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RESUMEN

En la actualidad, la necesidad de implementar sistemas de monitoreo en
magquinaria de la industria moderna es de suma importancia, ya que con la deteccion
oportuna de fallos es posible evitar averias mayores que en consecuencia provocarian
paros en la produccién y costes elevados. Las exigencias para estos sistemas de monitoreo
implican la implementaciéon de diversas técnicas de andlisis con la finalidad de hacer un
correcto diagndstico del sistema. Debido a la gran cantidad de elementos que componen
una cadena cinematica es posible que se dificulte el correcto analisis del sistema y que en
ocasiones se presenten fallos ocultos por otros fallos o por condiciones de operacion
efectuadas por la maquinaria. Este trabajo presenta un analisis de la capacidad de una
metodologia de diagnostico basada en el calculo de indicadores estadistico-temporales y
en la reduccion de caracteristicas de alta dimensionalidad de magnitudes fisicas para la
deteccién de multiples fallos. La metodologia propuesta implica la caracterizacién de una
cadena cinematica a través de la adquisicion de sefiales de corriente y vibracion, mismas
que son sometidas a un proceso de calculo de indicadores estadistico-temporal y que
ademas de inducirse fallos, la cadena cinematica se opera en condiciones de carga
excéntrica. Teniendo en cuenta que los sistemas de monitoreo buscan mejorar la deteccion
de fallos en multiples condiciones de operaciéon y que estas en ocasiones dificultan la
localizacién de fallos o inclusive llegan a generar falsas alarmas, con la metodologia
propuesta y en un esquema de fusibn de datos se logr6 una alta capacidad de

caracterizacion del sistema.

(Palabras clave: monitoreo de la condicién, cadena cinematica, calculo de indicadores,
corrientes de estator, vibraciones)



ABSTRACT

Nowadays, the need to implement monitoring systems in modern industry
machinery is very important, since with the timely detection of faults it is possible to avoid
major breakdowns that would consequently cause production stoppages and high costs.
The requirements for these monitoring systems involve the implementation of various
analysis techniques in order to make a correct diagnosis of the system. Due to the large
number of elements that make up a kinematic chain, it is possible that the correct analysis
of the system is difficult and that sometimes hidden faults arise due to other faults or
operating conditions carried out by the machinery. This project presents an analysis of the
capacity of a diagnostic methodology based on the calculation of statistical-temporal
features and the reduction of characteristics of high dimensionality of physical magnitudes
for the detection of multiple failures. The proposed methodology involves the
characterization of a kinematic chain through the acquisition of stator current and vibration
signals, which are subjected to a process of calculation of statistical-temporal features and
that in addition to inducing faults, the kinematic chain is operated under conditions eccentric
loading. Bearing in mind that the monitoring systems seek to improve the detection of faults
in multiple operating conditions and that these sometimes make it difficult to locate faults or
even generate false alarms, with the proposed methodology and in a data fusion scheme

achieved a high capacity for system characterization.

(Keywords: condition monitoring, kinematic chain, feature estimation, stator currents,
vibrations)
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Capitulo 1

Introduccion

1. Introduccion

El uso de motores de induccion es de suma importancia para la industria
debido a la capacidad de transformacién de energia eléctrica a energia
mecanica, lo cual lo hace apto para un sinfin de aplicaciones. Elementos
mecanicos como cajas de engranes, acoplamientos, ejes, bandas, entre
otros elementos, trabajan en conjunto con motores de induccion para
realizar operaciones giratorias. No obstante, debido al constante trabajo
que desempenan estos elementos y a factores externos y ambientales, la
incidencia de fallos puede ocurrir en cualquier momento, provocando averias
y destrozos que en consecuencia afectarian la productividad y generarian
pérdidas econdémicas a la industria. En este sentido, han surgido diferentes
estrategias de mantenimiento basadas en la condicion de la maquinaria.
Dichas estrategias constan de un monitoreo de los componentes de la cadena
cinematica con el fin de extraer datos que ayuden a la deteccion oportuna y
precisa de fallos. Sin embargo, aunque se han propuesto una gran cantidad
de métodos de diagnéstico de fallos basados en la extraccion de datos, el

objetivo de la mayoria de estos, se limita a la deteccion de tnica de falla.

Los retos a afrontar para poder realizar un correcto diagnéstico de fallos

en cadenas cinematicas y maquinaria industrial, contemplan el reconocimien-
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to de multiples causas de fallos y diversas condiciones de operacién. Dicha
problematica debe atenderse con estrategias que permitan el diagnéstico de
fallos que puedan ocultarse con otro tipo de averia o que puedan presentar
falsas alarmas debido a condiciones de operacién a la que es expuesta la ma-
yoria de la maquinaria. En este sentido, las nuevas estrategias de diagnéstico
plantean el uso combinado de magnitudes fisicas, asi como el procesamiento
de dichas senales en el dominio del tiempo, frecuencia y tiempo. Sin embargo,
el analisis de indicadores basados en tiempo ha mostrado un alto potencial
para la caracterizacion de la condicién de maquinas industriales. El presente
trabajo propone una metodologia para el diagnodstico de fallos en una ca-
dena cinematica, empleando analisis estadistico y reduccion de indicadores,
ademads siendo caracterizada con diferentes estados de operacion, sometida

con multiples niveles de carga.

1.1. Antecedentes

En la actualidad los sistemas de diagnostico de fallos proporcionan una
mayor seguridad en la vigilancia en maquinaria estratégica, tales como
maquinaria industrial, ya que con la deteccién oportuna de alguna averia es
posible reducir el tiempo de inactividad de las maquinas, disminuir los costos
de mantenimiento y evitar accidentes que pudieran tener consecuencias

devastadoras (Henriquez et al, 2014).

Una cadena cinematica se compone de diversos elementos mecénicos
(poleas, correas, eje de transmisién o acoplamientos) conectados a un
motor, todos ellos susceptibles a distintos tipos de fallas. Por lo tanto,

ha sido necesario realizar el diagnéstico de los diferentes tipos de fallas
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que se pueden presentar en cada uno de los elementos, para ello se han
desarrollado multiples técnicas de diagnostico. En la Universidad Auténoma
de Querétaro se han realizado diversos trabajos para la deteccién de fallas
en los elementos de una cadena cinemética. Saucedo-Dorantes et al (2014)
desarrollaron una metodologia para el diagnoéstico del desgaste en los
engranes de las cajas de cambio utilizando un andlisis de vibracién en
conjunto con un modelo basado en el calculo de las frecuencias caracteristi-
cas, analizando los defectos en la senal de vibracion. Garcia-Ramirez et
al (2014) propusieron un andlisis termografico para la detecciéon de fallos
en los motores de induccion realizando una metodologia basada en la
segmentacion de iméagenes termograficas y revisando el impacto de dichos
fallos en la cadena cinemadtica. Saucedo-Dorantes et al (2016) presentaron
una metodologia para la deteccion de fallas multiples en los rodamientos de
los motores de induccién y en la caja de engranes en una cadena cinemaética,
dicha metodologia se realiza empleando técnicas por vibracion y andlisis de
corrientes, las cuales proporcionan informacién por medio de la identificacion
de los componentes espectrales relacionados al fallo. Mejia (2015) realizé un
analisis espectral de impedancias para la deteccién de fallos en motores de
induccién considerando cuatro tipos de fallas: desalineamiento, desbalance

mecanico, barra rota y balero danado.

Estos estudios sobre la deteccién de fallos en cadenas cinemaéticas estan a
la vanguardia de trabajos cientificos realizados a nivel internacional. Gaétan
Didier et al (2006) presentaron una técnica para el diagnéstico de barras
rotas, haciendo un anélisis de senales de voltaje y corriente del estator de
un motor de induccién y posteriormente un estudio con periodograma de

Bartlett lograron evaluar diferentes indices de fallas globales en el espectro
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de potencia. Grant H. Miiller et al (2003) realizaron una metodologia
para la deteccién de fallos por barras rotas en motores de induccion en
presencia de corriente interbar. E. T. Esfahani (2014) presenté un sistema
multisensor para el monitoreo de motores de induccién. Empleando multiples
mediciones (emisién acustica, vibracién y corriente) logré distinguir fallas
con excentricidad estatica y dinamica del entrehierro, danos en rodamientos
con multiples combinaciones. L. Frosini et al propuso un enfoque basado en
el uso de corriente y eficiencia de motores de induccién como indicadores de
fallas en rodamientos, las averias analizadas fueron: la grieta en la carrera
exterior, perforacion en la carrera exterior, deformacién en la junta y la
corrosion. Sin embargo, aunque se han realizado numerosas investigaciones
para la deteccion de multiples fallos en motores de induccién y cadenas
cinematicas en general, la mayoria de los trabajos no consideran variaciones
en las condiciones de operacion y los efectos que estos producen, a menudo
estas de condiciones de operacién pueden interferir en el diagndstico de
fallos ya que pueden presentar frecuencias similares a algunas frecuencias

caracteristicas de fallas.

Algunos trabajos realizados sobre condiciones de operacion se basan en el
estudio de elementos con carga excéntrica o desbalanceada dentro del sistema
rotario. S. Rajagopalan et al (2007) propone una metodologia basada en la
transformada wavelet sobre senales de corriente de estator para la deteccion
de excentricidad dindmica en motores de corriente continua sin escobillas
operados bajo condiciones de velocidad y carga rapidamente variable. R. J.
Romero-Troncoso (2017) realizé un procesamiento multi-nivel para mejorar
el andlisis basado en FFT para la deteccion de fallos en los motores de

induccién. En dicho trabajo presenta algunas de las limitaciones del anélisis
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bajo FFT como son la sensibilidad a la baja relacion de senal-ruido, la
superposicién de componentes espectrales, senales no estacionarias y la fuga
espectral. J. Kim et al hicieron un estudio del espectro de potencia, en
donde se informé que en el componente 2sf,, frecuencia usualmente usada
para la deteccion de fallos en motores de induccién puede presentar falsas
alarmas de falla debido a la asimetria en el rotor o a oscilaciones de carga
de baja frecuencia. Propusieron ademas una metodologia para la deteccion

de fallos en motores de induccién con inmunidad a falsas.

Las técnicas de pronéstico han atraido un gran interés de la comunidad
cientifica en los 1ltimos anos. Los sistemas de prondsticos permite la
prediccién de fallos en méaquinas que resultan en beneficios a los operadores
de plantas tales como los tiempos de parada mas cortos, mayor fiabilidad
de funcionamiento, reduccion de costos de operacién y de mantenimiento, y
un mantenimiento y logistica de planificacién mas eficaz (Shan et al, 2015).
Los métodos de prondstico y diagnéstico de fallos se pueden dividir en dos
grupos principales, es decir, métodos basados en modelos y métodos basados
en datos. Los enfoques basados en modelos utilizan modelos matematicos
para describir, controlar y supervisar maquinas rotativas; que requieren
un amplio conocimiento del sistema y la dinamica asociada con él, que en
aplicaciones del mundo real es dificil de lograr. Por otro lado, los métodos
basados en datos, comunmente llamados enfoques basados en datos, han
sido ampliamente utilizados en el diagnéstico de fallos para predecir y
analizar los estados actuales y futuros de las maquinas rotativas (Yin et al,
2014). A continuacién se presentan algunas de las técnicas basadas en datos

para el diagnostico de fallas.
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Entre las técnicas de clasificacion se encuentra la Red Neuronal, una Red
Neuronal Artificial o también llamada Red Neuronal (Neural Network, NN)
es un método de procesamiento de informacion inspirado en sistemas biologi-
cos, representa uno de los modelos mateméaticos mas utilizados en una amplia
gama de campos de aplicacién. Esta compuesto por una serie de elementos de
procesamiento interconectados que trabajan al mismo tiempo para resolver
un problema especifico. Los sistemas basados en NN para reconocimiento de
patrones estan configurados para una aplicacién especifica, como el diagnos-
tico, a través de un proceso de aprendizaje. La red neuronal representa un
algoritmo no lineal, multivariable y no paramétrico (Theodoridis, 2009). See-
ra et al (2012) utilizaron un modelo hibrido de red neuronal difusa min-méx
(Fuzzy Neural Network, FMM) combinada con CART para la deteccién y
diagnostico de fallas en los rodamientos de motores eléctricos.

El anélisis discriminante lineal (Linear Discriminant Analysis, LDA) es
comunmente utilizado como técnica de reduccion de dimensionalidad en la
etapa de pre-procesamiento para aplicaciones de patrones de clasificacion
y de aprendizaje automatico. El objetivo es proyectar un conjunto de
datos en un espacio dimensional inferior con buena clase de separabilidad
en orden con el fin de evitar el sobreajuste y también reducir los costes
computacionales (Raschka, 2014). Yoshida et al (2008) utilizaron la técnica
LDA semi-supervisado en conjunto con un método de identificacién de
subespacio discriminativo basado en la frontera para la identificacion de
las variables causales de fallas de energia en edificios. Nabilah et al (2015)
emplearon el andlisis LDA para la clasificacién de objetos utilizando un

sistema de deteccidén de fuerza.

Abdi y Williams (2010) describieron el anélisis de componentes principa-
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les (Principal Component Analysis, PCA) como una técnica multivariante
que analiza una tabla de datos en la que se describen las observaciones
de distintas variables dependientes cuantitativas inter-correlacionadas. El
objetivo es extraer la informacién importante de la mesa, para representar
a esta como un conjunto de nuevas variables ortogonales denominadas
componentes principales, y para visualizar el patréon de similitud de las
observaciones y de las variables como los puntos en los mapas. Raschka
(2014) afirmé que el principal propdsito del andlisis PCA es el andlisis
de datos para identificar patrones y encontrar patrones para reducir las
dimensiones del conjunto de datos con una pérdida minima de informacion.
Jafarian et al (2016) emplearon la técnica PCA para la clasificacién y
deteccién de fallas en motores automotrices usando un analisis por vibracion
para la adquisicién de senales. Zhang et al (2015) utilizaron el andlisis
de componentes principales en conjunto de un andlisis de vibraciéon para
la deteccion de corrosiéon por picaduras en las pistas de rodadura en los

rodamientos.

La mayoria de las investigaciones asociadas con el diagnostico de fallos en
los elementos de la cadena cinemética que se han realizado hasta ahora no
consideran condiciones operativas con cargas excéntricas entre sus elementos
de rotacién, o bien dicha excentricidad se mantiene constante. Las técnicas
tradicionales para la deteccién de fallos, como el analisis en frecuencia no
permite la diferenciaciéon entre un fallo y una excentricidad en la cadena
cinemdtica. En el presente proyecto de investigacion se propone realizar una
clasificaciéon de fallos y de condicién operativa con carga o desbalance en una
cadena cinemética haciendo uso de un andlisis de extraccién de indicadores

estadisticos y reduccién de indicadores mediante PCA y LDA.
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1.2. Objetivos e Hipodtesis

A continuacion se presentan los objetivos que se pretenden cumplir al

realizar este trabajo de tesis, asi como su respectiva hipotesis y justificacion.

1.2.1. Objetivo General

El objetivo de esta tesis es realizar un analisis estadistico de diferentes
magnitudes fisicas para la deteccién de multiples fallos en una cadena ci-

nematica que opera bajo la influencia de cargas excéntricas oscilantes.

1.2.2. Objetivos Particulares

Revisar el estado del arte acerca de las técnicas para la reduccién de
indicadores estadisticos y tener un precedente de lo que se ha logrado

hasta ahora en el diagnéstico de fallas haciendo uso de dichos métodos.

