicadores han sido propuestas para ser incluidas en los
esquemas de condicion de monitoreo y diagndstico. En este sentido, independientemente de
si los esquemas de condicion de monitoreo y diagndstico son empleados para evaluar la
condicion de operacion de maquinas eléctricas o mecénicas, las principales estrategias de
reduccion de indicadores incluidas son la seleccion de indicadores y la extraccion de

indicadores (Li et al., 2015; Theodoridis y Koutroumbas. 2006).

2.3.1 Seleccion de indicadores

El proceso de seleccion de indicadores se realiza con el objetivo de reducir el
numero de indicadores originales establecidos mediante la seleccion de aquellos que
contengan la informacién mas representativa. Cominmente se evalua a cada uno de los
indicadores de forma individual o en subconjuntos bajo una funcién objetivo o criterio de
evaluacion, existen dos tipos de técnicas empleadas en la seleccion de indicadores, las
técnicas de filtrado y las de envoltura.

En las técnicas basadas en filtros, cada indicador es evaluado independientemente
para asignarle una clasificacion entre todos los indicadores. En esta técnica de seccion se
impone un umbral para seleccionar las caracteristicas mas susceptibles de acuerdo a sus
capacidades descriptivas individuales. Las técnicas de filtrado no requieren un algoritmo de
aprendizaje particular, por lo que se utiliza la heuristica para evaluar un subconjunto de
indicadores. Ademas, este tipo de técnicas son generalmente muy eficientes y rapidas de
calcular, sin embargo, un indicador que no contiene informacién discriminativa es util por si
mismo podria contenerla cuando se combina con otros indicadores, y esto no se considera en
este enfoque de seleccion de indicadores.

Por otra parte, en técnicas basadas en envoltorios, diferentes subconjuntos de
indicadores se evaluan repetidamente a través de la validacion cruzada con una maquina de
aprendizaje especifica. Las técnicas de envoltura requieren un algoritmo de aprendizaje
predeterminado o una funcién de evaluacion y utilizan el rendimiento para evaluar y
determinar qué indicadores se seleccionan. Los métodos de envoltura han sido criticados por
ser métodos de fuerza bruta que necesitan gran cantidad de calculo para cubrir todo el espacio

de busqueda; sin embargo, se obtiene una alta precision. De hecho, uno de los métodos mas
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comunes para la reduccion de la dimensionalidad se basa en la seleccion secuencial de
indicadores, en la que se realiza la seleccion de un subconjunto de indicadores para definir
un modelo representativo de la distribucion de datos. Los algoritmos de bisqueda secuencial
se usan para agregar o quitar indicadores de un subconjunto elegido mientras se evalaa el
criterio de seleccion. Estos métodos se basan en la seleccion secuencial hacia adelante o la
seleccion secuencial hacia atras, si el conjunto de indicadores original estd inicialmente vacio
o lleno, respectivamente. Ademas, la variante flotante que manejan estos métodos permite
eliminar los indicadores que se han agregado o afiadir indicadores que se habian eliminado
en una iteracion anterior. Dicha capacidad flotante aumenta en general el rendimiento del
subconjunto de indicadores finales seleccionado.

El procedimiento de seleccion comienza con un modelo de regresion inicial
mediante la inclusion de caracteristicas del conjunto de indicadores disponibles. Una vez que
el modelo esta definido, su comparacion con variantes del modelo incluyendo o no diferentes
subconjuntos de indicadores se realiza secuencialmente. Para ello, se utiliza como criterio de
seleccion un término de error que representa desviaciones de la ecuacion de regresion. Varios
indices pueden ser utilizados para examinar la precision del modelo, sin embargo, uno de los
mas utilizados es el parametro F-estadistico, sugerido en como un buen indicador de la
capacidad general del modelo. Este parametro se basa en que una observacion real es la suma
del resultado del modelo y del residuo. Por lo tanto, el error cuadratico medio debido a la
regresion, MSERegrecion, dividido por el error cuadratico medio debido al residuo, MSEResiduai,
es el valor F-estadistica como se muestra en (Duda et al., 2000; Theodoridis y Koutroumbas.

2006).

i@i-9)*
_ MSRRegression _ q-1 (2 28)
MSEResidual M '
n—-q

donde y es la observacion real, y es la media, y es el resultado del modelo, g es el nimero de

coeficientes en el modelo, 7 es el nimero de indicadores e i es un nimero entero.

2.3.2 Extraccion de indicadores
El proceso de extraccion de indicadores que es una estrategia con fines de
transformacion, donde de alguna forma se busca obtener un nuevo subconjunto de

indicadores en una dimension menor a la del conjunto de indicadores original, la
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transformacion obtenida contiene una combinacion del conjunto de indicadores original. Uno
de los inconvenientes de las estrategias de reduccion de indicadores es que el nuevo conjunto
de indicadores no tiene una interpretacion comprensible, el sentido de las magnitudes fisicas
se pierde durante el proceso de reduccion; sin embargo, a menudo este tipo de estrategias se
abordan para la reduccion de indicadores, fusién de informacion o técnicas de andlisis de
indicadores. Un conjunto de indicadores con informacion no correlacionada puede obtener
mediante la aplicacion de técnicas de atraccion de indicadores; y aunque, durante el proceso
de reduccion se pierde la interpretabilidad de las magnitudes fisicas, para los sistemas de
condiciéon de monitoreo y diagndstico no representa un problema para continuar con el
desarrollo de metodologias de diagndstico que incluyan técnicas de reduccién de indicadores.

Las técnicas de reduccion de indicadores se pueden clasificar dependiendo del
objetivo que buscan, por lo tanto, existen técnicas de representacion de senales, donde el
objetivo del mapeo de los indicadores extraidos es la representacion precisa en un espacio
menor; las técnicas de clasificacion, donde el objetivo de la extraccion de indicadores es
mejorar la informacion para la discriminacion entre clases en un espacio de menor dimension.
Ademas, de que para cada uno de estos casos existen las técnicas lineales y no lineales, y la
aplicacion de cada una de estas dependera del objetivo que se quiera lograr con la reduccion

de un conjunto de indicadores (van der Maaten et al., 2008).

e Analisis de componentes principales

El andlisis de componentes principales (PCA) es una de las técnicas lineales no
supervisadas mas conocidas empleadas para la reducciéon de indicadores. El resultado de la
aplicacion de la técnica PCA sobre un conjunto de indicadores, es un nuevo conjunto de
indicadores llamados componentes principales. Donde cada componente principal es una
combinacion lineal de los indicadores originales. Ademads, dentro de las componentes
principales no hay informacion redundante por ser ortogonales entre si; asi, gran parte de la
informacion de los datos sera conservada en ventas componentes principales, es decir, toda
la variabilidad contenida en el conjunto de indicadores originales se representara por el nuevo
conjunto de indicadores extraidos (Wan et al., 2016).

La técnica PCA identifica las direcciones ortogonales de covarianza maxima de las
observaciones del conjunto original de indicadores (direccion maxima de dispersion de

datos), y proyecta estas observaciones en un nuevo espacio dimensional formado por el
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mismo niimero de componentes que de indicadores. Sin embargo, estas componentes puede
ser ordenadas de acuerdo a su significancia (de mayor a menor), con esto se puede establecer
un umbral para obtener un conjunto final reducido de las componentes de covarianza mas
altos. Una representacion del proceso de reduccion de indicadores a través de la PCA se

muestra en la Figura 8, y enseguida se realiza su descripcion.
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Figura 8. Proceso de extraccion de indicadores mediante la PCA. (a) Conjunto inicial de
indicadores en un espacio 3D. (b) Ubicacion de las componentes principales. (¢)
Representacion del conjunto de indicadores extraidos en un espacio 2D.

Con el fin de interpretar la técnica PCA, se puede utilizar un problema inicial: para
encontrar un vector x,, que minimice la suma de las distancias cuadradas entre x,, y el resto

de vectores, para esto se utiliza el criterio de error cuadrado:

N
JoGo) = )l = 1 (229)
i=1

Siguiendo esta idea, la primera componente principal corresponde al vector
mostrado en la Figura 8 que se etiqueta como PC1, para generar estas componentes
principales: primero, se calcula la matriz de covarianza para el conjunto completo de
observaciones para evaluar la relacion entre indicadores. Segundo, se realiza la
diagonalizacion de los modelos de matriz de covarianza y vectores propios x;.; y valores
propios A;. Tercero, los vectores propios se ordenan en funcion de sus valores propios. Los
vectores propios que contribuyen menos de un porcentaje especificado en la variacién de
datos se eliminan del conjunto de componentes principales finales. Por ltimo, los vectores
propios mas significativos se utilizan para obtener la proyeccion del conjunto de los
indicadores originales, en este sentido, la proyeccion del conjunto inicial de indicadores sobre

el i-ésimo vector propio se obtiene como (van der Maaten, 2007):
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Yi =X * Xi (230)

e Analisis discriminante

Analisis discriminante lineal (LDA) es la técnica de extraccion de indicadores
supervisada mas conocida que se utiliza para la reduccion de lineal de la dimensionalidad en
problemas en los que se abordan multiples clases. El principal objetivo de la técnica LDA se
encuentra en la busqueda de una nueva proyeccion de menor dimensioén donde la informacion
mas discriminativa entre los puntos de datos pertenecientes a diferentes clases se maximiza
(Van y Kang, 2015). Debido a que el LDA es una técnica supervisada, es una técnica
apropiada para maximizar el desempefio de metodologias de condicion de monitoreo y
diagndstico por identificar un conjunto disponible de condiciones de falla.

De hecho, considerando que la LDA aborda problemas de multiples clases con C
clases compuestas por N muestras, la LDA calcula una matriz de dispersion entre clases de

la siguiente manera (Duda et al., 2000):

Cc
Sp = ) Ny(m; — i) (m; — )" 2.31)
=1

donde N, corresponde al nimero total de muestras de la j-ésima clase C;, teniendo en cuenta

todas las clases 7 es la media de todas las muestras y m; es la media de la clase C;. Ademas,

la LDA también considera el calculo de la matriz de dispersion dentro de las clases como:

Nj
S, = Z E(x{ —m)(x - mj)T - 2 S, (2.32)
j=1i=1 j=1

donde xl-j es la i-ésima muestra que pertenece a la clase C;, resultando en S,; la matriz de
covarianza correspondiente de la clase C;.

El vector optimo de proyeccion Wip4 que es elegido por la LDA permite obtener
clases bien separadas ya que la matriz obtenida contiene columnas ortonormales que
maximizan la relaciéon del determinante de la matriz de entre clases de las muestras
proyectadas del determinante de la matriz de dispersion de clase dentro de las muestras
proyectadas:

wrs,w|
WTs,w|
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donde {w;|i = 1,2, -, m} pertenece al conjunto de vectores propios generalizados también
conocidos como vectores discriminantes de la matriz Sy y Sw que corresponden a los valores
propios generalizados de mayor relevancia de la clase C-1 {4;|i = 1,2, -, m}.

De este modo, la extraccion de indicadores que resulta en V se obtiene a través de
la proyeccion del conjunto de datos original de indicadores X en el espacio de dimension

reducida Wip4 como sigue:

V = WLDATX (234)

e Mapas de auto-organizacion

Aunque la mayoria de técnicas de con enfoques lineales de reduccion ofrecen un
buen rendimiento en la reduccion de la dimensionalidad de indicadores, es posible que exista
un conjunto de datos que no pueda ser reducido mediante la combinacion lineal de funciones.
En este sentido, el desarrollo de e implementacion de técnicas de reduccion no lineales son
la solucion ante esta problematica, y de acuerdo con un criterio de error predefinido, estas
técnicas no lineales de reduccion trataran de mapear el espacio de un conjunto de datos
original en un espacio de menor dimension, preservando al mismo tiempo la estructura local
del espacio.

Los mapas de auto-organizacion (SOM) es quizas la técnica de reduccion de
indicadores no lineal més conocida, el aspecto mas importante de los mapas de auto-
organizacion es que estan basados en redes neuronales cuyo objetivo es preservar las
propiedades topoldgicas de un espacio de entrada. El espacio de salida esta predefinido como
una malla regular, donde cada neurona de la malla del SOM representa una unidad de
coincidencia, MU (Matching unit). Para cada neurona, n;, se define un vector de peso d-
dimensional wy;. Los pesos representan las coordenadas de las neuronas en el espacio de
entrada, es decir, el nimero de indicadores. Por lo tanto, la asignacion se realiza asignando
cada punto de datos de entrada, d;n;, a una de estas neuronas, es decir, aquella cuyo vector de
peso es el mas cercano al punto, que es conocido como el vector més proximo (BMU-Best
Matching Unit). El vector de posicion de cada punto de datos en el espacio de salida, dout;,
esta entonces dado por la posicion de la malla de la BMU correspondiente. La funcion de

error utilizada es la siguiente:
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Esom = 2 2 (wn; — doutj)z (2.35)

i din]'Eni

El Esom expresa la distancia media cuadrada de un punto de datos a su BMU
representativa. La minimizacion del Esoum representa el objetivo del entrenamiento, y se
realiza con respecto a los vectores de peso wy. Para cada iteracion, /, que representa al
enfoque de descenso de gradiente, conduce a la regla de actualizacion basada en una tasa de
aprendizaje, a:

wn* = wn® — O (VEs(gM)i (2.36)

Durante el entrenamiento, a(l/) disminuye monotoénicamente preservando la
topologia local de cada unidad de la neurona. Clasicamente, el rendimiento del SOM es
evaluado por el error de cuantificacion medio y error topografico en términos de los datos de
entrenamiento. El error de cuantificacion medio significa la distancia media de cada vector
de datos a su BMU, y el error topografico significa el porcentaje de vectores de datos para
los cuales la BMU y la segunda BMU no son unidades adyacentes.

Antes del entrenamiento del SOM, la red neuronal compuesta por el numero
predefinido de unidades de coincidencia se inicializa al azar dentro del espacio de datos de
entrada, Figura 9a. Durante el entrenamiento, Figura 9a, la malla de MU se adapta
sucesivamente a los pesos wy,; para preservar tanto como sea posible las topologias locales.
Finalmente, la malla entrenada puede ser evaluada con datos nuevos, Figura 9c, donde se
calcula la distancia euclidea a cada MU, y la MU mas cercana se considera la BMU que se
le asigna a la muestra evaluada. Mediante este procedimiento, los datos de entrada pueden
ser, entonces, modelados por un pequefio nimero de MU. Ademas, durante el proceso de
formacion, cada MU puede asociarse a una etiqueta de clase siguiendo un procedimiento de
votacion por mayoria entre sus puntos de datos mas cercanos. Asi, se puede obtener el

diagnostico posterior (Kohonen, 2001).
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Figura 9. Proceso de extraccion de indicadores mediante SOM: (a) datos de entrada e
inicializacion aleatoria, (b) entrenamiento resultante, y (c) evaluacion de un nuevo punto.

2.4 Algoritmos inteligentes de clasificacion y optimizacion

Una parte importante dentro de los esquemas de condicion de monitoreo y
diagnostico son las etapas en donde se realiza la identificacion y clasificacion de fallas
evaluadas; normalmente es identificacion y clasificacion es realizada por algoritmos de
clasificacion, y se da a partir de la evaluacién del conjunto de indicadores previamente
obtenidos para la caracterizacion las condiciones de operacion de la maquinaria.

En este sentido, los sistemas inteligentes son aquellos (elementos, objetos,
instrumentos, etc.) que emulan un comportamiento similar a la inteligencia humana, algunas
de las capacidades que pueden tener los algoritmos inteligentes son: reconocimiento de
patrones, toma de decisiones, aprendizaje, razonamiento, entre otros. Dentro de los sistemas
o algoritmos inteligentes mas utilizados en tareas de clasificacion y optimizacion estan las

redes neuronales, los sistemas de inferencia difusa, algoritmos inteligentes, entre otros (Duda,
et al., 2000).

2.4.1 Redes neuronales

Una red neuronal artificial o cominmente conocida como red neuronal es un
método de procesamiento de informacion inspirado en sistemas bioldgicos, y representa
quizas a uno de los médelos matematicos mas utilizados con un amplio rango de aplicaciones.
Las redes neuronales, como su nombre lo indica, pretenden imitar en una pequefiisima escala
la forma de funcionamiento del sistema nervioso central, especificamente las neuronas que
forman el cerebro humano, las cuales son elementos individuales de procesamiento, estas

neuronas pueden tener contacto con el ambiente por medio de los sentidos, pueden hacer

39



conexiones con ellas mismas, y también pueden actuar por medio de glandulas o impulsos
nerviosos hacia el exterior. La informacion que viaja entre las neuronas, es modificada por
las sinapsis, estas pueden ser excitadoras e inhibidoras, estas sinapsis dan el comportamiento
de la red neuronal. Las redes neuronales artificiales son el resultado de la investigacion del
procesamiento en paralelo, aplicadas en sus inicios al reconocimiento de patrones alcanzado
en la actualidad una infinidad de aplicaciones.

Las redes neuronales son modelos basados en el cerebro humano, por lo tanto, una
adecuada eleccion de los elementos que componen este modelo ayudaré a obtener una mejor
aproximacion del modelo original, McCulloch y Pitts fueron los primeros en proponer un
modelo de una neurona artificial, en la Figura 10 se muestra el modelo de una red neuronal,

y en su formulacion correspondiente.

X A
X2 W12 Yl

X3 vV 1

Figura 10. Composicion basica de una NN.
y1 = F(xywiq + Xawqp + x3Wi3 + Wip) (2.37)

Donde x;, x> y x3 son las entradas, w;;, wi2, wi3 y wig son los pesos o conexiones entre
neuronas y F(x) es una funcion de activacion, asi para un numero de entradas #n, lo anterior

puede expresarse como:

n
yi = FO) xwyi +wip ) (238)
i=1

Esencialmente una red neuronal esta constituida por tres elementos. En una unidad
de proceso, se reciben las entradas del ambiente o de células vecinas, y se calcula su valor de
salida para enviarlo a las neuronas vecinas o reenviarlas al ambiente. La conexion entre

neuronas, une a las neuronas de una red neuronal, y en estas conexiones se tiene asociado un
40



peso en el cual estd almacenado el aprendizaje. Las funciones de activacion son reglas que
combinan las entradas con los pesos de las conexiones, ademads, es necesario también que
exista una regla para evaluar la entrada global de la neurona para determinar el estado en el
que se encontrara la neurona para determinar un nuevo estado de activacioén (Theodoridis y

Koutroumbas. 2006).

2.4.2 Sistemas de inferencia difusa

La logica difusa es una variacion mas potente de la logica tradicional donde no solo
valores entre falso y verdadero son permitidos, sino que también conjunto compuestos con
una cantidad mayor de valores sin fronteras bien definidas. La logica difusa se desarroll6 a
partir de la teoria basica de los conjuntos difusos establecidos por Lofti Zadeh en 1965, donde
cada conjunto difuso es un conjunto de elementos cuya pertinencia al mismo es gradual y no
absoluta. Para cada conjunto difuso se define una funcion de pertenencia que indica la medida
en que cada elemento forma parte de ese conjunto difuso. Un conjunto difuso 4 se define
mediante notacion matematica como A = {(x, uA(x)/x € U)}, asi mismo su funcion de
pertenencia se denota entonces como uA(x) € [0,1].

La légica difusa representa una herramienta 1til para las estrategias de condicioén
de monitoreo y diagnostico para la deteccion automatica de fallas, la logica difusa puede
abordar sin problema y es muy util cuando los limites o fronteras entre valores no estan
claramente definidos o existe eventos que estan parcialmente traslapados. El concepto més
importante en la l6gica difusa es el de funcion de membrecia, las funciones de membrecia
son funciones que definen como un elemento en el espacio de entrada serd mapeado a un
valor de la funcién de membrecia o a un grado de la funcion de membrecia entre 0 y 1. Las
funciones de membrecia mas usadas incluyen funciones triangulares, funciones
trapezoidales, funciones Gaussianas y funciones campana.

La mayoria de sistemas difusos estan basados utilizan tres etapas para hacer sus
operaciones logicas y generar un resultado. Primero, las entradas son convertidas en un
conjunto de variables difusas por medio de un proceso de fusificacion, donde por cada
entrada se general de 3 a 9 variables difusas, y cada variable difusa tiene un valor entre cero
y luno Después, la logica difusa es aplicada a las variables difusas de entrada para generar
un conjunto de variables difusas de salida a través de un conjunto de reglas difusas. Y

finalmente, en la etapa de desfusificacion se generan una o mas variables analdgicas de salida
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a partir del conjunto de variables difusas de salida, estas variables generadas son usadas como
las variables de control; y en el caso de esquemas de condicion de monitoreo y diagnostico
estas variables serviran para definir la condicion de operacion de la maquinaria (Duda et al.,

2000).

2.4.3 Algoritmos genéticos

Para algunas aplicaciones, la seleccion de algunos parametros resultar ser una tarea
dificil, y si no se cuenta con la experiencia necesaria, este proceso se puede convertir en un
proceso largo y tedioso. Para abordar este tipo de problemas ya existen algoritmos de
optimizacion que pueden ser empleados, la idea general es que por medio de diferentes
metodologias o técnicas sea posible configurar un algoritmo de optimizacion con la finalidad
de encontrar los parametros que maximicen o satisfagan una funcion objetivo.

Los AG fueron originalmente introducidos por Holland en 1975, y estan basados
en los principios de la genética natural y en la seleccion natural, filos6ficamente en base a la
teoria de Darwin de la “supervivencia del mas apto” (Rao, 2009). Los AG difieren
fuertemente en concepcion de otros métodos de investigacion, incluyendo los métodos
tradicionales de optimizacion y otros métodos de investigacion estocasticos, ya que mientras
otros métodos siempre procesan puntos simples, los AG mantiene una poblaciéon de
soluciones potenciales (poblacion de individuos). Los individuos son representados por
cromosomas compuestos de genes. Los AG operan en los cromosomas, lo cual representa las
propiedades hereditarias de los individuos. Por analogia con la naturaleza, a través de la
seleccion de individuos aptos, soluciones potenciales al problema de optimizacion viven para
reproducir, y los individuos débiles tienden a desaparecer. Nuevos individuos son creados de
uno o dos padres por cruza y mutacion respectivamente reemplazando a viejos individuos en

la poblacion (Rao, 2009).

2.5 Calculo de indicadores de confiabilidad

La confiabilidad puede ser definida como una medida de la consistencia de los
resultados de una prueba de medidas cuantitativas, donde tedricamente, cada una de las
pruebas contiene algun error que es una porcion de los valores de la prueba que no es
relevante para la construccion que se espera medir. Desde un punto de vista de productividad,

la confiabilidad también puede definirse como una medida de la capacidad de un producto o
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parte para realizar su funcién prevista en un conjunto de condiciones prescritas; y por lo
tanto, la confiabilidad es una probabilidad. Considerando que un producto generado durante
un proceso especifico tiene una confiabilidad de 0.90, significa que tiene una probabilidad
del 90% de funcionar seglin lo previsto; la probabilidad de que falle, es decir, su indice de
fallas, es (1.0 — .90) = 0.10 o 10%. De esto se espera que, en promedio, 1 de cada 10 de los
productos generados fallaran o, de manera equivalente, que el proceso de produccion fallara
en promedio 1 vez cada 10 intentos. Por lo tanto, si se tiene una un proceso de produccioén
con confiabilidad de 0.985, implicaria que, de cada 1000 que se genera el producto, se tendran
en promedio 15 productos con falla.

La confiabilidad es un factor importate de la calidad del producto o proceso, obtener
niveles de confiabilidad altos se ha convertido en un reto importante y para lograrlo se pueden
utilizar diferentes estrategias que mejoren el rendimiento de los procesos. Por ejemplo, la
confiabilidad de un producto especifico se puede determinar a partir de la confiabilidad de
sus partes; en este sentido, la confiabilidad promedio de una pieza se puede medir probando
varias unidades del mismo tipo a lo largo del tiempo hasta que algunas o todas fallen. Existen
diversos procedimientos para calcular la confiabilidad de un instrumento, producto, proceso,
etc., y la mayoria de los procedimientos obtienen la confiabilidad mediante el calculo de un
coeficiente; los coeficientes de confiabilidad y métodos mas utilizados son: el coeficiente
test-retest, método de division por mitades, método de Kuder-Richardson y coeficiente alfa
de Cronbach (IBM SPSS Statistics, Bruton et al., 1999).

Sin embargo, el coeficiente de confiabilidad alfa de Cronbach es una de las medidas
de confiabilidad mas utilizadas en diferentes areas (Cronbach, 1951). La confiabilidad alfa
de Cronbach describe la confiabilidad de una suma (o promedio) de mediciones k donde las
medidas k pueden representar k calificadores, ocasiones, formas alternativas o elementos de
cuestionarios/pruebas. Cuando las medidas representan multiples elementos de cuestionarios
o prueba, que es la aplicacién mas comun, el alfa de Cronbach se conoce como una medida
de confiabilidad de "consistencia interna". El coeficiente de alfa de Cronbach mide el grado
en que las respuestas de los elementos obtenidos al mismo tiempo se correlacionan mucho
entre si, y se ha considerado como punto de corte ampliamente aceptado por la gran mayoria

de las ciencias sociales y diferentes areas de aplicacion el valor de alfa de 0.70; por lo tanto,
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valores superiores a 0.70 representan una excelente confiabilidad. El coeficiente de alfa de
Cronbach se define como:

2
a=kfl<1—z?> (2.39)

Ot

donde, aes la confiabilidad estimada para un conjunto completo de muestras de una prueba,
k es el nimero de muestras, o7 es la varianza de todas las muestras de la prueba (el cuadrado de la

desviacion estandar), y Y, aiz es la suma de las varianzas para la muestra k.
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Capitulo 111

3. Metodologias de diagnostico

En este capitulo se presenta el proceso de desarrollo de este trabajo que se centra
en la propuesta de una metodologia de condicién de monitoreo y diagndstico de multiples
fallas en una cadena cinematica; por lo tanto, en este capitulo se realizara la descripcion
detallada de la metodologia que se propuso para determinar la condicion de estado de una
cadena cinematica. En la Figura 11 se muestra el diagrama a bloques de la metodologia que
se siguid para determinar la condicion de estado de la cadena cinematica; primero se realizo
la instrumentacion de la cadena cinemadtica para medir diferentes magnitudes fisicas
(vibracion, corriente y temperatura); después, bajo diferentes frecuencias de operacion se
evaluaron experimentalmente cuatro condiciones en la caja de engranes y seis condiciones
en el motor de inducciodn, y para cada una de las condiciones evaluadas se hizo la adquisicién
de las diferentes magnitudes fisicas. Una vez realizada la experimentacion, se implementaron
las etapas de Procesamiento de seniales, Fusion de datos y Diagnostico consideradas en el
diagrama del planteamiento general; y asi, primero se hizo un analisis de los efectos
generados por la combinacion de fallas en la caja de engranes y el motor de induccion,
enseguida se hizo la identificacion y clasificacion de las diferentes severidades de desgaste
uniforme en los engranes, y finalmente se hizo la identificacion y clasificacion de las
diferentes condiciones de falla del motor de induccion.