= Hacer un estudio sobre los principales elementos que componen una ca-
dena cinematica, revisar cuales son los fallos mas comunes y qué méto-

dos de anélisis se han implementado para su deteccién.

= Desarrollar e implementar metodologias en software de cada las técnicas
de andlisis de indicadores: LDA y PCA para poder realizar el analisis

de reduccion de indicadores estadisticos sobre los datos de prueba.

= Realizar las adecuaciones a la cadena cineméatica anadiendo los elemen-
tos necesarios para tener una carga oscilante y realizando los cambios
para permitir el analisis de fallos de barra rota y rodamientos para

posteriormente realizar la instrumentacion de dicho banco de pruebas.
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= Realizar adquisiciones en el banco de pruebas para cada caso de estudio,
procesar las senales y realizar el calculo y extraccion de indicadores
estadisticos para posteriormente hacer una clasificacién y determinar

los fallos y condiciones de carga en la cadena cinematica.

1.2.3. Hipoétesis

Con un analisis pertinente y con el uso de técnicas de analisis de indica-
dores estadisticos es posible realizar la deteccién y clasificacion de diversas

condiciones de fallas en una cadena cinematica sometida a cargas oscilantes.

1.3. Justificacion

Hasta ahora, el diagnéstico de fallas en los elementos de cadenas
cinematicas se ha limitado a trabajos operados bajo cargas balanceadas. El
efecto que provoca una carga de masa excéntrica dentro de los sistemas rota-
tivos ha sido poco abordado en investigaciones. Algunas de las metodologias
implementadas hasta ahora muestran que algunas condiciones de operacion
pueden crear confusion y ser interpretadas como un fallo en el sistema, sin

que dicha condicion implique una averia.

Este trabajo pretende hacer un analisis de una cadena cinemética funcio-
nando con una carga excéntrica. Haciendo uso de un estudio de indicadores
estadisticos se pretende dar solucién a la clasificacion entre una condicién
de operacién que implica la carga excéntrica y entre multiples fallos dentro
de una cadena cinematica. Con este trabajo se pretende crear las bases para
generar nuevas lineas de investigaciéon en donde se contemplen condiciones

de operacion en trabajos sobre la deteccion de fallos en cadenas cinematicas.



Capitulo 2

Revision de la Literatura

2. Revision de la Literatura

2.1. Estado del Arte

En 1824, el fisico francés Francois Arago formul6 la existencia de campos
magnéticos en rotacion, girando manualmente los interruptores de encendido
y apagado, mas tarde, en 1879, Walter Baily confirmé dicho efecto, dando
lugar al primer motor de induccién primitiva. Los primeros motores de
induccién de corriente alterna se inventaron independientemente por Galileo
Ferraris y Nikola Tesla, en 1885 y en 1887. Mikhail Dolivo-Dobrovolsky
invent6 el motor de jaula de rotor de inducciéon en 1889 y el transformador
de tres extremidades en 1890. La compania General Electric (GE) comenzé a

desarrollar motores de induccién trifasicos en 1891.

Wilfred Lewis introduce el sistema involuta para el diseno de dientes de
engranes, siendo esta la forma mas comun en dientes de engranes. Un tren
de engranajes es un sistema mecanico formado por el montaje de engranajes
en un bastidor de manera que los dientes de los engranajes se acoplan. Los
dientes de los engranajes estan disenados de tal manera que se asegura que
los circulos de paso del acoplamiento de engranes ruedan unos sobre otros sin

deslizarse, proporcionando una buena transmisién de la rotacion de una mar-



Capitulo 2. Revision de la Literatura 11

cha a otra. La transmision de rotacion por contacto con ruedas dentadas se

remonta al mecanismo de Antikythera de Grecia y el carruaje al sur de China.

Un eje de transmisién es un componente mecanico para la transmision
de par de torsion y rotacién, por lo general se utiliza para conectar otros
componentes de un tren de accionamiento que no puede ser conectado
directamente debido a la distancia o para permitir el movimiento relativo
entre ellos. El término eje de transmisién, aparecié por primera vez a
mediados del siglo 19. En 1861 la patente de Storer sobre una maquina
de cepillado, se utiliza el término para referirse al eje accionado por
correa con la que se acciona la maquina. Otro uso temprano del término
se produce en 1861 en patente de Watkins y Bryson para segadora por
caballos. Aqui, el término se refiere al eje de la transmision de potencia
entre las ruedas de la maquina para el tren de engranajes que acciona el
mecanismo de corte. Crompton utilizé el término para referirse al eje entre

la transmisién de sus vehiculos con motor de vapor de 1903 y el eje conducido.

La importancia que tienen los elementos que componen una maquina
es debido a que gracias a ellos es posible transmitir movimientos lineales o
rotacionales. Como se ha visto a lo largo de la historia se han desarrollado
diversos elementos para aumentar la eficiencia dentro de las maquinas de
produccién. Ademas, también se debe senalar que es de suma importancia el
cuidado de los elementos y la necesidad de realizar un diagnéstico oportuno

de fallas para con ello evitar consecuencias no deseadas.
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2.2. Técnicas de Analisis de Indicadores Estadisticos y

Clasificador

2.2.1. Analisis Discriminante Lineal

Uno de los problemas recurrentes en la aplicacion de técnicas de indi-
cadores estadisticos a los problemas de reconocimiento de patrones se le
ha denominado la "maldicién de la dimensionalidad”. Los procedimientos
que son analitica o computacionalmente manejable en espacios de baja
dimensiéon pueden llegar a ser completamente impracticos en un espacio
de 50 o 100 dimensiones. Por ello, varias técnicas se han desarrollado para
reducir la dimensionalidad del espacio de caracteristicas con la esperanza de

obtener un problema maéas manejable.

Se puede reducir la dimensionalidad desde d dimensiones a una dimension
si se limita a proyectar los d datos dimensionales sobre una linea. Por supues-
to, incluso si hay una buena separacion entre las muestras, grupos compactos
en el espacio d, proyectados sobre una linea arbitraria generarian una mezcla
confusa de muestras de todas las clases, y por lo tanto un pobre rendimiento
de reconocimiento. Sin embargo, al mover la linea alrededor, podria ser capaz
de encontrar una orientacién para que las muestras proyectadas estan bien
separadas. Este es precisamente el objetivo del analisis discriminante clésico.
Supongase que se tiene un conjunto de n muestras de d dimensiones x, s,
...y Tp, np en el subconjunto D; marcada por w; y ny en el subconjunto Dy
etiquetado como ws. Si se forma una combinacion lineal de las componentes

de z, se obtiene el producto escalar mediante la ecuacién (2.3).
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y un conjunto correspondiente de n muestras vy, vy, ... , ¥y, dividido en
los subconjuntos de y; e yo. Geométricamente, si ||w|| = 1, cada y; es la
proyeccion de la x; correspondiente en una linea en la direccién de w. En
realidad, la magnitud de w no es de importancia real, ya que se limita a las
escalas de y. Sélo la direccién de w es importante. En la Figura 2.2 se muestra
una proyeccion de la recta w en dos diferentes direcciones, en la figura de la
derecha se muestra una mayor separacion entre los puntos proyectados de

color rojo y negro.
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Figura 2.1: Proyeccion de las muestras en dos lineas diferentes. a) Muestra una
menor separacion entre los puntos negros y rojos. b) Muestra una

mayor separacion entre los puntos proyectados.

Ahora bien, las funciones discriminantes lineales son relativamente faciles
de calcular y en la ausencia de informaciéon que sugiera lo contrario, los
clasificadores lineales son una atractiva opcion para clasificadores de prueba

inicial.
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2.2.2. Analisis de Componentes Principales

El método de componentes principales se remonta a Pearson (1901),
aunque el procedimiento general tal como se conoce hoy tuvo que esperar a

Harold Hotelling cuyo trabajo pionero aparecié en 1933.

El campo del andlisis multivariante se compone de técnicas estadisticas
que tienen en cuenta dos o mas variables aleatorias relacionadas como una
sola entidad y los intentos de producir un resultado global tomando la

relacion entre las variables en cuenta.

El método o andlisis de componentes principales es principalmente
una técnica analitica de datos que obtiene transformaciones lineales de
un grupo de variables correlacionadas de tal manera que se consiguen
ciertas condiciones éptimas. La mas importante de estas condiciones es
que las variables transformadas no estan correlacionadas. Su uso principal
es como una técnica descriptiva, también puede ser utilizado en muchos

procedimientos de inferencia.

El punto de partida para el PCA es la matriz de covarianza de la muestra
S (o la matriz de correlacion). Para un problema de p-variables, como se

muestra en la ecuacién (2.4)

2
S1  S12 ... Sip
S921 82 59
2 cee p
S = (2.2)
2
Sip S2p .- Sp

Donde s? es la i-ésima varianza de la variable z; y si; es la covarianza
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entre las variables i-ésima y j-ésima. Si las covarianzas no son iguales a cero,
indica que existe una relacién lineal entre estas dos variables, la fuerza de esa

relacion estd representada por el coeficiente de correlacion, r;; = s;;/(s;s;).

El método de componentes principales se basa en un resultado clave de
algebra matricial: A simétrica de pxp, matriz no singular, como matriz de
covarianza s, se puede reducir a una matriz diagonal L premultiplicanda
y postmultiplincada por una matriz ortonormal particular U tal como se

muestra en la ecuacién (2.5)

U'SU =L (2.3)

Los elementos diagonales de L, Iy, ls,..., l,, se llaman las raices carac-
teristicas, raices latentes o eigenvalores de S. Las columnas de U, uq, us,
., up, son llamados los vectores caracteristicos o eigenvectores de S. Las
raices caracteristicas se pueden obtener a partir de la solucién de la siguiente

ecuacion, llamada la ecuacién caracteristica:

1S —U| =0 (2.4)

donde I es la matriz identidad. Esta ecuacion produce un polinomio de
grado pth a partir del cual se obtienen los valores de [;, ls,. .., l,. Los vectores

caracteristicos pueden entonces ser obtenidos por la solucién de la ecuacion

(2.7)
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t;
NG

Estos vectores caracteristicos conforman la matriz U, tal como se expresa

U; =

(2.6)

en la ecuacién (2.9)

u=|ug uy ... up (2.7)

Con esta transformacién del eje principal, se transformara las p variables
correlacionadas 1, x9, ..., T, en nuevas variables no correlacionadas z;, 22,
..., zp. Los ejes de coordenadas de estas nuevas variables se describen por los
vectores caracteristicos ui que componen la matriz U de cosenos de direccion

utilizados en la transformacién de la ecuacién (2.10):

z=U'|lzx — 7| (2.8)

Las variables transformadas se llaman los componentes principales de x.

El i-ésimo componente principal estéd descrito como en la ecuacién (2.11)

2z = u|r — 7| (2.9)

y tendra media cero y varianza li, la i-ésima raiz caracteristica.

2.2.3. Red Neuronal Artificial

Una red neuronal artificial o simplemente red neuronal (Neural
Network, NN) es un método de procesamiento de informacién inspirada en
sistemas biolégicos, representa uno de los modelos mateméaticos mas usados

en una amplia gama de campos de aplicacion.



Capitulo 2. Revision de la Literatura 17

En términos del campo de la biologia, las neuronas tienen una gran
cantidad de ramas llamadas dendritas que actia como un conducto para la
estimulacion electica recibida desde otras células neuronales hacia el nticleo o
nicleo celular. En este nicleo, el estimulo es tomado y la neurona genera una
excitacion eléctrica que es enviada a través del axon a la sinapsis, que son el
enlace con otras neuronas y donde la intensidad de la excitacién transmitida
puede ser modificada. En base a este proceso, las redes neuronales artificiales

fueron disenadas para simular el comportamiento biolégico.

Sinapsis

/

Entradas Pesos
Sinapsis

Nucleo Axon Salida

Dendritas

Figura 2.2: Esquemas de neuronas. a) Neurona biologica , b) Neurona artificial

Una red neuronal artificial consiste de una capa de entrada de neuronas (o
nodos), una o dos (incluso tres) capas ocultas de neuronas, y una capa final
de neutrones de salida. En la Figura 2.2 se muestra una tipica arquitectura
de una red neuronal, donde se muestran las conexiones con las neuronas.
Cada conexién esta asociada con un nimero llamada peso o ponderacién. La

salida h;, de la neurona ¢ en la capa oculta es

N
hi=o() Viga; + T
j=1
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Donde o es llamada funcién de activaciéon (o transferencia), N el niimero
de neuronas de entradas, V;; los pesos, z; la entada hacia las neuronas de
entrada y T¢ los términos de umbral de las neuronas ocultas. El propdsito
de la activacién es ademas de introducir una red no lineal en la red neuronal,
unir el valor de las neuronas de modo que la red neuronal no quede paralizada
por neuronas divergentes. Un ejemplo comtn de la funcién de activaciéon es

la funcién sigmoidea (o logistica) definida como

1
1+ exp(—u)

o(u)
Otras posibles funciones de activacion son el arco tangente y la tangente
hiperbdlica. Estas tienen una respuesta similar a la funcion sigmoidea en la

entrada, pero difiere en los rangos de salida.

Entradas Salidas

Figura 2.3: Arquitectura de una red neuronal artificial

Se ha demostrado que una red neuronal construida de la manera anterior
puede aproximar cualquier funcién computable a una precision arbitraria.
Los nimeros dados a las neuronas de entrada son variables independientes

y los devueltos por las neuronas de salida son variables dependientes de
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la funciéon que es aproximada por la red neuronal. Las entradas y salidas
de una red neuronal pueden ser binarias (como si o no) o incluso simbolos
(verde, rojo, ...) cuando los datos estdn codificados adecuadamente. Esta
caracteristica confiere un amplio rango de aplicabilidad a redes neuronales,
como el diagnostico, a través de un proceso de aprendizaje. La NN representa
un algoritmo no lineal, multivariable y no paramétrico (Theodoridis and

Koutrombas, 2009).

Algunos de los aspectos a considerar a la hora de configurar una red
neuronal son: el nimero de neuronas de cada capa, este esta directamente
relacionado con el nimero de variables de entrada o caracteristicas. El
nimero de neuronas en la capa de salida es directamente el nimero de
elementos de salida o clases. Algo que no esta dado directamente es la
inicializacion de valores. Si los valores de inicio de los pesos son cercanos a
cero, la parte operativa de funcion de transferencia sigmoidea se comporta
de manera lineal haciendo que la red neuronal tenga un modelo aproxima-
damente lineal. En general, los valores de inicio de los pesos son valores
aleatorios cercanos a cero. Por lo tanto, el modelo comienza de forma casi
lineal y se vuelve no lineal a medida de que los pesos van aumentando.
Pesos inicializados con un valor exacto de cero provoca que haya derivadas
cero y simetria perfecta por lo cual el algoritmo nunca cambia. Mientras que

inicializar los valores muy grandes conduce a soluciones muy pobres.

Otra caracteristica importante a considerar en la NN son la cantidad de
unidades y capas ocultas. Por lo general tener demasiadas unidades ocultas es
mejor que tener pocas. Con pocas unidades ocultas, el modelo podria no tener

suficiente flexibilidad para capturar las no linealidades de los datos, mientras
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que con demasiadas unidades ocultas, los pesos se reducen casi a cero usando
la cantidad adecuada. Por lo general el numero d unidades ocultas esta en
un rango de 2 a 100, la seleccion de este nimero depende de la practica que
se desea realizar y la experiencia del disenador. Aunque por lo general una
o dos capas son utilizadas para resolver la mayor parte de los problemas de

clasificacién.

2.3. Fallas en cadenas cinematicas y condiciones de

operacion
2.3.1. Fallas por Barras Rotas

La falla mas comun en rotores son las barras rotas en los devanados del
rotor. Estas fallas introducen anormalidades en el campo magnético del entre-
hierro que produce una componente armonica de frecuencia f,;, en el espectro
de corriente de linea cerca de la componente fundamental. Las componentes
armoénicas de la falla fp,, con relacién a la frecuencia fundamental estan dada
por (2.15), donde p es el nimero de polos, s unidades de deslizamiento del

motor y k/p denota los valores caracteristicos del motor.

oy = (M + s) f K 135, (2.10)
p p

La componente arménica del lado izquierdo se obtiene sustituyendo k/p =
1. Esta componente produce oscilaciones en la velocidad del rotor, originando

una nueva familia de fallas de componentes, con frecuencias dadas por.

fbrb - (1 :l: 2ks>f1 k = ]-7 3757 (211)

Las barras rotas no causan fallas inmediatas en el motor, sin embargo,

estas pueden causar serios problemas debido a sus efectos secundarios como:
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sobrecalentamiento, golpeo de barra, danos en el aislamiento del motor y

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

2.3.2. Excentricidad de carga en el eje

Un sistema mecanico corresponde a uno que, durante una operaciéon nor-
mal, todas las fuerzas y pares relacionados mantienen la magnitud, direccion
y sentido. En los casos en que esto no se logra, el sistema relacionado se

encuentra bajo algun tipo de desbalance.

Existen multiples casos de desbalance en sistemas rotatorios, por ejem-
plo una excentricidad mecanica, esta puede presentarse dentro del motor de
induccién y es la condicion de desigualdad del entrehierro que existe entre
el estator y el rotor. Otro caso de desbalance que afecta a la maquinaria
industrial es la excentricidad en la carga en el eje del rotor. Este tipo de
oscilaciones en la carga por lo regular se producen en sistemas que operan a
baja frecuencia con una velocidad de carga lenta produciendo componentes
en las cercanias de la frecuencia de rotacién. Este efecto de excentricidad
se produce por cargas dependientes de la posicion del rotor, por ejemplo en
compresores, asi como variacion de carga periddica o por condiciones de de-
fecto mecanico en el acoplamiento o en la carga. Como bien se menciono,
este efecto de la carga se produce mayoritariamente en sistemas que operan
a baja frecuencia por lo regular en aplicaciones donde los acoplamientos de
reduccion de velocidad como poleas o cajas de engranes se usan para pro-
ducir una salida mecanica de baja velocidad y alta torsién, por ejemplo en
agitadores, sopladores, pulverizadores, transportadores y otras aplicaciones

industriales como se muestra en la Figura 2.4.
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Figura 2.4: Motor de induccion conduciendo un transportador operando a baja

velocidad y alto torque.

2.3.3. Deteccién de la frecuencia de oscilacion de la carga a baja

frecuencia

Las oscilaciones en el torque inducidas por la baja frecuencia de rotacion
debida al desbalance o desalineamiento en la carga se transfieren a través
de los acoplamientos e inducen componentes proximos a las bandas laterales
de la frecuencia de rotacion en la corriente del estator. Los acoplamientos
para la reduccion de la velocidad de rotacién se usan generalmente en apli-
caciones industriales donde se busca un alto torque a la salida de la cadena
cinematica como en trituradoras, pulverizadoras o transportadoras. Cuando
se realiza el movimiento de una carga con un motor de induccién a través
de una caja de engranes se genera un desbalance o desequilibrio debido a la
estructura asimétrica del dicho acoplamiento. Al tener un radio de reducciéon
de velocidad r, la frecuencia de rotacién de la carga se reduce igualmente
en un radio de r. Las oscilaciones de salida de la carga se reflejan en una

frecuencia f,./r que se transmiten a través de la cadena cinemadtica hasta el
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rotor y son percibidas por la corriente del estator. El efecto de esas oscilacio-
nes de baja frecuencia dan como resultado componentes de frecuencia feqrqq

en la corriente del estator que estan dadas por

fcarga:fsikfr/r:fsik(l_S)fs/(pr) (212)

Donde f, es la frecuencia fundamental de suministro, s es el desplaza-
miento (slip) y k es un entero positivo. p es el nimero de pares de polos
del rotor. La componente f, se refiere a anomalias mecanicas en el motor,
acoplamiento o carga que interrumpen la rotacion equilibrada, alineada o
concéntrica del rotor, estas causan vibracion, deterioro en el motor y en los

componentes de carga (Nandi et al, 2005 - Culbert et al 2007).
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3. Metodologia

En este capitulo se presenta la metodologia que se llevé a cabo para
cumplir con los objetivos de este trabajo. En la Figura 3.1 se presenta un
diagrama a bloques de las diferentes etapas que comprenden el desarrollo
de este trabajo de investigaciéon. Como ya se ha planteado, la finalidad este
trabajo es proponer una metodologia confiable basada en la extraccion de
indicadores estadisticos para realizar un analisis de fallas en una cadena
cinematica, y para llevar a cabo dicha tarea se plantean los siguientes pasos
a realizar: primero, hacer un acondicionamiento del banco de pruebas;
con la finalidad de reproducir fallos inducidos controlados se armé una
cadena cinemadtica que operara bajo las condiciones deseadas, esta cadena
cinematica estd compuesta de un motor de induccién, dos cajas de engranes,
un disco para para montar cargas, un generador de corriente directa, un
arrancador y un variador. Después obtener una base de datos de la cadena
cinematica operada con los distintos casos a analizar, para ello se usaron
sensores de vibracién (acelerémetro) y corriente (sensor Hall) y una tarjeta
FPGA para la adquisicién. Luego se realizé un procesamiento a las senales

obtenidas y finalmente se hizo un analisis de los indicadores de falla obtenidos.
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Cadena cinematica Condiciones

Carga
excéntrica

|

Sensores de
efecto Hall y y

Procesamiento Clasificacion

-Calculo de indicadores
-Normalizacidn
-Reduccidn de indicadores

Figura 3.1: Metodologia propuesta.

En este trabajo se analizaron los datos con desbalance en la carga de 3,
5y 10% del par nominal, ademés con fallo de media y una barra rota. Se
realizaron las pruebas en la cadena cinematica y posteriormente se hizo un

estudio de indicadores estadisticos de las fallas.
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3.1. Banco de Pruebas

Se construyo una bancada para poder realizar las pruebas experimentales.
Dicho banco experimental consta de una cadena cinematica voluble de tal
manera que se puedan hacer cambios con la finalidad de reproducir fallas
inducidas. El banco experimental utilizado para las pruebas con diferentes
indices de fallas se muestra en la Figura 3.2.

El banco de pruebas esta compuesto de los siguientes elementos: un
motor de induccion serie WEG-00236ET3E145T-W22 de dos polos que
opera con una alimentaciéon nominal de 220V y tiene una potencia de 2HP,
la velocidad de rotacion es controlada a partir de un variador de frecuencia
modelo WEG-CFWO08, el cual tiene un rango de operaciéon desde 3Hz a
100Hz con una resolucion de 0.1Hz. El motor dee inducciéon se conecta a
una etapa de reduccion de velocidad a través de dos cajas de engranes, que
a su vez aumentan el par de salida. La primera caja de engranes (NORD
SK-1SI50-1) que sirve como reductora de velocidad estd conectada del
motor hacia otra caja reductora, tiene una relacién de reduccién de 10:1.
La segunda caja reductora modelo BALDOR-GCF4X01AA cuenta con una
reduccion 4:1. Entre la caja de engranes y la carga mecénica se encuentra
acoplada una flecha con un disco, dicho disco cuenta con perforaciones
cerca de su periferia de tal manera que se pueden colocar masas para
producir un desbalance en la carga. Finalmente la carga mecénica, que es un
generador de DC (BALDOR-CDP3604), como ya se mencioné el generador
se usé como carga mecanica no controlada y representa alrededor de 20 %

de carga nominal.
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Todos los elementos de la cadena cinemaética se encuentran montados
sobre una base rigida de tal manera que se aminoran las vibraciones externas.
El variador con el cual se opera el motor estda colocado en un tablero en
donde ademds se encuentra un arrancador (SIEMENS) y toda la instalacién

eléctrica para la puesta en marcha de la cadena cinematica.

Arrancador| e

Encoder

Figura 3.2: Banco experimental.

3.2. Casos de estudio

En este trabajo se evaluaran dos casos de estudio de fallo en motores
de induccién que adicionalmente seran estudiados baja una condiciéon de
carga excéntrica. Se realizaran adquisiciones de vibracién, corriente, voltaje y
velocidad para amabas situaciones. Los casos que se analizaran son fallos por
barra rota y fallos en rodamientos. La finalidad de estos dos casos de estudio
se basa en poder hacer una buena clasificacién entre fallo y la condicion

operativa de desbalance en la cadena cinematica.
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3.2.1. Motor de Induccion con barras rotas y excentricidad

Para realizar el analisis de falla en barra rota se fabricé la averia de
manera inducida haciendo una perforacion de 7.9 mm de didmetro en una
las barras del rotor, esta perforacion se muestra en la Figura 3.3 a). Para
producir el efecto de excentricidad se unié un disco delgado al eje entre la
salida de la segunda caja de engranes y el generador que funciona como
carga; para generar dicho efecto de desbalance se colocaron masas en una de
las perforaciones que se encuentran casi en la periferia del disco, tal como
se muestra en la Figura 3.3 b). La masa colocada se varié para tres casos,
en donde la carga fuera aproximadamente 3%, 5% y 10 % del par nominal.
Dichas oscilaciones de carga se generan a baja frecuencia debido a la doble
reduccién colocada en el eje del motor. Para una frecuencia de operacion de

60 Hz, se tiene primero un reductor de 4:1 seguido de una reduccién de 10:1,

para lo cual la frecuencia de oscilacion de la masa seria aproximadamente 1.5

Hz.

Figura 3.3: a) Fallo en barra rota, b) Disco con desbalance
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3.3. Sistema de Adquisicién

La cadena cinematica cuenta con diferentes sensores que periten su
monitoreo, dentro de los cuales se encuentran un sensor inercial montado
sobre una de las cajas de engranes Figura 3.3 a), dicho sensor cuenta con un
acelerémetro triaxial tipo MEMS (Microelectromechanical Systems) modelo
LIS3L02AS4 capaz de medir aceleraciones en un rango de £ 16 g sobre un
ancho de banda de hasta 1.5KHz para cada uno de los ejes. También cuenta
con un encoder incremental de 5000 cuentas usado para medir la velocidad

angular de salida del generador Figura 3.3 b).

Figura 3.4: a) Acelerémetro, b) Encoder

Otros componentes de monitoreo que se utilizaron fueron los sensores de
efecto Hall (Tamura- LOSP050D15) para medir la corriente de cada una de
las tres lineas del estator en el motor de induccién, estos sensores tienen un
ancho de banda de hasta 100kHz, un tiempo de respuesta de 10u s y una
linealidad a la salida de menor al 41 %, los tres sensores estan colocados en
una tarjeta con una proceso de acondicionamiento, como se muestra en la

Figura 3.4.
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Las senales de corriente, velocidad y aceleraciéon son adquiridas a
través de una tarjeta de adquisicién de datos (PLCUAQ8x16) disenada
por el grupo de investigacion HSPDigital de la Universidad Auténoma
de Querétaro, basada en una FPGA Spartan 3EXC3S1600 mostrada en
la Figura 3.5. La tarjeta cuenta con 8 entradas -salidas analdgicas, 16
entradas-salidas digitales, opera con un reloj de 48MHz, ademéas de un
convertidor analégico-digital (ADS7841) de 12 bits y cuatro canales seriales
y un convertidor digital-analégico (DACT7565) de 12 bits. Tiene una memoria

SRAM estética (ISSI-IS61LV5128AL).

Figura 3.5: Tarjeta de acondicionamiento con sensores de corriente.

Para la transmisién de datos la tarjeta cuenta con un conector RS-232
y USB. Los datos se enviaron hacia la PC por medio del protocolo USB.
La frecuencia de muestreo y el tiempo de adquisicién son establecidos desde
la PC. Se establecen dos frecuencias de muestreo, una para las senales de
vibracion y otra para las senales de corriente, voltaje y velocidad. Para este

trabajo la adquisicion de senales de vibracion se hizo a una frecuencia de 4
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kHz y para la adquisicién de las senales de corriente se establecié en 3 kHz.

El tiempo de adquisicion fue de 240 segundos.

ecatr, onica
el Mexic

Figura 3.6: Tarjeta de adquisicion FPGA.

3.4. Procesamiento de Senales

Como se mencioné anteriormente, se realizé la adquisiciéon de varias
senales en tiempo (vibracién, corriente, voltaje, velocidad). Para el estudio de
la cadena cinematica, como ya se revisé en los antecedentes, es suficiente que
el analisis se centre inicamente en las senales de vibracion y las senales de
corriente. Las mediciones se hicieron para cada uno de los casos de estudio,
la primera de las adquisiciones se realiz6 teniendo una cadena cinematica con
todos los elementos saludables, posteriormente se realizaron adquisiciones in-
troduciendo las fallas y la carga con desbalance. En la Tabla 1 se muestran
las condiciones de prueba para las cuales se realizaron adquisiciones.

Una vez teniendo las mediciones en tiempo de vibracion y corriente para
cada caso de estudio se prosigue a realizar un procesamiento que se describe

a continuacion.



Capitulo 3. Metodologia

32

Tabla 3.1: Matriz de pruebas.

Nivel de carga operado a30Hz  Nivel de carga operado a 60 Hz
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rodamiento

3.4.1. Segmentacién de las Senales en Tiempo

El diagnostico de fallas en cadenas cinematicas y maquinaria rotativa
en general esta recibiendo cada vez mas atencién. Senales de corriente,
vibracion, velocidad y voltaje son analizadas para extraer informacién que
permita caracterizar y clasificar averias en los elementos rotativos. Sin
embargo, debido al comportamiento no lineal, a condiciones de operacion
y/o ruidos en la maquinaria, la informacién extraida de las senales varia para
cada muestra dificultando el andlisis que permita una correcta deteccion
y clasificacion de fallos. Para dar solucién a la clasificacion de fallos,
recientemente se han empleado varias metodologias basadas en el calculo de
caracteristicas estadistico-temporales las cuales han sido aplicadas con éxito

Meng G. etal (2015) y Wei L. et al (2014).

Las metodologias de extraccién y evaluacion de caracteristicas estadistico-
temporal se basan en la secmentacion de senales de vibracion o corriente. Esta
secmentacion o seccionamiento se hace para tramos que sean lo suficiente-
mente representativos de la senial. Como se dijo anteriormente, el tiempo de
adquisicién para las senales fue de 240 segundos, por lo que se propone rea-

lizar un seccionamiento de 1 segundo para las senales, teniendo entonces 240
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tramos para la secmentacion de la senial, como se muestra en la Figura 3.8.