Respecto al desarrollo de esta metodologia, ésta fue implementada en MATLAB ®
que es un software con un campo de aplicaciones bastante amplio, en especifico este software
fue utilizado por tener una gran cantidad de herramientas que facilitan la utilizacion de
técnicas dedicadas al procesamiento de sefiales, y también facilitan la implementacion de los

algoritmos inteligentes.
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Figura 11. Diagrama general de la metodologia desarrollada para la cinematica y su
instrumentacion

3.1 Instrumentacion de la cadena cinematica

El banco de pruebas experimental utilizado para validar la metodologia de
diagndstico propuesta se basa en una cadena cinemadtica, donde esta cadena cinematica esta
compuesta principalmente por un motor de induccion, una caja de engranes y un generador
de corriente continua; asimismo, se hizo la instrumentacién con diferentes sensores para
poder realizar la medicion de diferentes magnitudes fisicas (vibraciones, corrientes,
temperaturas y velocidad de giro), en la anterior Figura 11 se muestra un diagrama a bloques
de los elementos que forman la cadena cinematica, su interconexion y el cableado de la
instrumentacion utilizada. Especificamente, el motor de induccion es un motor de induccion
trifasico de 1492 W (modelo WEGO00236ET3E145T-W22), y para alimentar y controlar su
velocidad de rotacion se utiliza un controlador de frecuencia variable (modelo WEGCFWO08).
A continuacidn, el motor de induccion es acoplado a la caja reductora de engranes de relacion
4:1 (modelo BALDOR GCF4X01AA) para impulsar su eje de entrada; posteriormente, y a
su vez, el eje de salida de la caja de engranes impulsa el generador de corriente continua
(modelo BALDOR-CDP3604) que se utiliza como carga mecanica.

En este trabajo se propuso medir diferentes magnitudes fisicas, en este sentido, se

instald un acelerometro triaxial (modelo LIS3L02AS4) en la parte superior de la caja de
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cambios para medir la aparicion de vibraciones en los plano perpendicular y tangencial al eje
de rotacion de la caja de engranes. Las sefiales de corriente del estator del motor de induccion
fueron adquiridas utilizando tres sensores de corriente de efecto Hall (modelo LOSP050D15)
de Tamura Corporation, estos sensores de efecto Hall fueron instalados en los cables de
alimentacion que estan entre el variador de frecuencias y el motor de induccién. Ademas, la
temperatura de algunas partes del motor de induccion también fueron medidas mediante tres
RTD’s (modelo DM-301) de Labfancility LTD, los RTD se colocaron en diferentes lugares
del motor de induccidn, uno de ellos esta cerca del area del rodamiento en el parte frontal del
motor de induccidn, los otros dos RTD’s estan justo en la zona del rotor en uno de los lados
laterales del motor de induccién. Los sensores instalados, el acelerometro, los sensores de
efecto Hall y los RTDs fueron montados individualmente en tarjetas con su correspondiente
acondicionamiento de sefal y sus respectivos filtros anti-alias.

Para realizar la adquisicion de datos, se utilizd en una tarjeta de adquisicion de datos
(DAS) un convertidor analogico-digital (modelo ADS7841) de 12 bits de 4 canales de salida
en serie de Texas Instruments Incorporated. La tarjeta DAS es un disefio propio de bajo costo
basado en tecnologia de arreglo de compuertas programables de campo (FPGA-Fiel
Programable Gate Array). Las frecuencias de muestreo que se utilizaron durante la
adquisicion de las vibraciones, corrientes del estator, temperaturas y velocidad de giro se fij6
en 3 kHz, 4 kHz, 1 kHz y 4 kHz respectivamente, la tarjeta DAS fue programada para adquirir
estas sefales durante el régimen permanente cuando el motor de induccidén esta bajo
condicion de operacion. Ademads, con el objetivo de automatizar las pruebas durante la
experimentacion, la tarjeta DAS también controlo un relevador que conmuta el estado ON /
OFF del variador de frecuencias; después de realizar las diferentes pruebas experimentales,
toda la informacion adquirida por la tarjeta DAS fue enviada y almacenada en una
computadora personal (PC) para el analisis offline. En la Figura 12 se muestra una imagen
del banco de pruebas experimental en el que se evaluaron diferentes condiciones de
operacion, en esta misma figura se muestra la tarjeta DAS utilizada y la instrumentacion

ejecutada.
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Figura 12. Banco de pruebas experimentales basado en una cadena cinematica

3.1.1 Fallas evaluadas en el motor de induccion

Como se ha mencionado, este trabajo esta centrado en evaluar experimentalmente
en el motor de induccion, asi, las condiciones evaluadas son: estado sano (Healthy-HLT),
rodamiento dafiado (Bearing defect-BD), barras rotas (Broken rotor bar-BRB), desbalance
(Unbalance-UNB) y desalineamiento (Misalignment-MAL). Las fallas de BD y BRB se
reprodujeron induciendo un dafio artificial en estos elementos (rodamiento y rotores del
motor de induccidn), mientras que las fallas de UNB y MAL se generaron al modificar la
configuracion mecédnica de la cadena cinematica donde el motor de induccion esta
interconectado.

Concretamente, el motor de induccion utiliza un rodamiento modelo 6205-2ZNR
en la parte frontal del eje de su rotor, por lo que se utilizdo un rodamiento de las mismas
caracteristicas para maquinar un orificio que atravesara todo el espesor de su pista exterior,
este orificio fue maquinado con un cortador de tungsteno cuyo didmetro es de 1.191 mm. Las
fallas de BRB fueron generadas en dos severidades al maquinar un barreno de 6 mm de
diametro sobre una de las barras de dos rotores similares a el que utiliza el motor de

induccion; por lo tanto, en el rotor que representara la falla de media barra rota (1/2 BRB) se
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maquind un barreno con una profundidad de 3 mm que corresponde aproximadamente al
22% de la seccion transversal de la barra del rotor, y en el otro rotor que representa la falla
de una barra rota (1 BRB) se maquino6 el barren6 con una profundidad de 14 mm que perford
completamente la seccion transversal de una de las barra del rotor.

Por otra parte, la condicion de UNB en maquinas rotatorias se presenta cuando
existe una distribucion de carga no uniforme que genera que el centro de masa este fuera del
eje rotacion; a este respecto, se fijo un tornillo en uno de los acoplamientos mecanicos del
motor de induccidn para reproducir la condicion UNB. La condicion MAL aparece cuando
las lineas centrales de un par de ejes acoplados que no coinciden entre si; como resultado, se
produce un aumento de la carga dindmica en rodamientos y acoplamientos mecanicos debido
a la desalineacion angular entre ejes. De este modo, la condicion MAL se gener6 mediante
el desplazamiento de extremo libre del motor de induccién, este extremo fue desplazado 5
mm sobre el plano horizontal. En la Figura 13 se muestra el conjunto de fallas que fueron
producidas artificialmente y probadas en el banco de pruebas experimentales.

La mayoria de las condiciones consideradas se evaluaron experimentalmente al
reemplazar los elementos con dafio artificial por los elementos sanos del motor de induccion,
unicamente las condiciones de UNB y MAL fueron inducidas al modificar el centro de masa
del motor de induccion y al mover el extremo libre del mismo. Ademads, durante la
experimentacion el motor de induccion fue operado bajo diferentes frecuencias de
funcionamiento; por lo tanto, las frecuencias de operacion de 5 Hz, 15 Hz y 50 Hz que fueron
establecidas en el variador de frecuencias produjeron una velocidad de rotacion promedio de

294 rpm, 890 rpm y 2985 rpm respectivamente en el motor de induccion.
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(d) (e)
Figura 13. Conjunto de fallas evaluadas en el motor de induccion. (a) Rodamiento
dafiado. (b) 'z barra rota. (c) 1 barra rota. (d) Desbalance. () Desalineamiento.

3.1.2 Fallas evaluadas en la caja de engranes

Las cajas de engranes son otro de los elementos principales de maquinaria basada
en cadenas cinematicas, por e€so, en este trabajo se consider6 evaluar diferentes condiciones
en la caja de engranes: estado sano (Healthy-HLT), 25%, 50% y 75% de desgaste uniforme,
respectivamente.

Respecto a estas condiciones consideradas, para la reproduccion del desgaste
uniforme se maquinaron tres engranes con dimensiones similares a las de uno de los engranes
que utiliza la caja de engranes; estos engranes fueron maquinados y artificialmente dafiados
en una fabrica especializada. Por lo tanto, considerando que se tiene un conjunto de
engranajes en una condicion sana, éstos fueron sometidos a un proceso de mecanizado donde
todos sus dientes fueron desgastados por un cortador del tungsteno; después de este proceso
de desgaste, dichos engranajes también fueron sometidos a un proceso de lapeado con el fin
de hacer lo mas real posible el desgaste inducido en los engranes.

La caja de engranes instalada en la cadena cinematica consta de dos engranajes, uno
de ellos es el engranaje conductor y el otro es el engranaje conducido, y cada uno de estos
engranajes tiene 18 y 72 dientes, respectivamente. Los engranes maquinados que fueron
utilizados para la evaluacion de la condicion de la caja de engranes se muestran en la Figura
14a a la Figura 14d: HLT, 25%, 50% y 75% de desgaste uniforme, respectivamente. Para
evaluar experimentalmente cada una de estas condiciones se remplaz6 alternativamente el

engrane sano por cada uno de los engranes con diferente grado de desgaste.
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(d) (e)
Figura 14. Conjunto de engranes maquinados: (a) Sano, (b) 25 %, (c) 50 % y (d) 75 % de
desgaste uniforme, respectivamente.

3.2 Analisis de los efectos generados por la combinacion de fallas de la caja de
engranes y el motor de induccion

Una primera parte para la identificacion de fallas en la cadena cinematica conto de
un andlisis de los efectos generados por la combinacion de fallas de la caja de engranes y del
motor de inducciodn, las fallas analizadas son las de BD combinadas con las diferentes
condiciones de la caja de engranes (HLT, 25%, 50% y 75% de desgaste), en la Figura 15 se
muestra e diagrama bloques que se propuso para realizar el analisis .

En primer lugar, en la etapa de Condiciones evaluadas en la cadena cinemadtica se
definieron los casos de estudio como: estado sano, tres niveles de desgaste uniforme en
engranes, rodamiento dafiado y la combinaciéon de rodamiento dafiado con las diferentes
severidades de engrane desgastado. Como anteriormente se menciono, estas fallas fueron
reproducidas artificialmente y los elementos danados fueron reemplazan en una cadena
cinematica para realizar diferentes experimentos. Ademas, se utilizan diferentes frecuencias
de operacion en el motor de induccion para observar los efectos de la velocidad de rotacion
en cada uno de las condiciones estudiadas.

Posteriormente esta la etapa de Adquisicion de datos, donde de cada una de las
experimentaciones que se realizd se monitorearon y adquirieron los datos de las sefiales de

vibracion del acelerémetro triaxial que se colocé en la parte superior de la caja de engranes.
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Ademés, la corriente de estator del motor de induccién y su velocidad de rotacion se obtuvo
de los sensores de efecto Hall y de un encoder digital, respectivamente. Durante la
adquisicion de datos se hizo el monitoreo y adquisicion de las diferentes sefiales cuando el
motor de induccion de la cadena cinematica se encontraba bajo el régimen estable de
operacion.

A continuacion, en la tercera etapa de Cdlculo de indicadores, se les aplico una
ventana de tiempo Hanning a las sefales de vibracion y de corriente para reducir la filtracion
espectral, y sobre estas sefiales pre-procesadas se calculd su respectivo espectro de
frecuencias para lo cual se emple6 la transformada rapida de Fourier (FFT-Fast Fourier
Trnasform) para las sefiales de vibracion y para las sefiales de corriente se calcul6 densidad
espectral de potencia (PSD-Power Spectral Density). Adicional a esto, se realizé el calculo
de las frecuencias caracteristicas de falla para los diferentes elementos estudiados
(rodamiento y engranes), estas componentes de frecuencia se calcularon a partir de la
velocidad de rotacidon que se obtuvo para las diferentes condiciones evaluadas.

Después, en la etapa de Andlisis espectral, sobre los espectros calculados de
vibraciones y de corriente se hizo la localizacion de aquellas componentes caracteristicas de
frecuencia que se estimaron para el rodamiento y los engranes, la localizacion de estas
componentes se realizd para analizar el comportamiento que genera la aparicion de estas
fallas en una region espectral especifica. Finalmente, en la etapa de Diagnostico, se evalud
la condicion de la cadena cinematica, esta respuesta se generd de comparar el incremento en
amplitud y demodulacion que se surgid sobre las componentes caracteristicas de falla

calculadas y localizadas en las diferentes regiones de los espectros.
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Figura 15. Diagrama bloques para efectuar el andlisis de los efectos generados por
combinar fallas de la caja de engranes y el motor de induccion.

3.3 Identificacion y clasificacion de las diferentes severidades de desgaste uniforme
en engranes

En una segunda parte de la identifican de fallas de la cadena cinematica se propuso
analizar las diferentes severidades de desgaste uniforme evaluadas en la caja de engranes, en
la Figura 16 se muestra el diagrama bloques que se utilizé para identificar y clasificar las
diferentes severidades del desgaste en la caja de engranes bajo diferentes frecuencias de
operacion.

Para esta identificacion se parte de que se evaluaran cuatro condiciones de estado
en el Sistema de transmision de engranes de la cadena cinematica, entre estas condiciones se
evalu6 una condicidn sana, y tres severidades de desgaste uniforme, 25%, 50% y 75% de
desgaste. Después en la etapa de Adquisicion de datos, para cada una de las condiciones
evaluadas se monitorearon y adquirieron continuamente las vibraciones que se generaron en
el plano perpendicular al eje de rotacion de la caja de engranes.