Descomposicién de la seiial

£ " Vol TR o e kb il
| kit AT AR

Adquisicion de sefial en tiempo

J

LX X I

rEm———

Figura 3.7: Secmentacion en tramos de las senales

3.4.2. Calculo de Indicadores Estadistico-Temporal

Una vez realizada la secmentacion de la senial se busca resaltar informa-
cion relevante de cada uno de los tramos. Una de las forma en que se obtiene
informacion significativa de las senales adquiridas es a través del calculo de
caracteristicas estadistico-temporal. Con la secmentacién y calculo de ca-
racteristicas es posible realizar una buena descripcién de la condicién del
sistema, permite la identificacién de fallos y averias, asi como condiciones de
operacion que puedan ocasionar disturbios. Algunas metodologias de estudio
en sistemas rotativos realizan un procesamiento previo al calculo de carac-
teristicas estadistico-temporal, como puede ser técnicas basadas en el dominio
del tiempo, dominio de la frecuencia o una combinacién de monino tiempo-
frecuencia. Aunque la aplicacion de dichas técnicas en ocasiones mejora la
caracterizacion de las senales, también incrementa el costo computacional,

por lo cual solo es conveniente aplicar en sistemas donde es dificil realizar
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una correcta identificacién y /o clasificacién de fallos. Los pardmetros o carac-
teristicas estadistico-temporales que se calcularan para obtener informacion
significativa de las senales son: la media, el valor méximo, RMS (root mean
square), SRM (square root mean), derivacién estandar, varianza, RMS sha-
pe factor, SRM shape factor, factor cresta, latitude factor, impulse factor,
skewness, kurtosis, quinto momento normalizado y sexto momento norma-
lizado. Este conjunto propuesto de quince caracteristicas se muestra en la

Tabla 3.2.

Tabla 3.2: Indicadores Estadisticos Basados en el Tiempo

l m
Media = —-Z B (n
n k=1
Valor Méximeo % = max(x) (2)

1 m
Root mean square RMS = |—- Z (2 )? (3
n 1
Square root mean SEM = ( . Z v |xk|) (4)
n k=1

L, . 1 n _
Derivacion Estandar o= (—- Z (x; — ¥)2 (3)
n

k=1
. 1 " 2
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n k=1
_ RMS
RMS Shape factor SFams =17 (M
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n
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El célculo de estos 15 datos estadistico-temporal se realiza para cada
una de las 240 secciones de la senial, con ello se obtiene una representacion
relevante de caracteristicas estadistico-temporal de las magnitudes fisicas ad-

quiridas. A continuacion de describe cada uno de ellos.

Media

Es el promedio matematico de todos los términos incluidos en una distri-

bucién de valores xj con k =1,2,3,...,m

n
X =

|k (3.1)
k=1

S|

Valor maximo

Es el valor mas grande de toda la distribucién de valores x; con k =

1,2,3,...,m

Root mean square (RMS)

Es una medida de la magnitud de la senal. Representa la amplitud cons-
tante de una senal para producir la misma potencia promedio que la senal

original

(3.3)
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Square root mean (SRM)

Es una medida de la magnitud de la senal. Es la media generalizada con

exponente de 0.5

SRM — (% S m) (3.4)

Derivacién estandar

Es una medida de la variabilidad o dispersiéon de un conjunto de datos

respecto a su media

o= Z(xk —I)? (3.5)

Varianza

La varianza poblacional de una poblacién finita de tamafio n, o2, es la
desviacion cuadratica promedio de cada nimero de su media. Representa la

medida de qué tan dispersa es una distribucion. Se define como:

o2 = %Z(mk 5 (3.6)

RMS shape factor

El shape factor o el factor de forma es la relacién entre el valor RMS y la
media matematica de los valores absolutos de todos los puntos en el conjunto
de datos. El RMS shape factor es la combinacién estadistica del RMS y el

shape factor. Se define como:

RMS

SFryvs = =
%Zzzl |z

(3.7)
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SRM shape factor

Es la combinacion estadistica del SRM y el shape factor. Se define como:

SRM

SFryvs = T
%Zzzl |2 ]

(3.8)

Factor cresta

El factor cresta es la relacién entre el nivel méximo de la senal de entrada
y el nivel RMS; por lo tanto, picos presentes en la senal en funcién del tiempo

dan como resultado un aumento en el valor del factor de cresta

A~

T

CF =R

(3.9)

Latitud factor

Respecto al factor cresta, el latitud factor es la relacion entre el nivel

maximo de la senal de entrada y el nivel SRM

A

B A
 SRM

CF (3.10)

Impulse factor

Factor de impulso o impulse factor muestra la indicacién de sobresaltos

en la senal de tiempo.
T

IF = +———
%Zk:l ||

(3.11)

Skewness

Es el tercer momento central normalizado y representa una medida de
simetria. Una distribucién o conjunto de datos es simétrica si tiene el mismo

aspecto a la izquierda y a la derecha del punto central. Un skewnees positivo
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indica una distribucién unilateral que se apega a valores mas positivos. Un
skewness negativo indica una distribucion unilateral que se extiende a valores

mas negativos

5, = 2z (T Z B (3.12)

g

Kurtosis

Es el cuarto momento central normalizado. Describe cémo los datos estan
alrededor del pico méaximo en comparacién con una distribucién normal.
Puede indicar picos principales en un conjunto de datos y generalmente se
usa para medir el tamano de la cola de una distribucién. La kurtosis positiva
indica una distribucion relativamente alta, mientras que una kurtosis negativa

indica una distribucién relativamente baja

S, = 22:1(326 — @) (3.13)

o

Quinto momento

Los momentos de alto orden (més de cuatro) se calculan simplemente
aumentando el factor de ecuacion. Sin embargo, estos momentos de alto orden

no tienen una interpretacion descriptiva directa en las estadisticas

Dy (= 3)°
S, = k=l 5 (3.14)
Sexto momento
n _ =\6
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3.4.3. Normalizacién de las Indicadores Basados en el Tiempo

Las caracteristicas estadistico-temporales obtenidas obedecen aproxi-
madamente a distribuciones normales. Por ello se aplica un proceso de
normalizacion de datos, el cual tiene como objetivo ajustar los valores de
los datos estadistico-temporales en base a una medicion primordialmente
caracteristica. Para el andlisis de sistemas rotativos dicha medicion carac-
teristica se refiere a las mediciones adquiridas sin disturbios o cominmente
llamadas senales saludables. Asi con la normalizacién se logra parametri-
zar condiciones defectuosas a partir de valores numéricos que permiten
diferir entre senales extraidas con algun fallo y senales sin fallo alguno,

o simplemente condiciones de operacion diferentes a las condiciones normales.
La normalizacion de un conjunto de datos se obtine a través de la ecuacion
X, =— (3.16)

3.4.4. Seleccién de Indicadores Significativos

Con las 15 caracteristicas estadistico-temporales propuestas, aplicadas a
cada uno de los secmentos de las senales adquiridas de corriente y voltaje
es posible obtener informacion que permite caracterizar la condicion de la
maquinaria. Sin embargo, usar un conjunto de alta dimensionalidad como el
propuesto implica un alto costo computacional, ademas que irremediable-
mente puede contener informaciéon redundante y no significativa. Para hacer
un proceso mas eficiente y que ademas facilite una correcta clasificacién de
las condiciones consideradas se realiza un proceso de optimizacion basado

en la seleccién de caracteristicas estadistico-temporales (CET) que aporten
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la informacién mas significativa del sistema. Para esta optimizacion se
hace uso de la técnica de Anélisis por Componentes Principales (Principal
Component Analysis) PCA. Con la técnica de PCA se busca encontrar
un subconjunto de indicadores estadistico-temporales que proporcione una
mejor representacién y descartar aquellos que generan redundancia en el
andlisis. El andlisis mediante PCA se basa en la acumulaciéon de la varianza
de los datos. Para realizar la optimizacién se hace el calculo de los 15 indi-
cadores estadistico-temporales a cada una de las senales de las condiciones
consideradas, por ejemplo, si se desea hacer un analisis de clasificacion de
los fallos de media barra y una barra rota, se realiza la secmentacion y
calculo de indicadores de tres condiciones, los dos fallos mencionado ademas
de la condicion sana de la cadena cinematica. Se normalizan cada uno de los

indicadores con respecto a los indicadores sanos.

Ahora, para la aplicacién de PCA se genera una matriz de representacion
(MR) de indicadores normalizados, colocando primero las correspondientes
a los datos sanos normalizados, en donde cada renglén esta una seccion de
la secmentacion de la senal y cada columna una caracteristica estadistico-
temporal, entonces la representacion de la condicién sana estd dada por
240 renglones y 15 columnas. De igual manera se representan las otras dos
condiciones, de media barra rota y una barra rota, que en total generan
una matriz representativa de 720 renglones por 15 columnas. Se prosigue
realizando el algoritmo de PCA calculando la desviacién estdndar de MR
para obtener después una matriz de covarianza la cual nos permite realizar
en conjunto con MR una representacion de los datos en un espacio bidimen-
sional. Ahora bien, al visualizar la proyeccion de los datos representativos

para las tres condiciones se notara que hay un traslape o amontonamiento
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de los datos de las condiciones, esto debido a la informacién redundante o
de aportaciéon poco significativa. Si bien, es posible que no haya un traslape
entre clases alun se sugiere realizar la reduccién de caracteristicas para facili-
tar el computo y optimizar el proceso de clasificacion. La optimizacién es un
proceso manual el cual se realiza al computarizar la matriz de covarianza,
la cual resulta ser una matriz cuadrada del nimero total de caracteristicas
utilizadas para la proyeccion, que en este caso seria de 15x15. La supervision
se hace analizando los datos de la proyeccién que corresponde a las dos
primeras columnas, cada valor representa un dato Fisher, un valor de Fisher
grande representa una distancia de separabilidad grande, mientras que un
valor Fisher pequeno equivale a una distancia pequena. Se busca que la
separacion sea lo més grande posible por lo cual se eliminar los indicadores
que tienen un valor absoluto de Fisher pequeno y se realiza nuevamente
el proceso de andlisis de PCA con el nuevo subconjunto de indicadores

estadistico-temporal.

Una vez realizado el proceso de optimizacion en el que se hizo una se-
leccion de los indicadores mas significativos, sigue una etapa de extraccion
de caracteristicas, en donde el subconjunto de caracteristicas estadistico-
temporales se somete a un proceso de compresiéon y transformacién de
base, esto se realiza mediante el Analisis Discriminante Lineal (Linear
Discriminant Analysis) LDA. En esta nueva etapa se extrae un nuevo con-
junto de caracteristicas, las cuales son proyectadas en un espacio bidimen-
sional que permite una interpretacion visual de cada una de las condiciones
analizadas. Adicionalmente esta representacién bidimensional facilita la ta-
rea de clasificaciéon ya que se aumenta la capacidad discriminativa de cada

una de las condiciones consideradas.
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3.4.5. Clasificacion de las Condiciones

La metodologia propuesta para el diagnostico de deficiencias en ca-
denas cinematicas estd basada en un procedimiento de analisis a partir
de mediciones fisicas realizadas en un banco experimental a las cuales se
les realiza un proceso de secmentacion por tramos para después hacer un
calculo de indicadores estadistico-temporal y posteriormente una seleccion
de indicadores, extrayendo aquellos con informacién mas significativa. La
extraccion de caracteristicas permite una configuracién simple para el iltimo
proceso de analisis de fallos y condiciones que es la clasificacion de clases o
condiciones. Este tltimo paso de clasificacion se realiza bajo una estructura
de clasificacién basada en Redes Neuronales Artificiales (Neural Network,
NN). La red neuronal artificial usa como entrada los coeficientes del
subconjunto de caracteristicas estadistico-temporales extraidas, que son
empleadas para realizar la proyeccién bidimensional de las clases. La NN
es un proceso matematico en cual se busca simular el comportamiento
biolégico de las neuronas, teniendo una etapa de aprendizaje que a través
de una funcién defina un valor por el cual se le asigne a un conjunto de

caracteristicas o clases determinadas.

Como en las neuronas biolégicas, en la red neuronal la unidad de pro-
cesamiento bésica es una neurona. Esta produce una salida a partir de la
suma de los pesos de cada una de las variables de entrada. Para llevar a
cabo este procesamiento, la neurona basica llamada perceptron, desarrolla
un algoritmo capaz de generar un criterio para seleccionar un sub-conjunto
a partir de un conjunto de componentes mas grande. El algoritmo consiste
que si las senales entrantes sumadas a través de pesos positivos o negativos

tienen un valor mayor que un umbral U, la salida de la neurona es 1, en otro
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caso es 0. Diferentes funciones de trasferencia son usadas en el desarrollo de
modelos para las neuronas. De manera general, es una funcién f(S,.—;) que
normalmente es no lineal y la salida y de la neurona j esta dada por la suma
de las entradas e = {fe1, fe2,- - -, fep}- El comportamiento caracteristico

de la neurona puede esta dado por:

Yj = J(Sne—j) (3.17)

donde:

Snefj = Z = 1DU)J,L * fefi (318)

En el cual w;; es el i-ésimo peso de la j-ésima neurona. En la Figura 3.8

se muesta una representacion de las operaciones en una neurona.

Figura 3.8: Representacion del operador de una neurona
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La funcione mayormente empleada dentro de las redes neuronales es la
funcién sigmoide. Esta tiene una representacién tipica de S como se muestra
en la Figura 3.9. Tiene altas capacidades de ajuste, dicha funcion esta expre-

sada como:

(3.19)

0.5

Figura 3.9: Funcidn de transferencia sigmoidea

Se desarrollara e implementara entonces una red neuronal artificial para

cuantificar cada una de las clases consideradas en este andlisis.
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Experimentacion y Resultados

4. Experimentacion y Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos tomando en cuenta
las senales adquiridas para cada una de las condiciones consideradas, se hace
el analisis aplicando cada uno de los pasos de la metodologia propuesta.
Se comienza realizando la secmentacion de las senales a analizar, luego se
calculan las caracteristicas estadistico-temporales propuestas para en seguida
hacer una extraccién con las mas significativas, posteriormente se hace un
cambio de base y se genera una proyeccién bidimensional para finalmente

realizar la validacion de las condiciones por medio de un clasificador.

4.1. Validacion del Analisis de Extracion de Indicado-

res Estadisticos Basados en Tiempo

Una vez hecha la implementados de los algoritmos de estudio en software
para el analisis estadistico se hace uso de senales de una base de datos
extraidas desde Case Western Reserve University (CWRU) para realizar
la validaciéon del método. La base de datos de CWRU cuenta con senales
de vibracion, como la que se muestra en la Figura, adquiridas en una
cadena cinematica con diferentes condiciones para el estudio de fallos en

rodamientos en motores de induccién. Las condiciones que se usan para la
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validacion son: senales con rodamientos en estado sano, senales con fallo en
la pista interna, senales con fallo en la pista externa y senales con fallo en

las bolas de rodamientos.

04 T T T T T

Amplitud [m/s]

Tiempo [seg]

Figura 4.1: Senal de vibracion de CWRU.

Las senales fueron adquiridas a una frecuencia de muestreo de 12 kHz,
cada senal consiste en 10 segundos de adquisicién. Primero se realiza la
segmentacién de cada una de las senales consideradas. La segmentacion
propuesta consiste en dividir la senal en tiempo en sub muestras, para lo cual
a cada sub muestra se le calculan los 15 indicadores estadistico-temporales

propuestos en la metodologia (Tabla 3.2).

Se tiene entonces cuatro condiciones, las cuales se seccionaron en 100
muestras cada una y a cada una de las 100 muestres se calcula 15 carac-
teristicas estadisticas. Prosiguiendo con la aplicacion de la metodologia se
hace el analisis mediante PCA para realizar la discriminacion de las carac-
teristicas que no aportan informacién relevante. Se hace la supervisiéon en
la matriz de covarianza obtenida a través de PCA de cada uno de los 15
indicadores calculados y se extrae un nuevo subconjunto que se muestra en

la Tabla 4.1. Este nuevo subconjunto estda formado por los siguientes indi-
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cadores: Valor Maximo, RMS, Skewness, Latitude Factor, Crest Factor,

Kurtosis y Sexto Momento.