Posteriormente, en la etapa de Cdlculo de indicadores, se realizd una
caracterizacion de cada una de las sefales de vibraciones adquiridas estimando un conjunto
de 15 indicadores estadisticos de cada una de ellas. Este conjunto de indicadores estadisticos
que se propuso esta compuesto por: la media, valor mdximo, RMS, media de la raiz cuadrada,

desviacion estandar, varianza, factor de forma RMS, factor de forma de raiz cuadrada, factor
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de cresta, factor de impulso, skewness, kurtosis y quinto y sexto momentos normalizados.
Ademas, como anteriormente ya se mencion6 este conjunto de indicadores estadisticos tiene
la capacidad de analizar las tendencias de las sefiales con una fuente de informacion de alto
rendimiento, tanto asi que ya se han obtenido muy buenos resultados al incluir indicadores
de este conjunto propuesto en estrategias de condicion de monitoreo para la identificacion de
fallas en sistemas electromecanicos (Igba et al., 2016).

La cuarta etapa es la Seleccion de indicadores, en donde analiz6é por separado las
capacidades discriminativas de los indicadores estadisticos estimados que pertenecen a los
diferentes pares de condiciones sano-fallo, esto se realiz6 con el objetivo de preservar y filtrar
los indicadores con alta capacidad discriminativa que mejor describan la condicion de trabajo
de la caja de engranes. Para este proceso de seleccion de indicadores se propuso evaluar a
cada uno de los indicadores mediante el calculo de su coeficiente de Fisher; y que en esta
estrategia se consider6 como un analisis de Fisher basado en la fuerza bruta, en el que se
obtiene la relacion entre la estimacion de dispersion dentro de la clase y la estimacion de
dispersion entre clases, aqui debe mencionarse que cuando se habla de clase es para hacer
referencia a una de las condiciones consideradas. Especificamente, este coeficiente de Fisher
calculado puede interpretarse como una medida relativa que representa la distancia entre las
diferentes clases y la dispersion entre los puntos de datos pertenecientes a cada clase.
Entonces, un conjunto de indicadores que producen un coeficiente de Fisher pequeio implica
tener capacidades discriminativas pobres, mientras que un coeficiente de Fisher alto implica
tener mejores capacidades discriminativas. En este sentido, se propuso que los indicadores
fueran seleccionados de acuerdo a la relevancia de sus capacidades discriminativas, es decir,
aquellos indicadores con coeficientes de Fisher significativamente grandes fueron
considerados como los indicadores con mayores capacidades discriminativas de falla,
mientras que aquellos indicadores con coeficientes de Fisher inferiores fueron considerados
como indicadores no discriminatorios sin informacion relacionada con la condicion de falla
evaluada. Esta estrategia de seleccion de indicadores estd basada en un problema
combinatorio, y por lo tanto se calculd los coeficientes de Fisher para todas las
combinaciones de indicadores estadisticos disponibles de subconjuntos compuestos por uno,
dos y tres indicadores estadisticos. Para eliminar todos aquellos indicadores de poca utilidad,

durante el proceso de seleccion de indicadores se analizo las capacidades discriminativas de
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los subconjuntos de indicadores estadisticos considerando todos los pares de condiciones
sanas-fallo. Luego, después de que se evalud el coeficiente de Fisher para cada uno de los
indicadores estadisticos, el subconjunto de indicadores estadisticos con el mejor coeficiente
de Fisher fue el que se considerd6 como el subconjunto de indicadores mas relevante y
discriminatorio que proporciona una mejor descripcion para distinguir entre cada uno de los
pares correspondientes de condicion sana-fallo evaluados.

En la quinta etapa, Extraccion de indicadores, todos los subconjuntos de
indicadores seleccionados como los mas discriminativos para cada pareja de condiciones
sano-fallo fueron sometidos a una transformacion de base y un proceso de compresion por
medio de la técnica de reduccion LDA. Como resultado de este proceso, se extrajo un nuevo
conjunto de indicadores compuesto por la combinacion en diferentes ponderaciones de los
indicadores estadisticos previamente seleccionados. En consecuencia, debido a la
transformacion de base que se realizo, fue posible proyectar el nuevo conjunto de
caracteristicas extraidas en un espacio bidimensional que permiti6 obtener una interpretacion
visual de las diferentes condiciones consideradas. Ademas, la representacion resultante de
los indicadores extraidos en un espacio bidimensional facilito la tarea de clasificacion y
diagndstico fallas. Asi, los indicadores estadisticos més discriminatorios seleccionados en la
etapa anterior se proyectaron en una nueva base de espacio dimensional menor preservando
sus capacidades discriminativas de diferenciacion entre las condiciones consideradas.

Finalmente, la clasificacion y el diagndstico de las fallas se realizo en la sexta etapa
Clasificacion, y en esta etapa se evaluo el conjunto de indicadores extraidos para obtener el
diagnostico de la condicion de operacion de la caja de engranes. En este sentido, debe
resaltarse que, en esta estrategia de diagndstico que se propuso, se considerd un
procesamiento de analisis consecutivo para los conjuntos iniciales de indicadores (Seleccion
de indicadores y Extraccion de indicadores); y mediante su implementacion se eliminaron
aquellos indicadores que no iban a ser capaces de representar en forma significativa los
patrones caracteristicos de las condiciones de trabajo de la caja de engranes. Por lo tanto,
debido a que el nimero de indicadores se redujo a dos, y que ademads se enfatizaron los
diferentes patrones de condicion, fue posible utilizar una estructura de clasificacion simple.
Al respecto, se propuso usar un clasificador basado en inferencia difusa (Fuzzy based

inference based classifier) para realizar el diagnostico y clasificacion de las condiciones
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consideradas. Especificamente, en un sistema clasico de inferencia difusa hay un antecedente
que es la entrada, y dicha entrada es evaluada por medio de funciones de pertenencia con el
proposito de determinar su grado de asociaciéon a un evento difuso especifico. En el
clasificador propuesto, el conjunto extraido de indicadores fueron las variables de entrada
que se evaluaron en las funciones de pertenencia. A continuacidn, internamente el
clasificador genero una conclusion al obtener el resultado o salida del sistema de inferencias
difusas, estas inferencias difusas generalmente son una serie de operaciones logicas también
se conocen como reglas difusas. Ademas, el clasificador propuesto conto con cuatro salidas
que representaron a cada una de las condiciones consideradas, el consecuente de cada funcion
de pertenencia en el sistema de inferencia difusas quedo determinado por la funcién de

pertenencia tipo Sugeno.
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Figura 16. Diagrama bloques empleado para el monitoreo y diagnéstico del desgaste de
engranes en diferentes condiciones de operacion.

3.4 Deteccion y clasificacion de multiples fallas en el motor de induccion

La tercera parte de la identificacion de fallas en la cadena cinematica se centrd en
el andlisis de multiples fallas sobre el motor de induccion, en la Figura 17 se muestra el
diagrama bloques que se utilizo para la identificacion de las multiples condiciones de falla

del motor de induccion.
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En primer lugar, se realizd la definicion de los casos de estudio en la etapa de
Condiciones evaluadas en la cadena cinematica, y las diferentes condiciones evaluadas en
el motor de induccion fueron: condicion sana (HLT), rodamiento dafiado (BD), media barra
rota del rotor (1/2 BRB), una barra rota del rotor (1 BRB), desbalance (UNB) y
desalineamiento (MAL). Durante la experimentacion se hizo la adquisicion de noventa
mediciones de las vibraciones generadas por cada una de las condiciones consideradas, donde
cada una de estas mediciones corresponde a un segundo de monitoreo constante del
funcionamiento en régimen estable del motor de induccidn, asi para cada una de las

condiciones evaluadas se obtuvo un patron caracteristico de vibraciones.

3.4.1 Descomposicion de seiiales de vibracion y calculo de indicadores

El procesamiento de sefiales es una parte esencial de las estrategias de condicion de
monitoreo y diagnostico, especificamente para la identificacion de multiples fallas en el
motor de induccion se realizd un procesamiento de sefiales mas complejo. Por lo que las
sefales de vibracion adquiridas fueron sometidas a un proceso de composicion que se realizd
por medio de la descomposicion de modos empiricos (EMD); dicha descomposicion fue se
aplico a las sefiales de cada una de las condiciones consideradas, el resultado de esta
descomposicion es un conjunto de modos intrinsecos (Intrinsic mode function- IMF) que se
adaptan automaticamente al patrén vibratorio correspondiente.

Después, cada conjunto resultante de IMF’s fue caracterizado mediante la
estimacion de 15 indicadores estadisticas basados en el tiempo, los indicadores estadisticos
calculados son: media, valor maximo, RMS, media de la raiz cuadrada, desviacion estandar,
varianza, factor de forma RMS, factor de forma de raiz cuadrada, factor de cresta, factor de
impulso, skewness, kurtosis y quinto y sexto momentos normalizados. Por lo tanto, se calculo
un numero de 150 indicadores numéricos para cada una de las condiciones consideradas. Este
conjunto propuesto de indicadores es el mismo que se muestra en la Tabla 2.1, y estos
indicadores estadistico basados en el tiempo han sido utilizado exitosamente en la deteccion
de fallos en el motor eléctricos debido a su informacién de alto rendimiento y sus capacidades

para analizar las tendencias generales de las sefales (Delagado-Prieto et al., 2013).
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3.4.2 Reduccion de dimensionalidad de indicadores en multiples etapas

Los conjuntos de indicadores estimados previamente para cada una de las
condiciones consideras son denominados conjuntos de alta dimension, y estos conjuntos
contienen una gran parte de la informacion relacionada con la condicién de trabajo de la
cadena cinematica, pero de estos indicadores s6lo algunos contendran la informacion mas
representativa para la diferenciacion entre distintas condiciones de operacion.

Por lo tanto, teniendo en cuenta que el conjunto de IMF’s obtenido contiene
informacion correlacionada, en una primera etapa de Optimizacion de indicadores se utilizd
un algoritmo genético (GA-Genetic algorithm) en conjunto con la técnica de anélisis de
componentes principales (PCA-Principal Component Analysis) con la finalidad de encontrar
aquel subconjunto de IMF que proporcione la mejor representacion de cada una de las
condiciones consideradas. Esta optimizacion de indicadores se realiz6 individualmente para
cada condicion considerada de la siguiente manera: un vector logico con diez elementos
representd los cromosomas del GA, en el que cada elemento representd a cada una de las
IMF’s obtenidas. Entonces, una poblacion inicial se gener6 aleatoriamente considerando que
al menos uno de los elementos contenidos en el vector 1dgico tiene que ser seleccionado para
ser evaluado; y también se pueden evaluar a mas de un elemento a la vez. Una vez definida
la poblacion inicial, se evalua la funcién objetivo, que se basé en la acumulacion de la
varianza de los datos. A continuacion, la IMF o IMF’s a evaluar estan ahora representadas
por su conjunto de indicadores estadistico correspondiente; en este sentido, la varianza
acumulada de las IMF’s seleccionadas se calcul6 a través de PCA, y la funcion objetivo
evalud la varianza que fue acumulada por las primeras dos y tres componentes principales.
Posteriormente, se generd otra poblacion utilizando el método de seleccion de rueda de ruleta
(Roulette), ademas de que el GA aplica una mutacioén y, basdndose en la distribucion
gaussiana, se elige la nueva poblacion, y luego se repite iterativamente hasta encontrar el
conjunto de IMF's que presente la mejor acumulacion de la variabilidad de datos; los criterios
considerados para detener el proceso de optimizacion del algoritmo son controlados por
diferentes objetivos como lograr una maximizacion de la varianza o alcanzar un nimero
maximo de generaciones. En este proceso, cada condicion de falla se evaluo con respecto de

la condiciéon sana; como resultado, los conjuntos de IMF’s se optimizaron eliminando la
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informacion redundante, y so6lo la informacion discriminatoria relacionada con cada
condicion se conservo en las IMF’s selectas.

En una segunda etapa se hizo una Seleccion de indicadores, y en esta etapa de
seleccion, se realizo un analisis de las capacidades discriminativas individuales de cada uno
de los indicadores estadistico con el objetivo de filtrar y preservar los indicadores con mayor
capacidad discriminatoria. En este proceso, fueron considerados aquellos indicadores
estadisticos que pertenecen al conjunto optimizado de IMF’s. En este sentido, la seleccion de
indicadores se realizd calculando el coeficiente de Fisher que es una medida relativa en
términos de la distancia que hay entre puntos de datos en diferentes clases, esto significa que
indicadores estadisticos con coeficiente de Fisher representan grandes distancias, mientras
que aquellos indicadores con coeficientes de Fisher bajos representan distancias mas
pequeiias. En consecuencia, los indicadores son clasificados en funcion de su relevancia, es
decir, los indicadores que obtienen mejores puntuaciones se consideran como los mejores
con excelentes capacidades discriminativas. El método de seleccion de indicadores se generd
mediante un problema combinatorio; en este sentido, el coeficiente de Fisher se calculo
combinando todos los indicadores estadisticos, para esta combinacion fueron considerados
subconjuntos de dos y tres indicadores. Y asi como en la etapa de optimizacion, en este
proceso de seleccion se evaluaron las condiciones de falla respecto de la condicion sana.
Después de obtener el coeficiente de Fisher para cada uno de los indicadores, los tres
primeros con el mejor puntaje en términos del coeficiente de Fisher fueron considerados
como el conjunto de indicadores mas significativo que mejor describe las condiciones de
trabajo de la maquina.

Estas dos primeras etapas (Optimizacion de indicadores y Seleccion de
indicadores) corresponden a un proceso de filtrado del conjunto inicial de indicadores alta
dimensionalidad. Por lo tanto, para cada condicion de falla considerada se obtuvo un conjunto
de indicadores que contienen la informacién mas significativa y discriminativa de cada una
de las condiciones de funcionamiento de la cadena cinematica.

Finalmente, en una etapa de Extraccion de indicadores, todos los conjuntos de
indicadores seleccionados fueron sometidos a un proceso de compresion y a una
trasformacion de base por medio de la técnica LDA. Con este proceso de compresion se

extrajo un nuevo conjunto de indicadores, y estos indicadores extraidos son el resultado de
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una combinacion de diferentes pesos de los conjuntos de indicadores seleccionado. Ademas,
estos indicadores extraidos ofrecen la ventaja de poder ser proyectados en un espacio
bidimensional que permite una interpretacion visual de las condiciones consideradas.
Asimismo, esta representacion bidimensional resultante facilito la tarea de clasificacion para
el algoritmo de clasificacion usado, ya que solo se deben gestionar dos entradas. Con este
enfoque de reduccion de la dimensionalidad de indicadores, los indicadores con mejor
capacidad discriminativa fueron proyectados en un espacio de dimension reducida donde
fueron conservadas y maximizadas sus capacidades para la discriminacion entre las

diferentes condiciones consideradas.

3.4.3 Clasificacion

En esta estrategia de diagndstico propuesta para identificar multiples fallas en el
motor de induccion estd basada principalmente en el procesamiento consecutivo del conjunto
original de indicadores, por lo que a lo largo de este proceso se conservaron aquellos
indicadores que son significativamente mas importantes para representar los patrones
caracteristicos de cada una de las fallas. Por lo tanto, mediante la aplicacion de esta estrategia
de reduccion de indicadores hibrida se obtuvo un alto rendimiento que permitié usar una
configuracion mas sencilla en la estructura del clasificador.

En este sentido, se utilizo una estructura simple de un clasificador basado en redes
neuronales (NN-Neural Network) para generar el diagnostico de las condiciones
consideradas. El clasificador que se utilizo tiene una estructura clasica de tres capas. La capa
de entrada se compuso por dos neuronas que corresponden a los vectores de indicadores
bidimensionales que se obtuvieron con la estrategia hibrida de reduccion de indicadores
propuesta. En la capa oculta se utilizaron diez neuronas de acuerdo con las recomendaciones
clasicas de aplicacion (Duda et al., 2000). La capa de salida se compuso por seis neuronas,
una para cada condicion considerada. Esta simple y clasica estructura de clasificador por NN
se ha implementado con éxito en diferentes esquemas de condicion de monitoreo y
diagnostico (Zhang y Wang, 2013 b). Ademas de proporcionar la clasificacion y diagndstico
de fallas, este clasificador por NN también proporciono la probabilidad de diagndstico debido
a que utilizo una funcion sigmoide como funcién de activacion en su capa de salida; por lo

tanto, el resultado de clasificacion que se proporciono estd relacionado con un valor de
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probabilidad. Para el entrenamiento se utilizo la regla de retropropagacion para la estimacion

del gradiente y el gradiente conjugado escalado como técnica de minimizacion.
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3.5 Evaluacion de la confiabilidad del diagndstico de fallas en la cadena cinematica

Para realizar el analisis de la confiabilidad del diagnostico de fallas en la cadena
cinematica, se calculo el coeficiente Alfa de Cronbach (&) mediante la ecuacion (2.39). Como
se menciono y en especifico para este trabajo, este coeficiente a describira la confiabilidad
del promedio de los resultados obtenidos de £ mediciones evaluadas, es decir, el coeficiente
anos dard la medida de la consistencia interna de los resultados obtenidos como una medida
de confiabilidad. En este sentido, para obtener el coeficiente a se evaluaron las matrices de
confusion de los resultados de diagnostico obtenidos de la evaluacion de diferentes
condiciones de estado en la caja de engranes y el motor de induccién de las secciones 3.3 y
3.4. Estas matrices de confusion evaluadas contenian los valores de clase asignados
(diagndstico obtenido) para cada una de las muestras evaluadas, por lo tanto, para el caso de
la caja de engranes se evaluaron cuatro clases diferentes (HLT, 25%, 50% y 75% de desgaste
uniforme), y para el motor de induccidn se evaluaron seis clases diferentes (HLT, BD, 2
BRB, 1 BRB, UNB y MAL). Para este trabajo de investigacion, el célculo del coeficiente a

como medida de confiabilidad es el mas apropiado, esto debido a la capacidad que se tiene
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por poder analizar matrices con valores de clasificacion en la identificacion de diferentes
clases, asi, calculando este valor se podra conocer la confiabilidad que se tienen en los
resultados de diagnostico, identificacion y clasificacion de las diferentes fallas evaluadas en

la cadena cinematica.
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Capitulo 1V

4. Resultados y discusiones

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos de desarrollar la metodologia
propuesta de condicion de monitoreo y diagndstico en la deteccion de fallas en una cadena
cinematica, los resultados y sus respectivas discusiones estan reportados en el mismo orden

en que se realizo la descripcion de la metodologia propuesta.

4.1 Analisis de los efectos generados por la combinacion de fallas de la caja de
engranes y el motor de induccion

En la primera parte de la identificacion de fallas en la cadena cinematica se
analizaron los efectos de combinar fallas en la caja de engranes y el motor de induccion, las
condiciones evaluadas fueron las tres severidades de desgaste uniforme en una caja de
engranes, una condicion de rodamiento dafiado en un motor de induccién y sus
combinaciones.

Durante la experimentacion se remplazaron iterativamente los elementos dafiados
por los elementos de condicion sana y se realizd la adquisicion de sefiales de vibracion,
corriente de estator y velocidad de rotacion, ademas, se utilizaron diferentes frecuencias de
operacion en el variador de velocidad para alimentar el motor de induccidén que impulsa toda
la cadena cinematica y observar los diferentes comportamientos de las condiciones
evaluadas. Aunque en el variador de frecuencias se fijaron los valores de 5 Hz, 15 Hz y 50
Hz, la frecuencia de operacion del motor de induccion fue ligeramente menor en cada uno de
los casos debido al deslizamiento en el rotor. Debido a que esta primera parte del diagndstico
se baso en el analisis de componentes frecuenciales de falla en sefiales de vibracion y
corriente de estator, fue necesario tener conocimiento de la velocidad de rotacion real para
poder realizar el célculo tedrico de las componentes frecuenciales de falla de los engranes y
el rodamiento. En este sentido, a partir de la velocidad de rotacion que se midid con el
encoder digital se calcularon estas componentes frecuenciales, en la Tabla 4.1 se muestra un
resumen de estas componentes frecuenciales caracteristicas de las fallas. Para el engrane
desgastado se calcul6 la frecuencia de engranaje (f») y su segundo armoénico (2f,), y para el

rodamiento se calculd la frecuencia de su pista exterior (fror), su segundo armonico (2/zror);
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estas frecuencias de caracteristicas de falla son la base para realizar el analisis espectral de
las sefiales de vibracion. Por otra parte, para el analisis espectral con sefiales de corriente, se
utilizé la frecuencia de rotacion real (f-) para el calculo de una componente de frecuencia que
caracteriza la falla de rodamiento dafiado (f3£) sobre el espectro de corrientes; en caso de los
engranes desgastados, aun no existe una formulacion tedrica que sustente el andlisis espectral

de sefiales de corriente para la deteccion de sus fallos.

Tabla 4.1 Frecuencias caracteristicas de falla calculadas a partir de la velocidad de rotacion del
motor de induccion.

Velocidad de giro (rpm) Frecuencias caracteristicas de falla (Hz)
Engrane Rodamiento
o 2fm feror  2fsror  [BE 1
293.4 88.02 176.04 17.50 35 21.99 4.89
889.28 266.79  533.58 53.06 106.12 67.88 14.82
2984.4 895.32  1790.65 178.09 356.18 227.83 49.74

Por lo tanto, para determinar la presencia o no de fallos en la cadena cinematica, se
analizaron las sefiales de vibracion mediante la aplicacion de la FFT para calcular sus
espectros, y para las sefiales de corriente se obtuvieron los espectros para un analisis de
densidad espectral de potencias (PSD-Power Spectral Density). En este sentido, en la Figura
18 se muestra uno de los espectros de vibraciones que se obtuvo cuando en la caja de engranes
se encontraba el engrane sano, y en la Figura 19 se muestra el espectro de vibraciones que se
generd cuando en la caja de engranes se encontraba el engrane con 50 % de desgaste
uniforme; en ambas condiciones en el variador de frecuencias se fij6 un valor de 15 Hz. Sobre
estos espectros de vibraciones fue posible detectar componentes caracteristicos como la
frecuencia de rotacion (f- = 14,65 Hz), la frecuencia de engranaje (fn = 267,3 Hz), la
frecuencia de la pista exterior del rodamiento (fpror = 52,73 Hz) y sus correspondientes
armoénicos 2f, = 534,7 Hz, 2fspor = 104 Hz, 4fzpor = 208 Hz).

Como se muestra en el espectro de vibraciones para la condicion sana (Figura 18),
existen una gran cantidad de componentes que quizas no tengan relacién alguna con las
componentes caracteristicas de falla, sin embargo, las componentes de frecuencia que
caracterizan a los diferentes elementos con falla tienen amplitudes de vibracion bajas.
Aunque la aparicion de vibraciones en cualquier maquinaria es inevitable por las condiciones

de operacion, para realizar acciones de condicién de monitoreo se debe de tener como patrén
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un rango de amplitudes de vibraciones que caractericen la condicion sana de la maquinaria,
y que ademads después sera util para determinar la condicién de la maquinaria. Por lo tanto,
al comparar los espectros de vibraciones correspondientes a la condicion sana y la de 50 %
de desgaste uniforme en la caja de engranes (Figura 18 y Figura 19), se observé que la
amplitud de la frecuencia de engranaje (f,,) incremento significativamente, este incremento
también se presento en su respectivo armonico (2f»); ademads en las bandas laterales de estas
frecuencias aparecieron componentes adicionales; en este sentido, el incremento en amplitud

de las vibraciones es un indicador caracteristico de la aparicion de fallas.
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Figura 18. Espectro de vibraciones para la condicion sana de la cadena cinematica y
cuando el motor de induccion se opero al SHz.
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caja de engranes, motor de induccion en estado sano y frecuencia de operacion de S0Hz.
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En la Figura 20 se muestran otros espectros de vibraciones obtenidos cuando el
variador de frecuencias operd a 5 Hz y en la cadena cinematica se evalud la condicion sana,
75 % de desgaste uniforme, rodamiento dafado y sus combinaciones, sobre cada uno de estos
espectros de vibraciones fue posible hacer la identificacion de la frecuencia de rotacion real
(fr = 4.83 Hz), la componente de frecuencia asociada al engrane (f» = 87.89 Hz) y al
rodamiento (fgpor = 17.21 Hz) y sus respectivos armoénicos (2f,, = 176.1 Hz, 3f, = 264.8 Hz,
2fppor = 34.06 Hz, 3fgpor = 53.1 Hz).

Por lo tanto, para esta condicion de operacion del variador, el espectro de
vibraciones de la condicion sana mostrado en la Figura 20a fue considerado como el patron
referencia sobre el cual se compararon las condiciones de falla. Asi, del espectro de la Figura
20b que se obtuvo de las vibraciones generadas bajo la condicion de rodamiento dafiado y
caja de engranes en condicion sana, se observo que las amplitudes de las frecuencias
caracteristicas de los engranes y el rodamiento se mantuvieron aproximadamente en el mismo
nivel; pero, aparecieron componentes de frecuencia en las regiones cercanas a las bandas
laterales de frecuencia de engranaje y sus armonicos. Por otra parte, sobre el espectro de la
Figura 20c obtenido de evaluar la condicion de 75 % de desgaste uniforme sin rodamiento
danado, se generaron incrementos de amplitud en el segundo y tercer armoénico de la
frecuencia de engranaje (2f, y 3f») debido a la presencia del desgaste uniforme en la caja de
engranes. Y cuando se combina la falla de rodamiento dafiado con la falla de 75 % de desgaste
uniforme en el engrane, las frecuencias caracteristicas de falla presentaron un incremento en
amplitud como muestra el espectro de la Figura 20d; de este espectro fue posible hacer la
deteccion de la falla del desgaste en el engrane debido al incremento de amplitud que se
generd en los armoénicos de la frecuencia de engranaje. Debido a que la aparicion de
vibraciones fue inherente a la condicion de operacion de la caja de engranes, la identificacion
de falla por defecto en el rodamiento se vio limitada por generar componentes de frecuencia

inferiores a las que la caja de engranes género.
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Figura 20. Espectro de vibraciones para cuando el motor de induccidn se oper6 a SHz
para las condiciones de: (a) cadena cinemadtica sana, (b) rodamiento dafiado del motor de
induccion, (c) 75% de desgaste uniforme en la caja de engranes, y (d) combinacion de
rodamiento dafiado con desgaste uniforme de 75%.

A pesar de que el acelerometro fue instalado en la parte central de la cadena
cinematica, las vibraciones que se generaron por la falla de rodamiento dafiado no fueron tan
significativas como para ser trasmitidas a través del eje que acopla en el motor de induccion
y a caja de engranes. Ademads, en los espectros mostrados también hay componentes de
frecuencia que no estan relacionados a alguno de los elementos evaluados, todos estos
componentes de frecuencia se deben a la composicion de la cadena cinematica.