Tabla 4.1: Subconjunto de Indicadores Estadisticos Basados en el Tiempo

Valor Méaximo X = max(x) (1)

Root mean square  RMS = lz (x)? @)
n k=1

— %)
Skewness S, = M 3)
af-
b
Latitude fact LF — .
atitude factor SHH @
b4
Crest fact cFe_ X s
rest factor s )
Kurtosis k= M ©)
e — )6
Sixth moment 6thM = E[(x"i;x” @)
g

Con este subconjunto de caracteristicas extraidas con PCA que maxi-
mizan la informacién representativa se procede a realizar una proyeccion
bidimensional de las clases o condiciones consideradas. Esta proyeccién del
subconjunto de caracteristicas se muestra en la Figura 4.2.

Como se observa en la representacion de datos, existen componentes con
una agrupacién buena. Sin embargo también se puede constatar que para
algunas clases existe un traslape de puntos lo cual a la hora de realizar una

clasificacién generaria bastante confusion entre las condiciones por clasificar.

Una alternativa para solucionar esta problematica es aumentando la
informacion con la que se pretende caracterizar el sistema. El primer analisis
se realizo6 tomando en cuenta una senal de vibracién cercana al motor de
induccién, no obstante se tiene que el banco experimental de CWRU se
realizaron mediciones de vibracion en multiples puntos, uno de ellos es en la

base donde esta colocada la bancada.
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Figura 4.2: Proyeccion de caracteristicas extraidas mediante PCA con una senal

de vibracion.

Se puede adicionalmente tomar otra senal y adicionarla al estudio hecho
con la finalidad de aumentar la dispersién de cada caso. La manera de agregar
dicha senal es realizando el mismo analisis de secmentacion y de calculo de
caracteristicas, aunque para esta parte solo se consideran las caracteristicas
del subconjunto ya extraido, se adicional dichas senales a la matriz de repre-
sentacion de PCA y se procede con la proyeccién de las clases. La proyeccion
de las clases usando dos senales de vibracion se muestra en la Figura 4.3.

Con el uso de dos senales de vibracion se logra hacer que la separabilidad
entre los casos de fallo en pista interna y el fallo de bolas sea mas grande y
permite separa ambos casos. Con la aplicacién del Clasificador Difuso para
uno de los caso se logra comprobar que existe una mejora entre el caso se
estudié de una senal y el caso de estudio donde se usan dos senales. Los

radios de clasificacién para cada caso se muestran en la Tabla 4.2.
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Figura 4.3: Proyeccion de caracteristicas extraidas mediante PCA con dos

senales de vibracion.

Como se observa los radios de clasificacion al hacer un andlisis con dos

senales en lugar del andlisis con solo una senal de vibracién aumentan en

aproximadamente 20 %. De acuerdo a esto, se constata que con un anélisis

con dos senales de vibracion se obtienen buenos resultados realizar para la

clasificacién de fallos de rodamientos.

Tabla 4.2: Radios de clasificacion obtenidos con el Clasificador Difuso

1 Seiial d. 2 Senales
Numero de seiales de vibracion Send: , ¢ de
vibracion . .,
vibracion
0, 0,
Radios de clasificacion obtenidos 73.5% 93.6%
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4.2. Analisis Estadistico para Clasificacién de Fallos en

Barras de Rotor

Una vez validada la implementacion en software de PCA con los casos
de estudio se prosigue a realizar el andlisis con los datos extraidos desde
la bancada construida. El primer andlisis que se realizé fue la clasificacion
de fallos en barras del rotor, se considerd tres casos de estudio, el sistema
operando sin fallos, es decir saludable junto a dos condiciones de fallo, uno
de media barra rota y otro de una barra rota. Estos casos de estudio se

describieron ya en la metodologia.

Realizando el analisis del célculo de las 15 caracteristicas estadistico-
temporales para las tres condiciones y haciendo un analisis mediante
PCA para senales de corriente se obtiene una proyeccién bidimensional
como la que se muestra en la Figura 4.4 a). Esta representacién indica
que se tiene una dispersion muy mala entre clases y que resultaria casi
imposible realizar una correcta clasificacion. Poniendo a prueba el estudio
de caracteristicas mediante el Anélisis Discriminante Lineal (LDA) para
las mismas condiciones y las mismas senales de vibraciéon se obtiene una
proyeccién bidimensional como la mostrada en la Figura 4.4 b). De igual
manera, se puede ver que existe un empalme o sobreposicién entre las clases

que representan las condiciones de operacién de la cadena cinematica.
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Figura 4.4: Andlisis en senales de corriente para fallos en barras del rotor.

a) Proyeccion con PCA, b) Proyeccion con LDA

No obstante, al realizar un estudio a las senales de vibracion se puede
notar que se obtienen mejores resultados que usando senales de corriente. En
la Figura 4.5 a), se muestra la proyeccién bidimensional de los 15 indicadores

estadistico-temporales usando senales de vibracién y haciendo un anélisis

mediante PCA.

En la Figura 4.5 b), de igual manera se hace el célculo de los 15 indica-
dores estadistico-temporales, pero esta proyecciéon corresponde al analisis de
LDA, en donde también se tiene una buena dispersion entre las condiciones

representadas.
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Figura 4.5: Andlisis en senales de vibracion para fallos en barras del rotor.

a) Proyeccion con PCA, b) Proyeccion con LDA

Para el caso de estudio de barras rotas mediante el calculo de indicadores

estadisticos se muestra que al emplear senales de vibracién se obtienen buenos

resultados a diferencia de usar senales de corriente en donde la proyecciéon de

datos es mala.
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4.3. Identificaciéon de Excentricidad de Masa

A continuacién se presenta el analisis considerando ademas de fallos
condiciones de operacién con excentricidad de masa en el eje rotatorio.
Antes de hacer un anélisis con el cédlculo y extraccion de caracteristicas
estadistico-temporales es necesario aclara el problema que puede presentar
tener una condicién de operaciéon como es la excentricidad de masa. Una
excentricidad de masa operando en un eje rotatorio, especialmente si se
trata de un sistema operando a baja frecuencia, puede implicar frecuencias
caracteristicas similares a las frecuencias caracteristicas de algunos fallos.
Esto tiene una gran repercusién si se considera que muchos estudios para
la deteccién de fallos consideran unicamente condiciones de operacion con
carga balanceada, sin embargo la presencia de un desbalance puede generar
falsas alarmas de fallo en técnicas de estudio que no hacen consideracion de
esta condicion de operacion, y que al no tratarse de un fallo estrictamente

genera errores en el diagnéstico de fallas.

Para el analisis de esta condicién de desbalance se construyé el banco
de pruebas que se mostro en la metodologia. Realizando adquisiciones y un
analisis de espectro de pudo identificar las senales caracteristicas de la excen-
tricidad cercanas a la frecuencia fundamental. En la Figura 4.6 se muestra
el espectro en frecuencia y la identificacién de esas frecuencias caractisticas
para un desbalance de tres casos: 3%, 5% y 10 % de carga nominal.

En este estudio en frecuencia se puede constatar que la frecuencia
generada por el desbalance de masa estd bastante cerca a la frecuencia
fundamental, algo muy similar ocurre cuando se analiza un espectro de fre-

cuencia con fallo en barra rotas. El slip que se produce por efecto de la barra
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Figura 4.6: Localizacion de carga excéntrica con FFT.

rota es muy cercano a la fundamental. En este sentido se podria tener el caso
en que pudiera generar confusion a la hora de interpretar un espectro de fre-

cuencia, en tanto no saber si se trata de un fallo o una condicién de operacién.

Basandose en las pruebas realizadas, se pudo constatar que la frecuencia
producida por el fallo de barra rota es susceptible a ligeros modificaciones
cuando ocurren cambios en la carga mecanica dentro de la cadena cinemaética.
Un cambio de carga mecéanica hace que la frecuencia caracteristica producida
por un fallo en barra rota sea desplazada hacia la derecha o la izquierda segun
sea el caso correspondiente de la locacién de la frecuencia de fallo, tal como
se muestra de la Figura 4.7.

En esta figura se puede notar que las tres primeras singularidades mas
cercanas a la frecuencia fundamental, corresponden a frecuencias indicadoras
de fallos para barra rota y que incrementan su cercania haca la frecuencia
caracteristica ocasionada por el desbalance de la carga excéntrica a medida
que aumenta la carga en el generador eléctrico. Dicha cercania podria generar

confusién y error a la hora de intentar hacer un anélisis para la deteccién o



Capitulo 4. Experimentacién y Resultados 55

Carga R1
Carga R2
oL . Carga R3

X: 60
¥:0.7905

40— X568
VoS2 8 ey

L] Ty ses r
[ “

W ﬁ M""M‘ “’w‘uf ’t i

120~

Amplitud {db)

\W ‘}Iii'1"'r| JJL\ } “r' A byl 'k* '.1’4" i |

140 | | | | | |
57 58 59 60 61 62 63

Frecuencia (HZ)

Figura 4.7: Barrido de la frecuencia de fallo ocacionado por el cambio de carga

mecdnica.

clasificacién de fallos en barra rota. Si la frecuencia de fallo de barra rota y la
frecuencia caracteristica de la condicién de operacién son muy similares, es
necesario realizar un proceso detallado de estudio para poder clasificar cada
una de las consideraciones y tratar de evitar posibles errores de clasificacion

entre uno y otro.
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4.4. Analisis Estadistico para Conciones de Operacion

con Excentricidad de Masa

A continuacién se muestran los resultados obtenido para la identificacion
de carga excéntrica de masa, realizando un proceso de anélisis estadistico.
En las Figuras 4.8 a) y b) se muestran las proyecciones para un estudio bajo
PCA y LDA correspondientemente realizado en senales de corriente.
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Figura 4.8: Andlisis en senales de corriente para identificacion de excéntricidad

de masa. a) Proyeccion con PCA, b) Proyeccion con LDA

Los resultados mostrados indican que un anélisis de PCA no seria capaz
de hacer una buena separacién entre clases, mientras que para un andlisis
bajo LDA seria capaz de diferenciar la condicién de operacion sometida a

carga de la condicion sana.
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Ahora en las Figuras 4.9 a) y b) se muestran las proyecciones obtenidas,
al igual que las proyecciones anteriores un andlisis de PCA y LDA, solo que

ahora se presenta el estudio para senales de vibracién.
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Figura 4.9: Andlisis en senales de vibracion para identificacion de excéntricidad

de masa. a) Proyeccion con PCA, b) Proyeccion con LDA

Aqui se puede constatar que en el caso de LDA es posible obtener una
mayor dispersion ya que incluso se logra separar el estado sano y uno de los

niveles de carga considerados.
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4.5. Analisis Estadistico de Fallo en Barra Rota y Con-

diciénes de Operacion con Excenticidad

Ahora se presenta el estudio en senales de corriente y vibracién analizando
las siguientes condiciones: sano, excentricidad para los tres niveles de carga
3%, 5% y 10%, fallo de media barra rota en cuatro estados sin carga 0%
y carga de 3%, 5% y 10% y finalmente fallo de una barra rota con 0%,
3%, 5% y 10% de carga excentrica. La finalidad de este andlisis es poder
realizar una buena clasificacién y poder diferenciar entre cada uno de los
casos a considerar. Asi, por medio de un analisis de extraccién de indicadores
lograr diferenciar entre los fallos de barra rota y una condicién de operacion
sometida a una carga excéntrica.

Los resultados de las proyecciones para cada andlisis se muestran a conti-
nuacién. En la Figura 4.10 a) y b) se muestra la proyeccién correspondiente
para PCA y LDA en senales de corriente. Como en los estudios anteriores, se
muestra una no buena separabilidad entre clases con el analisis de las senales
de corriente, mejora un poco la separacion con el estudio en LDA en com-
paracién con PCA que la separacion es muy pobre. En LDA se muestra una
separacion del caso de desbalance con masa excéntrica del resto de clases, las
cuales se encuentran mayoritariamente traslapadas.

En la Figura 4.11 se presentan las proyecciones correspondientes a PCA
y LDA con un analisis en senales de vibracién. La separaciéon de las clases es
mas notoria en estas proyecciones bidimensionales, a diferencia de las senales
de corriente, sin embargo atn existe traslape entre algunos de los casos con-
siderados. Para este caso, en PCA, la separacion entre clases es buena, sélo
existen algunos puntos de traslape entre las clases correspondientes a el esta-

do de desbalance y el estado de una barra rota con multiple carga excéntrica.
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Figura 4.10: Proyecciones de senales de corriente para los casos en estado sano,
desbalance, media barra y una barra rota. a) Proyeccion con PCA,

b) Proyeccion con LDA

Una manera de dar solucién al problema de traslape entre clases es a
través de la reduccion de indicadores o aumentando el nimero de indicadores
para realizar la proyeccién obtenida a través de PCA y LDA. Para la primera,
que es la reducciéon de indicadores, se tiene que realizar un estudio exhaus-
tivo y supervisado del valor de la magnitud de cada uno de los coeficientes
de los indicadores estadisticos que componen las proyecciones. Se descarta
aquellos indicadores que proporcionan poca informacion representativa, es
decir que tienen un valor menor al del resto de indicadores. La otra forma
es aumentar el nimero de indicadores para asi maximizar la informacién de
representacién, aunque esto también trae problemas de adicién de informa-
cion redundante y no significativa. La alternativa de aumentar el ntmero
de indicadores estadistico consiste en hacer una fusion entre los indicadores
de corriente y los indicadores de vibracién, teniendo asi 30 indicadores para

realizar la representacion a través de PCA y LDA.
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Figura 4.11: Proyecciones de senales de vibracion para los casos en estado sano,
desbalance, media barra y una barra rota. a) Proyeccion con PCA,

b) Proyeccion con LDA

En la Figura 4.12 se presenta las proyecciones correspondientes a la fusion
de indicadores estadistico-temporal de las senales de corriente y vibracion. En
4.12 a) se muestra la proyeccién para PCA mientras que en 4.12 b) se muestra
la proyeccién usando LDA. Estas muestran que al combinar la informacion
de ambas magnitudes fisicas se obtiene una mejoria en las proyecciones que
permiten diferenciar mejor entre cada una de las clases. En el caso de PCA
aumenta un poco en la dispersion entre clases, en LDA se logra una separacion
exitosa entre cada clases. Esto facilitara en gran medida la clasificacién de

los casos al implementar un clasificador.