Un resumen de los resultados numéricos del analisis de componentes frecuenciales
se muestran de la Tabla 4.2 a la Tabla 4.5, estas tablas estan divididas segln la frecuencia de
operacion utilizada en el variador de frecuencias (5 Hz y 15 Hz), y a su vez se dividen por
combinar o no la falla de rodamiento dafiado con las diferentes severidades de desgaste
uniforme evaluada.

De estos resultados tabulados se realiz6 una clara identificacion de la aparicion de
fallas de desgaste en los engranes al observar los incrementos de la amplitud de las
componentes de la frecuencia de engranaje y sus armonicos (fu, 2fm y 3fm), y cuando la falla
de rodamiento dafiado no estd presente. Por otra parte, ante la presencia de la falla de
rodamiento dafnado, las amplitudes de frecuencia de la caja de engranes también presentan
incrementos de forma irregular; este fendmeno se genero por la combinacion de los fallos y

la transicion de las vibraciones por toda la cadena cinemadtica. Y a pesar de que la falla de
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rodamiento dafiado no se detect6 satisfactoriamente, se pudo comprobar que las vibraciones
generadas por el rodamiento modifican la condicion de operacion en toda la cadena
cinematica.

Tabla 4.2 Amplitudes de las componentes de frecuencia de falla para cada condiciéon de engrane
desgastado sin rodamiento dafiado y variador de frecuencias a 5 Hz.

Condiciéon Amplitud (x1073 m/s?)
o 2fm 3fm fsrPor 2fsroF 3fspror
HLT 1.160 1.291 1.223 1.141 1.197 1.226
25% 1.193 1.372 1.805 1.252 1.228 1.198
50% 1.146 1.454 2.694 1.218 1.265 1.284
75% 1.131 2.737 1.588 1.387 1.424 1.530

Tabla 4.3 Amplitudes de las componentes de frecuencia de falla para cada condicion de engrane
desgastado, rodamiento dafiado y variador de frecuencias a 5 Hz.

Condicion Amplitud (x107 m/s?)
o 2fm 3fm ferPor 2fsroF 3fspror
HLT 1.155 1.220 1.271 1.123 1.177 1.111
25% 1.203 1.275 1.397 1.212 1.169 1.223
50% 1.206 1.364 2.774 1.217 1.170 1.338
75% 1.188 1.708 1.215 1.190 1.111 1.178

Tabla 4.4 Amplitudes de las componentes de frecuencia de falla para cada condicion de engrane
desgastado sin rodamiento dafiado y variador de frecuencias a 15 Hz.

Condicién Amplitud (x1073 m/s?)
o 2fm 3fm fsPor 2fsroF 3fsror
HLT 3.979 2.095 6.050 1.182 1.144 1.305
25% 15.96 7.438 6.821 1.322 1.178 1.363
50% 37.75 33.31 28.46 1.347 1.405 1.347
75% 42.29 34.48 30.09 1.461 1.322 1.345

Tabla 4.5 Amplitudes de las componentes de frecuencia de falla para cada condicion de engrane
desgastado, rodamiento dafiado y variador de frecuencias a 15 Hz.

Condicion Amplitud (x1073 m/s?)
f m Zﬁn 3f m ﬁ?POF Zj{BPOF 3ﬁ3POF
HLT 2.482 4.673 8.622 1.204 1.352 1.427
25% 6.522 6.016 9.611 1.276 1.381 1.233
50% 13.93 9.154 13.11 1.432 1.414 1.427
75% 5.154 6.235 6.344 1.375 1.284 1.412

Los resultados obtenidos del andlisis espectral a frecuencias bajas de operacion (5
Hz y 15 Hz) fueron adecuados para la deteccion del desgaste en la caja de engranes, mientras

que del analisis espectral realizado a frecuencias de operacion mas altas (50 Hz) no se
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obtuvieron resultados tan significativos; esto debido a que a frecuencias de operacion mas
altas la aparicion de vibraciones es alin mas inherente a la operacion de trabajo. Respecto a
la falla de desgaste uniforme, debido a que las componentes de la frecuencia de engranaje no
presentaron un incremento monoténico de su amplitud, estos resultados que se obtuvieron no
permitieron hacer una identificacion clara de la aparicion de esta falla. De forma similar para
la falla de engrane danado tampoco fue perfectamente detectada mediante el andlisis
espectral a frecuencias de operacion altas; aunque ambas fallas no pudieron ser correctamente
detectadas, las oscilaciones en las amplitudes de vibracion son indicador de que la condicion
de la cadena cinematica no es la adecuada. En la Tabla 4.6 se muestran las amplitudes de las
componentes frecuenciales de falla para las diferentes condiciones evaluadas en la caja de
engranes cuando en el variador de frecuencias se fijo el valor de 50 Hz y la condicién del
rodamiento fue sana, y en la Tabla 4.7 se muestran las componentes de frecuencia de falla
para las diferentes condiciones de la caja de engranes, rodamiento dafiado y cuando en el
variador se usaron de 50 Hz.

Tabla 4.6 Amplitudes de las componentes de frecuencia de falla para cada condiciéon de engrane
desgastado sin rodamiento dafiado y variador de frecuencias a 50 Hz.
Condicion Amplitud (x10~ m/s?)

fm  feror  2fsror  3fzror
HLT 26.73 2491 5.538 8.179
25% 31.67 1.551 1.721 8.298
50% 40.92 1.659 4.265 17.15
75% 19.69 2.628 3.474 12.49

Tabla 4.7 Amplitudes de las componentes de frecuencia de falla para cada condicion de engrane
desgastado, rodamiento dafnado y variador de frecuencias a 50 Hz.
Condicion Amplitud (x10~ m/s?)

fm  feror  2fsror  3fzror

HLT 28.79 3.832 1.248 3.326

25% 10.27 4.005 1.527 7.018

50% 58.26 5.194 1.609 5.52

75% 23.79 6.364 1.811 5.857

En esta primera parte de identificacién de fallas también se propuso el analisis
espectral de las senales de corriente con la finalidad de observar los efectos causados por las
vibraciones que generan los fallos de desgaste uniforme en los engranes, rodamiento danado
y sus combinaciones. En este sentido, para cada experimento se obtuvo espectro de densidad

de potencias de las sefiales de corriente del motor de induccion, este analisis se centrd en
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observar las modificaciones que sufren los espectros alrededor de la frecuencia de operacion
fs. Este analisis espectral de corrientes carecid de informacion relacionada a las condiciones
evaluadas cuando se analizo el espectro obtenido por fijar en el variador de frecuencias un
valor de 5 Hz; de forma contraria, fue posible identificar cambios importantes sobre los
espectros de corrientes cuando en el variador de frecuencias se fijaron los valores de 15 Hz
y 50 Hz.

Las condiciones de falla evaluadas en la caja de engranes y el motor de induccién
tuvieron mayor influencia sobre los espectros de corrientes cuando el variador de frecuencias
opero a 50 Hz, en la Figura 21a se muestran los espectros de corrientes para las diferentes
condiciones evaluadas en la caja de engranes, sano, 25 %, 50 % y 75 % de desgaste; sobre
este espectro fue posible observar os efectos que genero el efecto del desgaste uniforme sobre
los consumos de corriente del motor de induccion. Las bandas laterales que aparecen en
ambos lados de la frecuencia de operacion f; que es 50 Hz son algunos de los efectos que
generd la falla de desgaste, ademds, debido a que estas bandas laterales se encuentran
separadas a una distancia de f /4 de la frecuencia de alimentacion f;, esta separacion coincide
exactamente con el ratio de reduccion de la caja de engranes (4:1). Aunque, ante la presencia
de las condiciones del desgaste las bandas laterales no presentaron un incremento
monotonico en su amplitud, la modificacion de sus amplitudes permite saber de la existencia
de este tipo de falla, y estos resultados podrian complementarse con el analisis espectral de
vibraciones para tener certeza sobre la condicion de la cadena cinematica.

En la Figura 21b se muestran otros espectros de corrientes que corresponden a la
condicion sana, rodamiento dafiado, 75 % de desgaste y la combinacion de ambos fallos; en
estos espectros se observa que las amplitudes de las bandas laterales a la frecuencia de
operacion f; son modificadas ante la aparicion de la falla causada por el rodamiento dafiado.
En este sentido, se profundizo mas en el analisis de la componente de frecuencia de fallo del
rodamiento fp£, se pudo identificar la presencia de falla de rodamiento dafiado al comparar
las amplitudes de esta componente; por lo que, mediante el analisis espectral en corrientes
fue posible determinar la presencia de falla generada por el rodamiento dafiado. Con el fin
de simplificar los resultados, en la Tabla 4.8 se muestra el valor numérico de las componentes
de frecuencia principal con las que se efectud el andlisis, donde destaca la frecuencia de

operacion dada por el variador f;, cinco frecuencias adicionales (a, b, ¢, d, e) y la frecuencia
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de fallo del rodamiento fze. Y en la Tabla 4.9 y Tabla 4.10 se muestra un resumen de las

amplitudes de estas frecuencias mencionadas.
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Figura 21. Espectro de densidades de potencia de senales de corriente para cuando el
motor de induccion se operd a 50 Hz para las condiciones de: (a) diferentes severidades
de desgaste en la caja de engranes, (b) combinacion de falla de desgaste uniforme con
rodamiento dafado.

Tabla 4.8 Componentes de frecuencia a analizar en los espectros de corriente.

Frecuencia usada Frecuencias localizadas alrededor de f; (Hz)

en el variador (Hz) £ a b c d e fre
15 15.14 390 7.81 2246 2637 29.79 83.02
50 49.81 25.39 37.60 62.50 69.82 74.71 277.64
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Tabla 4.9 Amplitudes de las componentes de frecuencia de falla para cada condicion de engrane
desgastado sin rodamiento dafiado y variador de frecuencias a 50 Hz.

Frecuencia del Amplitudes de frecuencias (db)
in VFD (Hz) £, a b c d e JBE
HLT 1.75 -18.86 -12.34 -13.13 -1599 -19.16 -28.39
25% 1.68 -13.93 -590 -650 -17.74 -13.59 -27.76
50% 1.68 -18.22 -10.13 -10.76 -16.00 -18.73 -27.30
75% 1.58 -19.40 -15.02 -159 -17.33 -18.97 -27.97

Tabla 4.10 Amplitudes de las componentes de frecuencia de falla para cada condicion de engrane
desgastado, rodamiento dafiado y variador de frecuencias a 50 Hz.

Frecuencia del Amplitudes de frecuencias (db)

VED (Hz) fs a b c d e faE
HLT 1.66 -18.74 -12.03 -12.55 -17.85 -18.84 -26.46
25% 1.67 -13.27 -6.00 -6.54 -17.94 -1324 -21.74
50% 1.63 -15.65 -8.48 -9.01 -17.98 -15.82 -24.28
75% 1.67 -19.16 -12.25 -12.51 -16.64 -19.24 -26.34

4.2 Identificacion y clasificacion de las diferentes severidades de desgaste uniforme
en engranes

En la segunda parte de la identificacion de fallas en la cadena cinematica se realizd
el monitoreo y diagnostico de las cuatro condiciones diferentes evaluadas en la caja de
engranes: HLT, 25%, 50% y 75% de desgaste uniforme.

Durante la experimentacion se evaluaron iterativamente cada una de las
condiciones de falla y se hizo la adquisicién de las vibraciones generadas; durante la
evaluacion de cada de las condiciones se emplearon diferentes frecuencias de operacion en
el variador de frecuencia (SHz, 15Hz y 50Hz). Las sefiales de vibracion adquiridas y
almacenadas constaron de noventa mediciones relacionadas con la operacion de trabajo de la
caja de engranes, donde cada una estas mediciones tuvieron una duraciéon de un segundo.
Posteriormente, se estim6 un conjunto de 15 indicadores de cada una de las mediciones para
generar un patron caracteristico de vibraciones para cada una de las condiciones evaluadas,
asi, cada una de las condiciones evaluadas a diferentes frecuencias de operacion quedo
representada por un conjunto de 15 indicadores con 90 muestras.

A pesar de que este conjunto de indicadores estadisticos ofrece una buena
caracterizacion de las sefiales, no todos tienen la misma cantidad de informacion relacionada

con las condiciones de falla. A este respecto, con el objetivo de conservar indicadores
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estadisticos mas representativos, los conjuntos de indicadores estimados se sometieron a un
proceso de analisis mediante un enfoque reduccion de indicadores, en el que se incluy6 una
seleccion y extraccion de indicadores.

En la etapa de seleccion de indicadores se analizaron las capacidades
discriminativas de los indicadores estadisticos mediante el calculo de su coeficiente de
Fisher. Este analisis de indicadores se aplicéd individualmente a los conjuntos de indicadores
estadisticos de cada uno de los pares de condiciones sano-fallo, donde para todas las
combinaciones posibles en subconjuntos de uno, dos y tres indicadores estadisticos se estimo
el coeficiente de Fisher. Debe resaltarse que mediante el anélisis individual para los tres pares
de condiciones sana-fallo se filtraron los indicadores estadisticos con mejores capacidades
discriminativas. Los tres pares de condiciones sano y dafios son: sano-25% de desgaste, sano-
50% de desgaste y sano-75% de desgaste. En este proceso de seleccion los recursos
computacionales pudieron verse comprometidos debido a que el analisis mediante
coeficientes de Fisher representa un problema de combinacién entre indicadores, por eso es
que este andlisis se limito a realizar combinaciones de maximo tres indicadores estadisticos.
Después de la evaluacion de todas las posibles combinaciones, los conjuntos de indicadores
fueron ordenados de acuerdo su relevancia determinada por el coeficiente de Fisher; es decir,
los conjuntos de indicadores con mejores capacidades discriminativas produjeron valores
grandes para el coeficiente de Fisher. Entonces, con el objetivo de filtrar los mejores
indicadores estadisticos, el primer subconjunto que se enlisto fue considerado como el mejor
conjunto de indicadores con capacidades de distinguir entre el par de condiciones sano-fallo
correspondiente.

Por lo tanto, los subconjuntos de indicadores estadisticos que mejor describen a
cada una de las condiciones consideradas se obtuvieron mediante este proceso de seleccion,
en la Tabla 4.11 se muestra el detalle de cada uno de los subconjuntos de indicadores
estadisticos seleccionados para las condiciones consideradas a diferentes frecuencias de
operacion. Debe aclararse que el detalle de los subconjuntos de indicadores de la Tabla 4.11
corresponde al primer subconjunto que se enlisto en términos del coeficiente de Fisher, es
decir, es el subconjunto de indicadores con el coeficiente de Fisher mas grande, ademas, estos

subconjuntos se obtuvieron de la combinacion de tres indicadores estadisticos. Por lo tanto,
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los valores de los coeficientes mostrados corresponden al coeficiente de Fisher generado por
los indicadores estadisticos que componen a cada uno los subconjuntos seleccionados.
Asimismo, debe considerarse que coeficientes de Fisher igual a 1 significan que la
estimacion de dispersion dentro de la clase es igual a la estimacion de dispersion entre clases.
Por lo tanto, los indicadores estadisticos con mejores capacidades de discriminacién son
aquellos que tienden a generar coeficientes de Fisher superior a 1. Por consiguiente, de
acuerdo con los valores de la Tabla 4.11, los subconjuntos de indicadores seleccionados
tienen capacidades discriminativas ventajosas para la diferenciacion entre los pares de clases
sano-fallos. Ademas, se observé que un indicador estadistico puede aparecer repetido en los
diferentes subconjuntos de indicadores seleccionados para la misma condicidn de trabajo de
la caja de engranes, y aunque esto suceda, este indicador debe considerarse solo una vez para
para formar el conjunto final de indicadores seleccionadas. Por ejemplo, considerando los
subconjuntos de indicadores seleccionados obtenidos cuando la frecuencia de operacion fue
5 Hz, el conjunto final de indicadores estadisticos seleccionados se integrod por el SRM, la

desviacion estandar, el RMS, la media y la varianza.

Tabla 4.11 Detalle de los subconjuntos de indicadores seleccionados por considerar la combinacion
de tres indicadores para el calculo del coeficiente de Fisher.

Frecuencia de operacioén

5Hz 15HZ 50 Hz
o Comunto de Coeficient .Con'Junto de Coeficient .Con'JuntO de Coeficient
Condici6  indicadores . indicadores . indicadores .
. e de Fisher . e de Fisher . e de Fisher
n seleccionado seleccionado seleccionado
< calculado S calculado S calculado
SRM- .., Desviacion
desviacion Desviacion estandar -
25 % , 1693.43 estandar - 34946.22 366.91
estandar- RMS-SMR RMS-
RMS varianza
Media- Media- Mean-S.
509, varanza- g0 desviacién op, 450 factor RMS- 00 o
desviacion estandar - S. factor
estandar varianza SMR
Mtindar. SRM-RMS- desvinsion
75 % . 74.92 Desviacion 684.15 , 1620.95
varianza- i estandar -
estandar .
RMS varianza

Posteriormente, en el proceso de extraccion de indicadores, los subconjuntos de

indicadores seleccionados fueron sometidos a un proceso de compresion y transformacion de
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base a través de la técnica LDA. Asi, a través de esta estrategia de extraccion de indicadores
se obtuvo un nuevo subconjunto de indicadores, y estos indicadores extraidos estin
compuestos por una combinacion ponderada de cada de los indicadores estadisticos
previamente seleccionados. Como resultado de la transformacion de la base, fue posible
obtener una representacion visual en un espacio bidimensional de las condiciones
consideradas.

Debido cada una de las condiciones consideradas se evalu6 para tres frecuencias de
operacion diferente, entonces, la extraccion de indicadores se aplicod individualmente a los
subconjuntos de indicadores seleccionados para cada una de las diferentes frecuencias de
operacion. En la Figura 22 se muestran las proyecciones resultantes de los conjuntos de
indicadores extraidos a través de la LDA para las tres frecuencias de operacion diferentes,
SHz, 15Hz y 50Hz.

Como se esperd, en las tres proyecciones resultantes para las diferentes frecuencias
de operacion, se obtuvo una excelente separacion entre las clases de las condiciones
consideradas. Aunque, algunos puntos de datos de clases diferentes tendieron a aparecer
cerca unos de los otros, los centros de los datos de las clases se separan perfectamente.
Ademés, la efectividad y aplicabilidad de esta estrategia de diagndstico queda justificada
debido a que no se produjeron superposiciones entre la condicion sana de la caja de engranes

y las diferentes condiciones de falla
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Figura 22. Proyecciones de los conjuntos de indicadores extraidas mediante la LDA para
cuando el motor opero a: (a) SHz, (b) 15Hz y (¢) 50Hz.

Respecto a la clasificacion, se propuso usar un clasificador basado en inferencia
difusa para realizar el diagnostico y clasificacion de fallos, mediante la aplicacion sucesiva
del método de reduccion de indicadores (seleccion y reduccion de indicadores) se obtuvo una
excelente caracterizacion de las condiciones consideradas; esta caracterizacion facilito

realizar la tarea de diagnéstico, y por lo tanto una estructura simple en el clasificador
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permitird obtener resultados precisos sin un excesivo coste computacional. Por lo tanto, en
la estructura de un clasificador de inferencia difusa se evaluaron los diferentes conjuntos de
indicadores extraidos por la LDA, esta evaluacion se hizo por medio de la evaluacion de
funciones de membrecia para determinar el grado de asociacion con un evento difuso
especifico. Después de esto, el diagnostico se obtuvo al calcular el consecuente de cada
funcion de pertenencia en el sistema de inferencia difusas, y este consecuente fue
determinado por la funcion de membrecia de tipo Sugeno, el clasificador fue entrenado a lo
largo de 50 épocas.

Con el objetivo de demostrar la efectividad de esta estrategia de diagnostico y
obtener resultados estadisticamente significativos, este clasificador se evaludé bajo un
esquema de validacion cruzada de 5 veces. En este sentido, los conjuntos de indicadores
extraidos compuestos por 360 muestras (90 muestras por condicidon) se consideran como la
base de datos original. Luego, esta base de datos se dividid en dos conjuntos de datos
diferentes. El primer conjunto compuesto por 288 muestras (72 muestras por condicion), se
utilizé para el entrenamiento del clasificador, y el segundo conjunto con 72 muestras (18
muestras por condicion), se utilizé para probar el clasificador. Por lo tanto, con respecto al
desempeiio de la clasificacion, se usé toda la variabilidad de las bases de datos disponibles
y, mediante la consideracion del esquema de validacion cruzada de 5 veces, se obtienen cinco
ratios de clasificacion. Estos ratios de clasificacion fueron promediados, en la Tabla 4.12 se
muestra el resumen de las medias de estos ratios de clasificacion alcanzados durante el
entrenamiento y prueba del clasificador difuso para las diferentes condiciones de operacion.
Debe mencionarse que estos ratios de clasificacion mostraron un comportamiento estable
bajo el esquema validacion cruzada de 5 veces, y para las diferentes frecuencias de operacion
los ratios de clasificacion estuvieron dentro de los rangos de 94.3% a 99.8% durante el

entrenamiento y 92.2% y 99.1% para la etapa de prueba del clasificador.

Tabla 4.12 Rendimiento de la clasificacion obtenida durante el entrenamiento y prueba del sistema
de inferencia Fuzzy bajo las condiciones consideradas a diferentes frecuencias de operacion.

Frecuencia de operacion Entrenamiento  Prueba

5Hz 99.32% 98.88%
15 Hz 99.82% 99.1%
50 Hz 94.3% 92.2%
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4.3 Deteccion y clasificacion de multiples fallas en el motor de induccion

En la tercera parte de la identificacion de fallas de la cadena cinematica se evaluaron
diferentes condiciones de operacion en el motor de induccion, para el monitoreo y
diagnodstico de las multiples fallas evaluadas se usaron las sefales de vibracion del plano
perpendicular al eje de rotacién del motor de induccion; y estas sefiales contenian noventa
muestras consecutivas de un segundo de la operacion de la cadena cinematica para las
diferentes condiciones consideradas. Posteriormente, a estas sefiales se les aplicé una
descomposicion por medio de la EMD, y para cada una de las noventa muestras de las
descomposiciones que se obtuvieron se calculd el conjunto de 15 indicadores estadisticos.
En consecuencia, se estim6 un conjunto de indicadores de alta dimensionalidad para cada
condicion considerada, donde cada uno de estos conjuntos quedo compuesto por 90 muestras
con 150 indicadores de estadistica.

Después, durante el proceso de optimizacion con el GA, se utilizé la varianza
acumulada por dos y tres de las componentes principales para comparar los resultados de las
IMF’s optimizadas, y con esto se observo que el GA generaba el mismo conjunto de IMF’s
optimizadas. Aunque los resultados son similares, hubo una clara diferencia en los recursos
computacionales. Es decir, cuando se consideraron tres componentes principales, la carga
computacional aumento, y como consecuencia el tiempo de convergencia también aumento
aproximadamente dos veces en comparacion con el tiempo de convergencia de cuando fueron
consideradas solamente dos componentes principales. Con respecto a la varianza acumulada,
al considerar tres componentes, el porcentaje de varianza acumulada fue cerca del 3% mayor
que la varianza acumulada calculada cuando se consideraron sélo dos componentes. En la
Tabla 4.13 se enlistan los conjuntos de IMF’s optimizados para todas las condiciones
consideradas, para estos conjuntos de IMF’s optimizadas se obtuvo un porcentaje de varianza
acumulada mayor al 75 % que es considera como un buen niimero que representa una
excelente concentracion de la variabilidad de los datos; en la Tabla 4.13 también se muestran
los porcentajes de varianza acumulada y el detalle de los indicadores estadisticos con mayor
contribucién en las dos componentes principales. Respecto al proceso de optimizacion, este
se detuvo por alcanzar el nimero maximo de generaciones, y para todos los procesos de
optimizacion se obtuvo un buen desempefio; en la Figura 23 se muestran las graficas del

desempefio alcanzado por el GA en términos de la varianza acumulada durante la
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optimizacion de las IMF’s, para todas las condiciones consideradas después de las 20

primeras generaciones el mejor individuo mostrd su mejor resultado.

Tabla 4.13 Detalle del conjunto indicadores estadisticos obtenidos de las IMF’s optimizadas al
considerar dos componentes principales en el proceso de optimizacion.

D, IMFs Indicadores estadisticos con mejor atribucion en
Condicién . %0 L
optimas dos componentes principales
Valor maximo, RMS, SRM, desviacion estandar,
82.9%  varianza, RMS factor forma, SRM factor forma,
factor cresta, factor de latitud, kurtosis.

Valor maximo, RMS, SRM, desviacion estandar,

> Barra rota IMF1  84.2%  varianza, RMS factor forma, SRM factor forma,
factor cresta, factor de latitud, factor impulso.

Valor maximo, RMS, SRM, desviacion estandar,

varianza, RMS factor forma, SRM factor forma,
factor cresta, factor de latitud, factor impulso,

kurtosis, sexto momento.

Media, Valor maximo, RMS, SRM, desviacion
estandar, varianza, RMS factor forma, SRM
factor forma, factor cresta, factor de latitud, factor
impulso, kurtosis, sexto momento.

Valor maximo, RMS, SRM, desviacion estandar,
IMF1, 91.1% varianza, RMS factor forma, SRM factor forma,
IMF2 ’ factor cresta, factor de latitud, factor impulso,

kurtosis, sexto momento

Rodamiento IMF1,
dafiado IMF2

1 Barra rota IMF1 92.3%

Desbalance IMF1 92.4%

Desalineamiento

En esta primera etapa de optimizacion se elimind la informacion redundante, para
demostrar que existe una diferencia entre la variabilidad de los datos de conjuntos
optimizados y un conjunto arbitrario, se aplico la PCA a el conjunto de IMF’s optimizadas
de la condicion de desalineamiento que estd compuesto por los primeros dos modos
intrinsecos (IMF1 y IMF2). Y como se mostr6 en la Tabla 4.13, la varianza acumulada que
generan los indicadores estadisticos de estos dos modos (IMF1 y IMF2) es de 91.1% en dos
componentes principales; la representacion de la dispersion de los datos obtenida se muestra
en la Figura 24. Asi, para comprobar que este conjunto 6éptimo de IMF’s tiene mayor varianza
acumulada en comparacion con otro conjunto aleatorio, se utilizé un conjunto aleatorio de
IMF’s compuesto por los tres ultimos modos (IMF8, IMF9 y IMF10) para calcular su
varianza acumulada. Para esto se evaluaron en la PCA los 45 indicadores estadisticos que le

corresponden al conjunto de IMF’s, para este caso se acumul6 una varianza del 36.9% en las
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dos componentes principales de la PCA, en la Figura 25 se muestra la dispersion de los puntos
para generada por el conjunto aleatorio de IMF’s. De la Figura 24 y Figura 25 se puede
observar que existe una diferencia clara entre las dispersiones de los datos, a partir de estos
resultados también se demuestro que, no toda la informacion relacionada con la condicion de

la cadena cinematica es util en esquemas de condicién de monitoreo y diagndstico.
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Figura 23. Rendimiento del GA durante la optimizacioén del nimero de IMF’s para
representar cada falla considerada, evolucion y porcentaje maximo de la varianza
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Figura 24. Diagrama de dispersion del conjunto optimizado de IMF’s (IMF2 e IMF2)
para la condicion de desalineacion usando dos componentes principales en la PCA.
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Figura 25 Diagrama de dispersion de un conjunto aleatorio de IMF’s (IMFS, IMF9 y
IMF10) para la condicidon de desalineacion usando dos componentes principales en la
PCA.