Capitulo 4. Experimentacién y Resultados 61

127 . ® 0.04
4 Sano
* Desbalance 0.03 B
L/
* 1/2 Barra rota
E " 1Barrarota < 002 %
c " a
<] = )y
g as 4 8 0.01 S Al
=] a EY A 5 [ A
< T A“A‘A c
T A A};}A 3 0 L i Y
‘S 4Aa i g %
£ e . S .01
a A A o A4 _g
g “ ‘ilg‘é “ 0.02
s .
A‘AfAA‘
- -0.03 . b
a) )
. . . f 0.04 . . . . . . )
-30 -20 -10 0 10 0.3 -025 -02 -015 -0.1 -0.05 0 0.05
1st Principal component ler Componente LDA

Figura 4.12: Proyecciones de fusion de senales para los casos en estado sano,
desbalance, media barra y una barra rota. a) Proyeccion con PCA,

b) Proyeccion con LDA

4.6. Clasificador Basado en Redes Neuronales

Finalmente, y con el objetivo de cuantificar la clasificacion entre los casos
considerados, se implementa un clasificador multinivel basado en redes neu-
ronales. Debido a la fusién de magnitudes fisicas se obtuvieron proyecciones
que permitiran el uso de una estructura simple para la implementacion del
clasificador, obteniendo buenos resultados sin un uso excesivo de recursos.
El clasificador consiste de 10 neuronas es su primera capa, la capa de
salida consta de una senal sigmoide como activaciéon con 9 repeticiones
para cada fase de entrenamiento. Con la finalidad de obtener resultados
estadisticamente significativos el clasificador fue puesto en marcha bajo un
esquema de validacion cruzada de 5 veces. Para ello los datos que constaban
de 200 muestras por condicién fueron divididos en 2 partes, cada uno de
100, uno para la parte de entrenamiento de la red neuronal y la otra para la

etapa de prueba o comprobacion.
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Con la puesta en marcha de la red neuronal se obtienen funciones capa-

ces de clasificar de buena manera las condiciones consideradas. Ademas es

posible realizar una representacion visual en donde se delimita cada una de

tenecientes a cada clase. En la Figura 4.13 a) y

on per
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entrenamiento y para la etapa de prueba
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Proyecciones de las regiones resultantes de la red neuronal.

Figura 4.13
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De igual manera se obtiene la representacién visual de las fronteras y las
proyecciones de cada condicién con el enfoque de LDA para el entrenamiento
Figura 4.14 a) y para la etapa de prueba Figura 4.14 b). La red neuronal
ademads de proporcionar la funcién para realizar las fronteras de cada clase,

permite obtener las tasas de clasificacién para cada

validacion cruzada.
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Figura 4.14: Proyecciones de las regiones resultantes de la red neuronal.

a) LDA para entrenamiento b) LDA para prueba
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Los radios de radios de clasificacion que se obtuvieron para la etapa de
entrenamiento en la validacién cruzada rondan entre 93 % y 96 % en el caso
de PCA y entres 94 % y 97 % para el entrenamiento con LDA. En la etapa de
prueba o comprobacion los resultados de la clasificacion fueron muy similares,
se obtuvo una clasificacion correcta de entre 91 % y 95 % para el enfoque con
PCA y radios de 92% y 95% para LDA. En la Tabla 4.3 se muestra el
resumen de la matriz de confusion para la etapa de entrenamiento con PCA,
mientras que la Tabla 4.4 muestra la matriz de confusiéon para la etapa de

prueba, igualmente con PCA.

Tabla 4.3: Maitriz de confusion resultante para el entrenamiento mediante

PCA

Clase asignada Clase verdadera

Sano Excent 1/2 Brb 1 Brb

Sano 100 2 0 0
Excentricidad 0 88 0 10
1/2 Barra rota 0 0 97 0
1 Barra rota 0 10 3 90

Tabla 4.4: Matriz de confusion para la etapa de prueba mediante PC'A

Clase asignada Clase verdadera

Sano Excent 1/2 Brb 1 Brb

Sano 100 1 0 0
Excentricidad 0 87 3 10
1/2 Barra rota 0 2 94 1

1 Barra rota 0 10 3 89
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En la Tabla 4.5 y la Tabla 4.6 se presentan los resultados resumidos a
partir de la matriz de confusion obtenida con la aplicacion de la red neuronal
para el enfoque con LDA en la etapa de entrenamiento y prueba, respectiva-

mente.

Tabla 4.5: Matriz de confusion resultante para el entrenamiento mediante

LDA

Clase asignada Clase verdadera

Sano Excent 1/2 Brb 1 Brb

Sano 100 0 0 0
Excentricidad 0 95 0 3
1/2 Barra rota 0 0 98 1
1 Barrarota 0 5 2 96

Tabla 4.6: Matriz de confusion para la etapa de prueba mediante LDA

Clase asignada Clase verdadera

Sano Excent 1/2 Brb 1 Brb

Sano 100 0 0 0
Excentricidad 0 94 0 4
1/2 Barra rota 0 0 99 1
1 Barra rota 0 6 1 95

En contraste, los resultados obtenidos con la fusién de indicadores es-
tadisticos de senales de corriente y vibracién mejoran significativamente en
comparacion con los indicadores extraidos de una sola magnitud fisica. Pa-
ra la clasificacion de las clases tomando solo corriente se obtuvo un radio

promedio de 56 % en enfoque con PCA y de 65 % para LDA, mientras que
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para senales de vibracién se obtuvieron radios de 82 % para PCA y 75%
con un enfoque de LDA. Se tiene entonces una mejoria significativa de hasta
40 % para PCA y 30 % para LDA en comparacién de corriente y fusiéon de
magnitudes. Y una mejoria de 15 % en PCA y 20 % en LDA comparando es-
quemas de senales de vibracién y fusiéon de magnitudes. La Tabla 4.7 resume
los promedios de radios de clasificacion obtenidos para senales de corriente,

vibracion y fusion de corriente y vibracion.

Tabla 4.7: Radios de clasificacion obtenidos para corriente, vibracion y

fusion de magnitudes

PCA LDA
Corriente 56% 65%
Vibracion 82% 75%
Fusion de 96% 95%

magnitudes
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Conclusiones

5. Conclusiones

El estudio realizado presenta una alternativa de andlisis de metodologias
comunmente utilizadas en el diagnodstico de fallos o desperfectos dentro de
la maquinaria rotativa. El analisis propuesto demuestra la capacidad para
caracterizar multiples fallos en una cadena cinematica por medio del célculo
de caracteristicas estadistico-temporal aplicadas a dos magnitudes fisicas,

corriente y vibracion.

Mediante el célculo, combinacién y reduccién indicadores estadisticos
basados en el tiempo, se demostré que se obtienen buenos resultados en
la caracterizacion de diferentes condiciones de operacién en una cadena
cinematica operada bajo la influencia de una carga excéntrica oscilante.
Ademas, se observé que para algunas condiciones de operacion, el analisis
basado en vibraciones mejora la representacién de las diferentes condiciones,
asi mismo, con respecto a los métodos, dado que uno busca obtener una
alta representabilidad de los datos (PCA) y por otro lado, uno busca una
buena proyeccién de ellos (LDA), se tienen también diferencias significativas
a la hora de visualizar los resultados, teniendo una mayor capacidad de

discriminacién por parte de LDA.
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La versatilidad de la metodologia permite mejorar los resultados ya
obtenidos, esto a través de la reduccion de indicadores estadisticos o
con la combinacién de magnitudes fisicas, ampliando el nimero de in-
dicadores a para realizar la representacién de los casos de estudio. En
ambos casos se obtuvieron buenos resultados y se mejoraron las capacida-

des de discriminacién al aplicar los métodos de reducciéon de dimensionalidad.

El uso de un algoritmo de clasificacién como Redes Neuronales permi-
ti6 obtener una correcta clasificacion de las diferentes condiciones de fallo
consideradas, permitiendo la comparacion entre usar solo una magnitud fisi-
ca o dos magnitudes fisicas. Ademéds proporciona una certeza al obtener un
radio de clasificacién entre cada clase y no limitarse solo a la proyeccion

visual de los datos.
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Abstract— A bearing fault diagnosis method has been
proposed based on the calculation of a statistical-time set of
features applied to detect different faults in the bearing in
induction motors. Vibration signals are taken into account for
calculating its statistical-time features and perform the
characterization analysis of fault conditions. Then, the features
are subjected to a reduction through Principal Components
Analysis. Finally a Fuzzy- based classifier is implement to
diagnosis of the different status. Analysis were conducted on
electrical motor bearings with three different fault categories and
several levels of fault severity. The experimental results shown
that the proposed methodology cannot only reliably discriminate
between different fault categories, but classifier the level of fault
severity. Due to the performance of the proposed methodology,
this is applicable in different industrial areas.

Keywords—Induction Motors, Fault Diagnosis,
Components Analysis, Vibration Measurement.

Principal

. INTRODUCTION

NDUCTORS motors influence all areas of modern life at

both the domestic and industrial level. The average modern

home in the world contains 20-30 electric motors in the
range 0-1 kW for clocks, toys, domestic appliances, air
conditioning or heating systems. Modern cars use electric
motors for windows, windscreen wipers, starting and now even
for propulsion in hybrid vehicles. In the industry, water
systems are also driven by electrical machines, as are the
processes that produce the raw materials for the agricultural,
chemical and pharmaceutical industries [1]. Environmental
changes and load conditions applied to motors can cause a
malfunction and reduce the efficiency of the motors, leading to
repair expenses and financial loss due to unexpected downtime.
Common faults in induction motors are: 1) air-gap eccentricity;
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2) rotor bar damage; 3) bearing damage; and 4) stator winding
imbalance [2]. These faults are often progressive and
eventually cause more breakdowns inside the machine. A
suitable methodology for constant monitoring can perceive the
faults as they develop and help identify the cause of faults and
prevent subsequent failures.

One of the main flaws to be analyzed is damage to
bearings. Within these are three types of flaws to be analyzed:
inner race damage, outer race damage and ball damage [2].
Commonly the variables used for the detection of failure in
bearings are: vibrations, current measurement and acoustic
emission. Some applications that make use of the vibration
measurement for the diagnosis of the condition are focused on
the diagnosis of pitting corrosion faults in rolling bearings [3].
Also, condition monitoring using vibration analysis is used in
hybrid motors and cars in automobile industry for detecting or
anticipating faults [4]. Currents analysis are based on
calculation of characteristic frequencies in bearings fault, in
order to locate the spectral components of the faults [5]. The
condition monitoring analysis by acoustic emission can make a
reliable assessment of the presence of specific fault condition
in an induction motor with a single fault present through the
study of a sound signal [6]. In addition to the measurement of
these variables, several analyzes are performed as classical
spectral analysis (such as fast Fourier transform). Another type
of time-frequency analysis that is used is Wavelet transforms
[7] and Hilbert transform [8]. Although the methodologies
mentioned above are quite reliable in fault detection, these are
only useful for the study of a single type of failure in bearings,
limiting to study each type of failure separately.

This paper present a methodology based on the extraction
of statistical indicators with the objective of making the
detection of failures in bearings in induction motors.



In this methodology a (Principal Component Analysis)
PCA analysis is used to make a classification of different types
of failure in bearings, as well as the classification of different
severities of the same damages using vibration signals. The
problems in bearings that will be attended are: inner race
damage, outer race damage and ball damage. The advantages
offered by this methodology is a reliable classification and
detection of different failures and different severity of damage,
in bearings.

Il. BACKGROUND THEORETICAL

This part deals with the theoretical relationships for the
predictable of failures in bearings in induction motors, as well
as the tool that is used for the detection of such failures.

A. Extraction of Fault Frequencies

Bearing faults can be classified according to the location of
faults (outer race, inner race and ball) and the type of defect
(cyclic or noncyclic).

A single-point (cyclic) defect produces an impact between
the ball and the raceway and generates a detectable vibration.
Various theoretical frequencies can be calculated such as the
inner and outer race element pass frequencies and ball
rotational frequency. These vibrations occur are predictable
and depend on which surface of the bearing contains the fault,
on the geometrical dimensions of the bearing, and on the
rotational speed of the rotor f.. Such specific vibration
frequencies is the follows [9]:

Outer race: fo= N/2 f; (1-d/D cos(a) @
Inner race: fi= N2 f, (1+d/D cos(a) (2)
Ball: fo = N/2d f; (1-(d/D)? cos?(a) (3)

where N is the number of balls, d is the ball diameter, D is
the bearing pitch diameter, and o is the ball contact angle
(typically equal to 0°). Fig. 1 shows the variables in the bearing
geometry. For simplicity, the outer and inner race characteristic
frequencies can be approximated for most bearings with
between 6 and 12 balls by

f,=0.4 N f; 4)
fi=0.6 Nf, Q)

Another method of detecting bearing faults can be obtained
by noting that bearing vibration typically leads to variations in
the motor torque which is related to the current drawn by the
motor. Thus, the current harmonics at the specific frequencies
will be affected by bearing vibration. The current spectrum can
also be used to detect bearing failures as follows:

focurrent = fs £ kfc (6)

However, these analyzes usually include information of
other damages inside the machine, so it is necessary to
eliminate this information with other techniques, such as
Wiener filter-based noise cancellation [10] and statistical
approaches [11].

Outer race:

s
| }\‘étejgﬁg

Fig. 1. Structure of a ball bearing.

OQuter Race

B. Feature Reduction using PCA

The best way to realize a good classification of faults is by
means of a set of features. However, a reduced number of
features will not contain enough information to describe and to
characterize the machine working conditions. Therefore, the
addition of new features is an option to increase the capability
of discrimination, and improve the classification performance.
However, working with a high-dimensional set of features it
could complicate the classification process, since may not offer
additional information to the machine condition. In addition to
having redundant information, misclassifications can be
obtained and have a high computational cost, compromising
the proper convergence of the algorithms [12]. For that reason,
techniques of feature reduction are implemented in condition
monitoring schemes [13]. Mainly, it is possible to remove
redundant or non-discriminative features by means of two
reduction type of analysis: feature selection and feature
extraction.

The implementation of feature selection strategies in
condition monitoring schemes is used to preserve the most
discriminative characteristic. On the other hand, features
characteristic extraction differs in the question of whether a
technique is supervised or unsupervised. The main difference
between both techniques is the availability of labels to
distinguish the different classes. PCA is a well-known and the
most common used technique for unsupervised dimensionality
reduction and feature extraction [14]. PCA is a mathematical
procedure for multivariate analysis using an orthogonal
transform to convert a set of observation variables correlated
with a set of variable values linearly uncorrelated denominated
as principal component. The reduction from the number of
variables is not performed by a variable selection, but the
generation of new variables by linear combination from the
original variables. PCA is based on statistical analysis and even
though it does not concern in the separation of different
classes, it has advantage in feature extraction due to preserving
the variability of the data. Therefore, the use of PCA analysis is
useful in the study of the condition to discard redundant
information that is not required to detect faults in a system.

I11. DIAGNOSIS PROCEDURE

The proposed methodology for the detection of faults in
bearings is composed of the five steps shown in Fig 2. First,
the vibration signals are extracted from Case Western Reserve
University (CWRU) Bearing Data Center Website [15].



The experimental test bench used in CWRU for testing the
different conditions are shown in Fig. 3. It consists of a 2 hp
Reliance Electric motor driving a shaft on which a torque
transducer and encoder are mounted. Torque is applied to the
shaft via a dynamometer and electronic control system [16].
The database has healthy signals, too data sets for rolling
element faults and inner and outer race faults, with the outer
race faults themselves grouped into three categories according
to the fault position relative to the load zone: ‘centred’,
‘orthogonal’ and ‘opposite’.

Second, the feature calculation. Estimate is made a set of 7
significant statistical features. For the calculation, the
measurements are taken into account are in the fan-end bearing
housing (FE) and on the motor supporting base plate (BA). For
each considered measure it is estimated a set of 14 numerical
statistical features, 7 statistical features per each vibration
signal. The proposed statistical-time features are: maximum
value, Root mean square (RMS), skewness, latitude factor,
crest factor, kurtosis, and sixth moment. These statistical-time
features and their corresponding equations are listed in Table I.
Where: X is the total set of samples, n the number of samples, x
is the mean Xy each of the samples, ¢ the standard deviation
and SRM corresponds to the value of Square Root Mean.

The third step is the feature extraction. The estimated sets
of statistical features representing the different working
conditions are subjected to a compression process and
extraction of principal components by means of PCA analysis.
Through extraction process a final set of new features from the
previous estimated sets of statistical features is obtained. The
new extracted set of features is projected in a 2-dimensional
space allowing a visual interpretation of the considered
conditions, facilitating the classification task.