La seleccion de indicadores fue el siguiente proceso considerado en esta estrategia
que se propuso, en esta etapa se realizd un andlisis de las capacidades discriminativas
calculando el coeficiente de Fisher de aquellos indicadores estadisticos que pertenecen al
conjunto optimizado de IMF’s. Durante este proceso se analizaron todas las combinaciones
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de subconjuntos de dos y tres indicadores estadisticos, para este andlisis siempre se
analizaron las diferentes condiciones de falla con respecto a la condicion sana. Después de
efectuar todas las combinaciones posibles, los indicadores estanticos se ordenaron en
términos de su coeficiente generado y los tres primeros subconjuntos de indicadores fueron
elegidos como los mejores subconjuntos para describir las diferentes condiciones evaluadas.

Con este enfoque de seleccidbn se obtuvieron los mejores subconjuntos de
indicadores con capacidades de discriminacion entre las diferentes condiciones, en la Tabla
4.14 se muestra el detalle de los subconjuntos de indicadores seleccionados, su coeficiente
de Fisher y su respectiva IMF a la que pertenecen. Estos coeficientes de Fisher revelaron que
existe una buena separabilidad entre las condiciones de BD, 1 BRB, MAL y HLT. Pero, por
otra parte, podria aparecer una superposicion entre la condicion de 2 BRB, UNB y HLT. Por
lo tanto, para obtener una buena separabilidad entre las condiciones consideradas, los
coeficientes de Fisher que se esperaban debian haber sido mayor que uno; sin embargo, la
combinacion de todos los conjuntos de indicadores estadisticos seleccionados aun sera
evaluados por la técnica de extraccion de indicadores LDA. En cuanto al uso de subconjuntos
con dos y tres indicadores, los resultados no fueron significativamente diferentes, pero
cuando se consideran tres indicadores estadisticos, el tiempo de ejecucion de la técnica fue
de al menos del doble comparado cuando se usaron dos indicadores.

En la etapa de extraccion de indicadores, todos los subconjuntos de indicadores
seleccionados fueron sometidos a un proceso de compresioén por medio de la técnica LDA,
resultado de este proceso de compresion se extrajo un nuevo conjunto de indicadores. Estos
nuevos indicadores son la composicion en diferente ponderacion de los indicadores
seleccionados, y también, que este nuevo conjunto de indicadores se pudo proyectar en un
espacio bidimensional que representa las diferentes condiciones evaluadas. En la Figura 26
se muestra la proyeccion en un espacio bidimensional del conjunto de indicadores extraido
de la aplicacion de la estrategia de reduccién de indicadores propuesta (optimizacion,
seleccion y reduccion de indicadores). Y aunque se espera un traslape entre las condiciones
de 2 BRB, UNB y la de HLT, por medio de la LDA se obtuvo una buena separacion de las
condiciones consideradas. Esta proyeccion se generd por medio de una matriz de
transformacion compuesta por un conjunto de valores en diferentes ponderaciones que

representan a los indicadores seleccionados, el detalle de estos valores se muestra en la Tabla
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4.15. También, debe resaltarse que los valores de esta matriz de transformacion que generan
los indicadores extraidos y proyectados no se concentran especificamente en uno o dos
indicadores estadisticos; y aunque algunos indicadores estadisticos tienen un peso bajo, su
fusion con el resto de los indicadores es esenciales para mejorar la separabilidad entre clases

de las condiciones consideradas.

Tabla 4.14 Detalle de los subconjuntos de indicadores seleccionados para las diferentes

condiciones.
Condicion Indicador estadistico IMF optimizada Coeficiente de Fisher
RMS IMF1 76.9
Rodamiento dafiado Desviacion estandar IMF1 76.9
RMS factor forma IMF2 62.7
Kurtosis IMF2 37.8
SRM IMF2 0.13
1, Barra rota Desviacion e.sténdar IMF2 0.13
Kurtosis IMF2 0.13
Sixth momento IMF2 0.11
RMS Shape factor IMF1 12.4
| Barra rota Kurtos%s IMF1 6.7
Kurtosis IMF2 4.8
Sexto momento IMF2 2.1
SMR factor forma IMF1 0.29
Desbalance Valor maximo IMF2 0.16
RMS IMF2 0.16
Desviacion estandar IMF2 0.15
RMS IMF1 89.0
Desalineamiento . SRM IMF1 88.9
Desviacion estandar IMF1 80.0
SMR factor forma IMF2 67.5
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Figura 26. Proyeccion del conjunto extraido de caracteristicas resultante de la aplicacion
de la estrategia de reduccion de indicadores hibrida propuesta.

Tabla 4.15 Detalle de la matriz de transformacion obtenida por la LDA para generar la proyeccion
de los indicadores seleccionados en un espacio bidimensional.

Indicador estadistico IMF optimizada Columna 1 Columna 2

RMS IMF1 0.570 0.505

SMR IMF1 0.021 0.026
Desviacion estandar IMF1 0.551 0.481
RMS factor forma IMF1 0.095 0.055
Kurtosis IMF1 0.088 0.031
Valor maximo IMF2 0.014 0.001
RMS IMEF2 0.297 0.476

SMR IMF2 0.075 0.037
Desviacion estandar IMF2 0.376 0.528
RMS factor forma IMF2 0.180 0.025
SMR factor forma IMF2 0.012 0.010
Kurtosis IMF2 0.258 0.014
Sexto momento IMF2 0.131 0.009

En cuanto al diagnoéstico y clasificacion de fallos, se utilizo un clasificador basado
en redes neuronales de multiples capas, ademads, con la finalidad de obtener resultados
estadisticamente significativos y probar el desempeiio de la estrategia de diagnostico
propuesta, el clasificador se entrend y prob6 bajo un esquema de validacion cruzada de cinco
veces. Por lo tanto, considerando todas las condiciones, la base de datos original consto de

540 muestras, 90 muestras de cada condicioén. Esta base de datos se dividi6é en dos partes
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diferentes, la primera parte de 432 muestras se us6 para el entrenamiento, 72 muestras por
condicion y la otra parte de 108 muestras se uso para la prueba, 18 muestras por condicion.
Al aplicar el esquema de validacion cruzada de cinco veces se obtuvieron cinco
razones de clasificacion, esto como resultado de cinco iteraciones con particiones
complementarias de la base de datos original de entrenamiento y prueba; y con esto se
obtuvieron promedios de clasificacion del 91% durante el entrenamiento y 92% durante la
prueba. Debe aclararse también que los ratios de clasificacion obtenidos mediante la
validacion cruzada de cinco veces presentd un comportamiento estable, es decir, entre el
89.8% y el 91.7% para el entrenamiento y entre 90,7% y 92,8% para la prueba. Con este
clasificador, ademds de generar los ratios de clasificacion, asimismo, fue posible calcular y
generar un mapa con las regiones de clasificacion que ayudaron en el entendimiento e
interpretacion del diagnostico dado. En la Figura 27 y ;Error! No se encuentra el origen de
la referencia. se muestra la las regiones de clasificacion en conjunto con las proyecciones
de las muestras, estas figuras corresponden a las primeras particiones de las base de datos
utilizadas durante el proceso de entrenamiento y prueba del clasificador, respectivamente.
En la Tabla 4.16 y la Tabla 4.17 se muestra el resumen de las respectivas matrices
de confusion obtenidas durante proceso el entrenamiento y prueba del clasificador, estas
matrices representan la evaluacion de las condiciones consideradas representadas por el
conjunto de indicadores extraido por la LDA. Aunque se presentaron algunos errores de
clasificaciones durante el entrenamiento y prueba del clasificador, estos resultados son
prometedores ya que no existe alguna estrategia que se le parezca y sea capaz de evaluar

multiples condiciones de falla a la vez.
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Figura 27. Proyeccion de las regiones de decision resultantes del algoritmo de
clasificacion basado en NN para el conjunto de datos utilizados durante: (a) el
entrenamiento de la NN y (b) la prueba de la NN.
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Tabla 4.16 Matriz de confusion generada de la evaluacion de las condiciones consideradas durante
el proceso de entrenamiento del clasificador.

Condicion Condicion real

asignada HLT BD % BRB 1BRB UNB MAL

HLT 58 0 2 0 3 0

BD 0 70 0 0 0 0

2 BRB 5 0 70 0 0 0

1 BRB 4 0 0 71 14 0

UNB 5 0 0 1 55 0

MAL 0 2 0 0 0 72

Tabla 4.17 Matriz de confusion generada de la evaluacion de las condiciones consideradas durante
el proceso de prueba del clasificador.

Condicion Condicion real

asignada HLT BD “%BRB 1BRB UNB MAL

HLT 15 0 1 0 1 0

BD 0 18 0 0 0 0

12 BRB 1 0 17 0 0 0

1 BRB 1 0 0 18 3 0

UNB 1 0 0 0 14 0

MAL 0 0 0 0 0 18

4.4 [Evaluacion de la confiabilidad del diagndstico de fallas en la cadena cinematica

Como anteriormente se menciond, para realizar el analisis de la confiabilidad se
calcul¢ el coeficiente Alfa de Cronbach (@) para las matrices de confusion de los resultados
de diagnostico obtenidos de la evaluacion de diferentes condiciones de estado en la caja de
engranes y el motor de induccion en las secciones 4.2 y 4.3. Por lo tanto, debido a que los
clasificadores que se utilizaron fueron evaluados bajo un sistema de validacion cruzada de
cinco veces, para cada una de las evaluaciones realizadas se obtuvo el coeficiente a tanto
como para los resultados de diagnostico y clasificacion obtenidos durante el entrenamiento
como para los resultados obtenidos durante la prueba. En la Tabla 4.18 se muestra el resumen
de los coeficientes de aobtenidos de evaluar las diferentes matrices de confusion de los
resultados de diagnéstico de fallas en la caja de engranes y el motor de induccién. Los
valores de a obtenidos y mostrados en la Tabla 4.18 muestran una excelente estabilidad,
incluso todos los valores son mayores al 0.7 que es considerado el punto de corte para
considerar que existe buena confiabilidad. Por lo tanto, tanto para el diagnostico de fallas en

la caja de engranes como el motor de induccién se obtuvieron valores del coeficiente a
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mayores a 0.93, y esto solo nos dice que los resultados de diagnostico y clasificacion de fallas

obtenidos mediante esta metodologia son confiables.

Tabla 4.18 Valores del coeficiente de Alfa de Cronbach obtenidos de los resultados de diagnostico y
clasificacion de fallas en el motor de induccion.

Caja de engranes Motor de induccién
Iteracion Entrenamiento Prueba Entrenamiento Prueba
1 0.999 0.991 0.989 0.971
2 0.999 1 0.991 0.928
3 0.999 0.991 0.990 0.966
4 0.999 0.981 0.991 0.959
5 0.999 0.991 0.994 0.869
X 0.999 0.990 0.991 0.938
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Capitulo V

5. Conclusiones

En este trabajo se desarrolld6 una metodologia de condicion de monitoreo y
diagnostico basadas de fusion de datos y algoritmos inteligentes para la identificacion de
diferentes condiciones de estado en una cadena cinematica; ademas, los objetivos e hipotesis
planteados determinaron la realizacion de este trabajo.

Del desarrollo de este trabajo y de los resultados obtenidos hay aspectos
importantes que deben mencionarse en relacion con el desarrollo de esquemas de condicion
de monitoreo y diagnostico aplicado a cadenas cinematicas. En primer lugar, la consideracion
de diferentes magnitudes fisicas permitird obtener una mejor caracterizacion de las diferentes
condiciones de estado, y es que ante la aparicion de multiples condiciones de falla una unica
variable fisica podria no contener informacion propia de cada condicioén. Segundo, el calculo
y la reduccién de indicadores son etapas importantes de las estrategias de condicion de
monitoreo y diagnostico, esto debido a que a lo largo de estas dos etapas se realiza el
procesamiento que va desde calcular un simple indicador estadistico como el RMS, hasta
generar un conjunto de indicadores que representen las condiciones de operacion de una
maquinaria; ademas, a lo largo de estas etapas no se limita el uso de técnicas de
procesamiento de sefales, pero hay que resaltar que no siempre aquellas técnicas de
procesamiento de sefiales brindaran los mejores resultados.

En este sentido, hay que resaltar que la inclusion de enfoques hibridos de reduccion
de indicadores permite obtener un conjunto optimo de indicadores que mejor describan las
condiciones de operacion, con estos enfoques se eliminan paso a paso aquellos indicadores
que no solo no contienen informacion relevante, sino que ademas perjudican el rendimiento
de los resultados. Por lltimo, el uso de algoritmos inteligentes, como lo son los clasificadores,
les brinda mayor versatilidad a los esquemas de condicién de monitoreo y diagndstico, de
hecho, un buen procesamiento de la informacion les facilitara a los clasificadores la labor de
diagnostico, y bastara usar estructuras de clasificacion sencillas para generar respuestas

precisas.
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Los resultados obtenidos en este trabajo aciertan que el uso de fusion de datos y
algoritmos inteligentes incrementa la confiabilidad del diagndstico de multiples fallas en una
cadena cinematica, estas estructuras de metodologias podrias ser adaptadas en otras

aplicaciones para realizar tareas de condicion de monitoreo y diagnostico.
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