Finally, the last step is the classification where extracted set
of features is evaluated under a structure of a Fuzzy-based
classifier to implement a diagnosis of the different status.

IVV. RESULTS AND DISCUSSION

The results shown in this section are obtained by applying the
proposed methodology. The application of this methodology is
performed under Matlab for the processing of the vibration
signals and the classification of the conditions. As it has been
mentioned, the analysis was performed by taking the vibration
signals from CWRU considering the measurement at two sites
in the kinematic chain, in the fan-end bearing housing and on
the supporting motor base plate. The available information was
obtained at an operating frequency of 12 KHz and consists of
ten seconds for each condition considered, then, each one of
the acquired signals is segmented in one hundred parts with the
objective to generate a set of consecutive samples.

Then, it proceed to perform the calculation of the 7
statistical-time features from each one of the two vibration
signals. Then, have fourteen statistical-time features with 100
samples to represent each of the conditions, with the aim of
having a better characterization of healthy and failures
conditions. These estimated sets of features are then used for
extracting a new subset of features.

Feature
calculation

Features Classification

extraction

Vibration signals
—r—————
Reduction of
Calculation of 7
statistical
features

B A features in 2-

dimensions.

-Fan end data
-Base data

. Fuzzy Classifier
PCA analysis

Fig. 2. Proposed diagnosis methodology based on extraction of statistical
indicators for detection of bearing fault.
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Fig. 3. Flow chart of the CWRU test bench.

The extraction of the new features is carried out by PCA.
The PCA analysis aims to find a new projection in a smaller
dimensionality trying to maximize the separation between the
considered conditions. Then, it obtain a new subset of extracted
features, which contain functions with greater variability and
relevant information related to the fault conditions considered.
With these sets of features is possible a visual representation of
the conditions considered in a two-dimensional space. It should
be noticed that the faulty conditions are faced to the healthy
condition. Thus, in Fig. 4 are shown the projection of the
extracted set of features computed by the PCA considering
only one vibration signal in motor supporting base plate.

As a justification for the use of two measurements to
improve fault classification, a comparison is made between the
sets of features extracted considering a single measurement in
FE and the sets of extracted features measured in FE and BA.
Then, we proceed to the estimation of the set of seven
statistical-time features and then to the projection and
extraction of indicators is performed through PCA.



The projected in a 2-dimensional space of the extracted set
of features computed by analysis of PCA for measurement in
FE are shown in Fig 5.

The main problem that occurs when considering only a
measurement of vibration in the kinetic chain is that some of
the projections resulting from the considered conditions
overlap. As can be seen, the ball fault condition is very near to
the fault in outer race. This nearness or overlap in the features
extracted from the conditions can lead to a misclassification.
Although there is some spreading of some points within the
considerations, it should note a greater separation between the
classes of faults.

For classification a fuzzy-based classifier is used to
diagnose the types of faults and to generate the output classes.
When considering two signals of vibration one has a greater
separation of the classes, this facilitates in much the
classification, for which, a simple structure considered in the
classifier allows obtaining good results without an excessive
use of computational resources. For a statistically significant
result, the classifier is trained and tested under a 5-fold cross-
validation scheme. In this scheme for classification, the
samples of the conditions are subdivided into two types: data
used for training and data used for testing. The original
database are composed by 360 samples, 90 samples per
condition. For training is used 288 samples, 72 samples per
condition; for testing purposes is used 72 samples, 18 samples
per condition.

To analyze the performance of the classification proposed by
the methodology, we proceed to train and test the same
structure of the fuzzy-based classifier, five classification ratios
are obtained as a result of the iterations generated by the 5-
fold-cross-validation scheme, then, these classification ratios
are averaged and a classification ratio for the training is
obtained. First, with the extracted sets of features obtained only
in the measurement of the motor supporting base. Thus, the
classification ratio achieved during the test of the fuzzy-
classifier by considering only measurement of the motor
supporting base are approximately 73.5%. Meanwhile, when
vibrations are used both in supporting base and fan-end bearing
housing, have been obtained a classification ratio of 93.6%.
Table Il summarizes the classification ratios achieved during
the test of the fuzzy-classifier of the extracted sets of features
by considering only one and two vibration signals.

Therefore, it is shown that the overall classification ratio using
two vibration signals is improved by about 20% compared
when considering a single vibration signal in the analysis.
According to the results obtained, proves the performance of
the two vibration signals in the progress of condition
monitoring for rolling elements in induction motors.
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Fig. 5. Projection of the extracted set of feature computed by the PCA
considering a set of statistical features estimated from two vibration signals.

TABLE Il
CLASSIFICATION RATIOS OBTAINED DURING THE TEST OF THE
FUZZY-CLASSIFIER

. . . 1 vibration | 2 vibration
Number of vibration signals signal signals
0, 0,
Classification ratios achieved 73.5% 93.6%

V. CONCLUSIONS

A bearing fault diagnosis approach has been developed
based on vibration signals using the calculation of the 7
statistical-time features: maximum value, Root mean square,
skewness, latitude factor, crest factor, kurtosis, and sixth
moment, also, the feature extraction by PCA. The feature
extraction are then presented for fault classification. For
comparison, used two vibration signals versus only one
vibration signal. The experimental results indicate that Fuzzy-
based classifier can obtain a higher diagnostic accuracy when
is used two vibration signals than only one vibration signal, the
accuracy increases significantly to 20%.



Four different conditions have been considered, including
the healthy and faulty states. The experimental results show
that the proposed methodology is suitable to be applied for
fault diagnosis of bearings in induction motor. Further, some
perspectives of this work is to expand the classification
analysis for other types of kinetic chain faults.
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Abstract—In the modern industry framework, the application
of condition monitoring schemes over electromechanical systems
is being subjected to demanding requirements. Industrial
electrical machinery implies the consideration of an electric
motor, but also, gearboxes, shafts and couplings among others,
resulting in complex kinematic chains. Such electromechanical
configurations increase the risk of multiple faults coexistence and
overlapping of corresponding effects in the considered physical
magnitudes. Currently, the massive digitalization of industrial
assets allows the investigation towards multiple monitoring
strategies capable of emphasize deviations over the nominal
system operation from different domains. In this regard, the
proposed study presents the analysis of the diagnosis capabilities
resulting from a high-dimensional statistical time-domain data
fusion approach. First, multiple statistical time features are
estimated from the available physical magnitudes, in this case,
stator currents and vibrations. Second, two linear feature
reduction techniques, such as principal components and linear
discriminant analysis, are applied and compared. Third, a neural
network based hierarchical structure is implemented for pattern
recognition. The performance of the diagnosis scheme is
compared with classical characteristic fault frequencies
procedures. The study of the considered methodology is carried
out over a kinematic chain driven by an induction motor under
two fault scenarios, broken rotor bar and load unbalance.

Keywords—condition monitoring; feature estimation; feature
reduction; induction motor; linear discriminant analysis; multiple
faults; neural networks; principal component analysis; stator
currents; vibrations.

I. INTRODUCTION

A great deal of industrial applications are supported by the
transformation of electrical to mechanical energy through
electric machines, which, nowadays, are mostly based on
asynchronous induction motors (IM). The IM represent the
most common rotating electrical machines used in industry due
to its robustness and competitive cost [1]. For this reason, their
use is considered in multiple electromechanical industrial
applications, in which gearboxes, shafts, couplings, external
bearings and others mechanical elements complete the rotary or
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reciprocating operation. However, despite of its characteristics,
the appearance of unexpected faults may occur at any time due
to the wear and tear of their components, causing undesired
breakdowns that affect the productivity and, consequently, the
economic viability in the industry. In this regard, the
digitalization of the industrial assets represents, currently, a
generalized strategy in order to evolve towards a more efficient
and competitive sector. A variety of services enhanced by such
connectivity are revealed, as new condition-based maintenance
strategies, which involves high-performance monitoring and
information-fusion procedures to determine the optimum
maintenance actions.

Indeed, condition monitoring approaches based on data-
driven methods, capable of fault detection during machinery
operation, are playing an important role leading to increase
industrial equipment availability [2-3]. However, although a
great deal of data-driven diagnosis methods have been
proposed to identify the appearance of faults in
electromechanical systems with significant results, dealing
with kinematic chain monitoring, the advantages in front of
classical characteristic fault frequencies analysis is not
commonly analysed.

The detection and identification of kinematic chain
conditions present new challenges in the modern industry
framework, where multiple causes of faults are expected to be
recognized during the regular operation. Such requirement
represents a serious issue to allow a practical implementation
of condition monitoring strategies, since the effects of different
faults could be hidden or overlapped among them and, then,
false negatives may arise. In this regard, fusion information
strategies, based on the combination of different physical
magnitudes by means of data-driven methodologies, represent
the most promising approaches in order to reveal characteristic
patterns related with different fault conditions [4-5].

The consideration of stator current or vibration as
informative physical magnitudes for condition monitoring
represent the most preferred and accepted approaches in the
related literature [6-7]. In order to consider improved
characterization of such signals, the numerical feature set is
extended to additional statistical time-domain, frequency



domain and, also, time-frequency domain. However, although
fast Fourier transform and Cohen's class time-frequency
distributions have been successfully applied in multiple studies,
the simplicity and low computational cost of the statistical
time-domain features, represent an interesting characterization
potential dealing with uneven industrial environments and
operating conditions [8-9].

The estimation of a high-dimensional set of numerical
features from the available physical magnitudes and the
analysis’ domains considered, represents a common strategy to
increase the available information and the diagnosis accuracy
[10]. However, dimensionality reduction procedures must be
applied to avoid low fault diagnosis performances and
overfitting responses of the classification algorithms [11]. In
this regard, classical techniques of dimensionality reduction
have been integrated in condition monitoring schemes; for
instance, principal component analysis (PCA), and linear
discriminant analysis (LDA), are the main techniques used for
reducing high dimensional sets of features and highlight
characteristics fault patterns [12]. Thus, pattern learning
algorithms are considered for a posterior recognition of
similarities during a new measurement assessment. In this
regard, although different classifiers can be applied, the Neural
Networks (NN), as data-driven self-adaptive information
processing methods inspired in biological systems, represents
the most commonly applied technique in the literature [13].

Thereby, the contribution of this work lies in the study of a
fault identification scheme based on statistical data-fusion, and
the analysis of the resulting diagnosis performance considering
different physical magnitudes and feature reduction techniques.
The diagnosis’ results are obtained from a hierarchical
structure of neural networks, which allows to obtain the
condition of the kinematic chain but also the corresponding
membership probability. The characterization capabilities of
the statistical-time domain features is discussed in regard with
classical fault frequencies analysis approaches. A set of
experiments acquired from a kinematic chain is used as study’s
framework. Specifically, two different fault conditions are
considered in single and combined mode, that is, broken rotor
bar and load unbalance.

This paper is structured as follows. Section Il describes the
basis of the statistical time-domain data-driven approaches for
condition monitoring. Section Il describes the proposed
methodology under study. The experimental tests to analyse
and compare the method performance are presented, first, in
Section 1V, and discussed later in Section V. Conclusions are
summarized, finally, in Section VI.

Il. STATISTICAL DATA-DRIVEN DIAGNOSIS

Although different information fusion levels can be
considered for data-driven diagnosis procedures, i.e. signal-
level or classification-level, dealing with kinematic chain
condition monitoring, the feature-level represents the most
appropriate, since multiple numerical fault indicators have been
studied as suitable fault indexes in the related literature [14-
15]. In this regard, time, frequency and time-frequency
domains are the three feature estimation approaches widely
applied during the physical magnitude characterization process.
Although techniques based on frequency and time-frequency
domains have been widely applied with outstanding results,

most of these techniques requires specific knowledge of the
machinery characteristics to determine the expected faults
effects over the resulting physical magnitudes frequency
distributions. The characteristic fault frequencies approaches
offer, in general, higher sensitivity to fault occurrences
compared with statistical time features. However, such
superiority in detection requires, often, particular operating
conditions supervision procedures to analyse the steadiness of
the operation when applied on industrial environments. In this
regard, the consideration of statistical time-domain features
represents a performing alternative and a good trade-off
between computational simplicity and characterization
capabilities. Such feature-level fusion scheme is supported on
the estimation of a high-dimensional set of numerical features
from the available physical magnitudes.

Considering xx as the kth sample of the acquired
measurement of n total samples, the classical set of statistical-
time features, successfully used in different studies for fault
detection in electrical motors, are shown in Table I.

TABLE I. STATISTICAL TIME-DOMAIN FEATURES

1 n
Mean X = —-Z | x|
n k=1

Maximum value

Root mean square

Square root mean

. 1 n
Standard deviation o= |- z (x, — %)2
n k=1
1 n
Variance ot =—" z (2 — %)?
n k=1
RMS
RMS Shape factor SFems =1 ——
n D=l |
_ SRM
SRM Shape factor SFspm =7 ———
N
Crest factor CF = _®
" RMS
: x
Latitude factor LF = SR
IF 7‘?
Impulse factor =1
P Ly
_ )3
Skewness S, = E[(xk—sx)]
a
. E Y
Kurtosis k= M
a
. . E — )5
Normalized fifth moment S5thM = [(x"—ﬁxﬂ
a
— &6
Normalized sixth moment 6thM = M
a

Although a higher number of statistical time-domain
features could increase the fault detection and identification
capabilities, inevitably redundant and non-significant
information is generated. In this regard, feature extraction



methods are classically considered to extract some form of
combination of all or a subset of the initial features, in order to
result in a higher informative and reduced feature set contained
most of the original information. This kind of techniques are
often referred as feature fusion due to its significant reduction
capabilities. Linear based techniques predominate in this stage
because, when the underlying distributions of the characterized
conditions are roughly linearly separable, a small number of
samples usually suffice to perform the projection of high
dimensional data into a lower dimensional subspace.

Principal component analysis is one of the most commonly
used technique for unsupervised dimensionality reduction [16].
The application of PCA generates a new set of features, called
principal components. Each principal component is a linear
combination of the original features. PCA aims to find the
linear projections that best capture the variability of the data
and all the principal components are orthogonal to each other,
therefore, there is not redundant information. Thus, considering
a data matrix X € R N * P of N sample rows and D feature
columns that are normalized to zero mean, with mean values
vector u, the projections of the observations in X into a lower
dimensional space, d, can be represented as follows:

T=XP € R P*¢ (1)

where the loading matrix P contains in columns the right
singular vectors of X. Then, selecting the columns of the
loading matrix P € R P * 9 which correspond to the loading
vector linked with the first d singular values, the corresponding
lower dimensional space is reached.

Supervised feature extraction techniques present a different
approach. Linear discriminant analysis is one of the most well-
known supervised techniques for linear dimensionality
reduction in multi-class problems [17]. LDA aims to find
projections in a low-dimensional representation with the most
discriminant information attempting to maximize the linear
separation between data points belonging to different classes.

Linear discriminant analysis uses the within-class scatter
matrix, Sw, to evaluate the compactness within each class and
the between-class scatter matrix, Sp, to evaluate the separability
of different classes. The goal of LDA is to find a linear
transformation matrix, W € R P * 9, mapping the original D-
dimensional space onto a reduced d-dimensional feature space
with d < D, for which the between-class scatter matrix is
maximized, whereas the within-class scatter matrix is
minimized.
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Being again X be the data set; each x; belongs to a class c;
{1, 2,....c}. Let i be the number of data points in the ith class
and | be the number of data points in all classes. Then, the
between-class scatter matrix, Sp, and the within-class scatter
matrix, are defined as:
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where u;i = 1/I; Zyieci Xi is the mean of the data points in the ith
class, and i = 1/l 'i=1 x; is the mean of the data points in all
classes.

Dimensionality reduction procedures are applied in order to
avoid low fault diagnosis performances and overfitting
responses of the condition monitoring schemes. Different
dimensionality reduction approaches, leads to different reduced
sets of features that may facilitate the patterns classification. In
this regard, the classification algorithms play an important role
in such statistical data-driven condition monitoring schemes to
accomplish with the expected performances. Neural networks
represent the most used classifiers. In this regard, a multilayer
neural network structures have been used widely to classify the
considered conditions represented by the final feature set.

I11. METHOD

The proposed multi-fault diagnosis scheme under study is
composed of four steps as depicted in Fig. 1. First, signal
conditioning and acquisition is carried out over vibration and
stator current signals. Second, the estimation of the fifteen
statistical-time-based features shown previously in Table I, is
done over each signal. Fourth, the study of two high-
dimensional feature reduction methods, that is, principal
component and linear discriminant analyses, is carried out.
Thus, fourth, a NN based classification structure is performed,
where the fault diagnosis and corresponding probability value
is obtained.

The resulting performance of the considered scheme is
analysed in front of some variants of the methodology. Thus,
the effects of consider a single physical magnitude, that is
stator current or vibrations, in front of the consideration of both
information sources is analysed. Also, the PCA and LDA
resulting projections are compared.
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Fig. 1. Proposed diagnosis methodology based on hybrid feature reduction for the detection of multiple faults in electromechanical systems.



In this work, three different kinematic conditions have been
considered to be evaluated: healthy (HLT), broken rotor bar
(BRB), and load unbalance (LUN). Two severity degrees are
considered in case broken rotor bar: half broken rotor bar (%2
BRB), and one broken rotor bar (1 BRB). Also, two severity
degrees are considered in case of load unbalance: 5% of mass
deviation (5LUN), and 10% of mass deviation (10LUN), both
regarding a coupled disk in the rotational axis. For each
considered condition, 250 measurements have been acquired.
Each measurement corresponds to 1 second of the machine
operation.

IV. EXPERIMENTAL TEST BENCH

The experimental test bench used to analyse the method
performance is based on a Kkinematic chain. The
electromechanical system consists of a 1492-W three-phase
induction motor, model WEG00236ET3E145T-W22 with one
pair of poles and 10 rotor bars, managed from a variable
frequency driver (VFD). The IM output shaft drives two
gearbox that are sequentially connected, the first gearbox is a
10:1 ratio gearbox model NORD SK-1S150-1, and the second
gearbox is a 4:1 ratio gearbox model BALDOR GCF4X01AA,
which in turns, is linked to a DC generator model BALDOR-
CDP3604 used as a mechanical load. Moreover, in between the
second gearbox and the mechanical load, an aluminium disk
with 20 centimetres of radius is installed to produce the
oscillating load condition. The complete experimental test
bench is shown in Fig. 2.

Mechanical
load

Fig. 2. Experimental test bench

The mechanical vibrations in the perpendicular plane of the
output gearbox rotating axis are measured with an
accelerometer model LIS3L02AS4. Besides vibration signals,
an IM stator current is acquired using Hall-effect current
sensors model LO8P050D15 from Tamura Corporation, this
Hall-effect sensor is installed in the power supply wires
between the VFD and the IM. The data acquisition system
(DAS), corresponds to 12-bit sampling analogue-to-digital
converters model ADS7841. The DAS is a proprietary low-cost
design based on field programmable gate array technology.
The vibrations and stator current signals are acquired using a
sampling frequency of 3 kHz and 4 kHz, respectively. As

mentioned, two different fault conditions are considered, that
is, broken rotor bar and unbalance load. The different severities
of BRB faults are induced artificially by damaging two IM
rotor elements, and these faults were produced by drilling both
rotor bar elements resulting in a hole with 6 mm of diameter in;
thus, the rotor bar element which represents the % BRB fault is
drilled with a hole that has a depth of 3 mm that corresponds
mostly to the 22% of the transversal section of the rotor bar,
and the rotor bar element that simulates the 1 BRB fault is
drilled with a hole with a depth of 14 mm drilling that is
completely the transversal section of the rotor bar.

During the experimental evaluation the healthy IM rotor
element is iteratively replaced by the damaged elements,
besides, the IM is driven at the operating frequency of 60Hz
producing an averaged rotating speed of 3580.2 rpm in the IM
output shaft, resulting in a slip, s, of 0.0055. Regarding the
different oscillating load conditions, these are also artificially
produced by attaching masses in the tangential line of the disk
circumference, approximately 5% and 10% of mass deviation.
In Fig. 3(a) and Figure 3(b) are shown the different severities
of BRB evaluated in the IM, and in Figure 3(c) is show the
attached mass in the disk.
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Fig. 3. Arrangement of the dlfferent faults produced in the experimental test
bench. (a) ¥z broken rotor bar. (b) 1 broken rotor bar. (c) Load unbalance.

V. EXPERIMENTAL RESULTS

Previous to the consideration of the methodology under
study, classical frequency analysis has been carried out over
the stator current and vibration signals, following the expected
characteristic frequencies referenced in multiple studies. In this
regard, mechanical non-ideals in the motor are usually reflected
in variations over the rotor rotational frequency, f.. Thus,
considering the stator current, the use of gearboxes, and the
influence of load oscillations induces f; components given by

fo=fs 2 ki / gr @)

where fs is the supply fundamental frequency, k is a positive
integer and gy is the gearbox ratio. In a similar way, asymmetry
in the rotor cage due to broken bars produce twice the slip
frequency sidebands of the fundamental component in the
stator current, for, given by [18],

foros = (1 + 2ks) fs )

Some of these characteristic frequencies are shown in Fig. 4
under the considered experimental scenarios analysed in this
study. Thus, in Fig. 4(a), the f; modulated over the fs due to the



two gear stages can be seen in form of sidebands @ + 1.5 Hz
approx. and + 6 Hz approx.. The increase of such frequencies
in presence of load unbalance can be detected in Fig. 4(b). The
expected fyn: appear also in Fig. 4(c) under a broken rotor bar
fault condition. Finally, all characteristic frequencies are
detectable when combined conditions coexists, as shown in
Fig. 4(d).

Considering vibration signal analysis, the characteristic
frequencies due to gearboxes implies the rotational frequency,
f, and also gear mesh frequencies, fym, resulting from the
number of gear teeth, Z, and its respective running frequency.

fgm = fr o/ (6)
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Fig. 4. Frequency contents of stator current phase a under different kinematic
chain conditions. (a) Healthy motor. (b) Healthy motor and 10% of
unbalanced load. (c) 1 broken rotor bar. (d) 1 broken rotor bar and 10% of
unbalanced load.

In vibration spectrum, also, a fault related to rotor as broken
rotor bar will result in increased vibration amplitude at the
rotation frequency fr and its sidebands

forpe = fr £ fp (7)

where f, is the pole pass frequency defined as
fo = (fync - i) <P ©))

with P being number of poles and fync being synchronous
speed [19]. However, the consideration of kinematic chains
with double-staged gearbox makes difficult their identification
due to overlapping among characteristic frequencies.

Thus, as can be seen in Fig. 5(a), the corresponding
sidebands @ + 1.5 Hz approx. and £ 6 Hz approx., resulting
from the gearbox effects, are clearly visible from the initial
healthy condition. Such components shown different
amplitudes depending on the fault condition, as can be seen in
Fig. 5(b), Fig. 5(c) and Fig. 5(d).
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(c) 1 broken rotor bar. (d) 1 broken rotor bar and 10% of unbalanced load.

However, the expected fune as + 0.76 Hz sidebands, are not
easily detectable. Also, broken rotor bar should result in
increased vibration amplitudes at rotor bar pass frequency fibp

frbp = fr M Nr (9)



and its sidebands modulated at two times the frequency of the
power source fs

frbpsb = frbp 1 (10)

where N, is the number of rotor bars. However, the effect of
gear mesh frequencies makes undistinguishable such
components.

The statistical time-domain characterization in front of the
same kinematic conditions is analysed, first, by means of PCA.
In Fig. 6, the resulting projections into a 2-dimensional space
from the stator current estimated features, Fig, 6(a), vibration
estimated features, Fig. 6 (b), and estimated features from both
physical magnitudes, Fig. 6(c), are shown. It can be seen that,
stator current features from a variance preservation principle
cannot assist during the condition identification.
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Fig. 6. Resulting 2-dimensional principal component analysis considering: %2
broken rotor bar @ no load unbalance, @ 5% load unbalance and @ 10% load
unbalance, *, Healthy @ 5% load unbalance and @ 10% load unbalance, e, 1
broken rotor bar @ no load unbalance, @ 5% load unbalance and @ 10% load

unbalance, =, and Healthy @ no load unbalance, A. (a) Stator current
analysis. (b) Vibration analysis. (c) Stator current and vibration analysis.

However, the vibration features following the same
variance preservation principle exhibits some characteristic
patterns that allow the identification of the considered
conditions. This effect is improved when combining both stator
current and vibration sources of information.

Next, the statistical time-domain characterization in front of
the same kinematic conditions is analysed by means of LDA.
In Fig. 7, the resulting projections into a 2-dimensional space
from the stator current estimated features, Fig, 7(a), vibration
estimated features, Fig. 7 (b), and estimated features from both
physical magnitudes, Fig. 7(c), are shown. It can be seen that,
stator current features from a discriminant optimization
principle exhibit a better performance than the variance
preservation variant.
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Fig. 7. Resulting 2-dimensional linear discriminant analysis considering: %2
broken rotor bar @ no load unbalance, @ 5% load unbalance and @ 10% load
unbalance, *, Healthy @ 5% load unbalance and @ 10% load unbalance, e, 1
broken rotor bar @ no load unbalance, @ 5% load unbalance and @ 10% load
unbalance, =, and Healthy @ no load unbalance, A. (a) Stator current
analysis. (b) Vibration analysis. (c) Stator current and vibration analysis.



The vibration features following the same discriminant
optimization principle allow the identification of most of the
considered conditions. The discrimination effect is improved
again when combining both stator current and vibration
sources of information.

The application of dimensionality reduction techniques
results in the projection of the data in new axis composed by a
weighted relation of the original feature set. In this regard, it is
possible to analyse the most significant statistical time-domain
features identified by the techniques in order to inspect their
characterization capabilities. Thus, for examples, dealing with
stator current signal, one of the most significant features
corresponds to the crest factor, that is, the ratio of the peak
value to the rms value. In general, as any signal exhibits
peaks, its crest factor increases indicating that the peak value
is a larger than the rms value. Values of crest factor, previous
normalization, are in the range of 1 to 2, which is common in
electrical machinery analysis, however, significant increases
may indicate a problem [20]. In the analysed case study, as it
is shown in Fig. 8(a), the load unbalance produces sharp peaks
in the stator current signal that allows its identification in
regard with the other conditions. Another significant statistical
time-domain features for stator current signal are the max
value, the rms and the standard deviation. Dealing with the
vibration signals, one of the most significant features
corresponds to the skewness, that is, a measure of the
asymmetrical spread of the signal about its mean value. This
feature indicates the asymmetry of the probability density
function, meaning the deviation degree from the symmetry of
a distribution. If the calculated value of skewness is negative
the curve is shifted to the left and if that value is positive the
curve is shifted for the right. If it is null, the curve is perfectly
symmetric.
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Fig. 8. Significant statistical features identified by dimensionality reduction
techniques over the considered conditions: % broken rotor bar @ no load
unbalance, @ 5% load unbalance and @ 10% load unbalance, *, Healthy @
5% load unbalance and @ 10% load unbalance, ¢, 1 broken rotor bar @ no
load unbalance, @ 5% load unbalance and @ 10% load unbalance, =, and
Healthy @ no load unbalance, A. (a) Crest factor of stator current. (b)
Skewness of vibration.

In the analysed case study, as it is shown in Fig. 8(b), all
three fault condition exhibit skewness values lower than 0 in
the vibration signal that allows the detection of deviations
during the operation. Another significant statistical time-
domain features for vibration signal are the rms, the kurtosis
and the crest factor.

Following the analysed method, the classification stage
follows, the NN-based classifier has been configured with 10
neurons in the hidden layer, besides a logistic sigmoid
function has been used as output activation function and 100
epochs are considered for training using the back-propagation
rule. For checking the performance of the proposed
methodology, a test set has been considered. The resulting
decision regions considering PCA and LDA, can be seen in
Fig. 9(a), and Fig. 9(b), respectively.
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Fig. 9. Resulting neural network classification map from a 2-dimensional
principal component analysis considering a test set: % broken rotor bar @ no
load unbalance, @ 5% load unbalance and @ 10% load unbalance, *, Healthy
@ 5% load unbalance and @ 10% load unbalance, e, 1 broken rotor bar @ no
load unbalance, @ 5% load unbalance and @ 10% load unbalance, =, and
Healthy @ no load unbalance, A. () PCA analysis. (b) LDA analysis.

The classification ratios for the test sets are approximately
90% for PCA, and 88% for LDA, as it is shown in Tables Il
and II, respectively. It can be noticed that the UNB condition
tends to confused with 1 BRB condition in both approaches.
Even though sometimes the HLT condition is classified as a
faulty one, there is possibility for checking the probability
membership.

In addition to the resulting class, the proposed NN also
offers the corresponding diagnosis probability due to the
sigmoid function used as and activation function of the last
NN layer. In this case, it must be noticed that the misclassified



samples shown an average probability value of 60%, that, is a
significant low value.

TABLE II. RESULTING NN CONFUSION MATRIX CONSIDERING PCA
DIMENSIONALITY REDUCTION
Assigned Class True Class
HLT UNB 1/2BRB 1 BRB

HLT 50 0 0 0

UNB 0 45 0 5

1/2 BRB 0 0 50 0

1 BRB 0 5 0 45

TABLE IIl. RESULTING NN CONFUSION MATRIX CONSIDERING LDA
DIMENSIONALITY REDUCTION
Assigned Class True Class
HLT UNB 1/2BRB 1 BRB

HLT 50 0 0 0

UNB 0 43 0 5

1/2 BRB 0 0 50 0

1 BRB 0 7 0 45

VI. CONCLUSIONS

The proposed study shown the diagnosis capabilities of a
statistical data fusion scheme dealing with different fault
conditions in a kinematic chain. There are three important
aspects in this study. First, the classical characteristic
frequency analysis shows some limitations, that is, the stator
current analysis exhibits viable differences in the
corresponding components, while the vibration signal shows a
complex frequency spectrum that makes difficult the faults
identification. Second, the statistical time-domain features
analysed exhibit significant fault identification capabilities,
mainly, considering the vibration signal as a source of
information. Third, the fusion of both signals, stator current
and vibration signal represents the best approach for the
diagnosis of the considered conditions.

In regard with the dimensionality reduction methods, the
PCA seeks for a global data representation, thus, considering
the unsupervised operation, a set of non-connected data
clusters have a negative impact over the resulting
representation. In this regard, as expected, the LDA shows
better discriminative capabilities during the visualization of
the results.

Finally, it should be notice that, dealing with industrial
applicability requirements, a significant information arises
from the studied health assessment scheme. The identification
of deviations over the nominal condition through the diagnosis
probability analysis, which represents an interesting capability
since unexpected faults not initially characterized may appear
during the useful life of the electromechanical system.
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