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CAPITULO.1

INTRODUCCION

1.1. ANTECEDENTES.

Las maquinas rotativas juegan un papel crucial en aplicaciones industriales que afectan a
sectores como el aerondautico, el naval, el energético, etc.

La necesidad de incrementar la productividad de dichas maquinas y la fiabilidad de las mismas
ha atraido el interés de la comunidad cientifica en lo referente al disefio de sistemas de
diagnosis que permitan efectuar predicciones en tiempo real sobre su estado de “salud”.

Se puede afirmar que la capacidad de realizar prondsticos ajustados sobre el estado de
funcionamiento de dichas maquinas supone un aspecto clave en su mantenimiento. Asi, hay
que indicar que el propésito de cualquier sistema de diagnosis es el analisis de informacion
externa relevante de la maquinaria, generalmente a través de medidas indirectas como
vibraciones, emisiones acusticas, control de particulas, etc., para establecer un plan de
mantenimiento que o bien disminuya el coste de la reparaciéon asociado a un modo de fallo, o
bien alargue la vida efectiva de los componentes afectados por el fallo. De esta forma, se
minimizarian los perjuicios provocados por una parada o por el funcionamiento anormal de la
maquina.

La consecucion del fin ultimo que es la estimacion de la vida util de los componentes
degradados o prognosis, implica no solo la identificacidn y localizacién de dafio sino también su

cuantificacion.
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La necesidad de un sistema de diagnosis eficiente se ve acrecentada en sectores industriales
en los que el fallo pueda llegar a afectar a la seguridad fisica de las personas, especialmente
en aquéllos relacionados con los medios de transporte (sector aeronautico, ferroviario,
automocioén, etc.).

Como ejemplo de muestra se puede citar una investigacion llevada a cabo en 1989 segun la
cual el 32% de los accidentes en helicopteros fue causado por defectos en el motor y en los

componentes de transmision de potencia [1].

1.2. ESTADO DEL ARTE

La implementacion de tales sistemas de diagnosis requiere habitualmente emplear un sistema
sofisticado de instrumentacion, adquisicion y tratamiento de sefial. Ademas, la mayoria de los
sistemas de deteccion actuales no son capaces de realizar un control del estado de
funcionamiento de la maquinaria en tiempo real. Generalmente las medidas registradas
requieren de una fase de postproceso e interpretacion por parte de expertos en tratamiento de
sefal [2]. Por otra parte, el cambio en las condiciones operativas afecta negativamente en
numerosas ocasiones mediante el incremento del numero de falsas alarmas detectadas con
estos sistemas [3].

Parece interesante resefiar que el indice de deteccion de los sistemas comerciales actuales de
diagnosis, basados en analisis derivados de medidas mecanicas (vibracién), es de solo un
60%, [3], por lo que si ademas se considera el indice de falsas alarmas, resulta evidente la baja
eficacia de tales sistemas. Ademas, la mayoria de estos sistemas comerciales de diagnosis
unicamente generan indicaciones de alarma y generalmente ni localizan, ni cuantifican el dafo

en la maquinaria rotativa.
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TIPOS DE MEDICIONES ACTUALES.

Actualmente se emplean tres alternativas de medicién para inferir una diagnosis sobre el
estado de “salud” de la maquinaria. Estas son las mediciones acusticas, las dinamicas
(vibratorias) y el control de particulas.

Las mediciones de respuesta dinamica (medidas vibratorias) se hallan muy extendidas desde
el punto de vista comercial e industrial, a pesar de que los analisis acusticos y los basados en
el control de particulas, histéricamente, se han empleado y se siguen empleando con profusion;
esto se debe, sin duda, a su facilidad aplicacion y al coste asociado.

Ademas, entre las ventajas que presenta este tipo de medicion, se pueden citar las siguientes:
1-Los andlisis acusticos son mucho mas sensibles al ruido de fondo del entorno de la
maquinaria.

2-El analisis de particulas unicamente da resultados satisfactorios cuando hay arranque de
materia. Por tanto, los analisis basados en el control de particulas no consideran fallos como el
agrietamiento estructural o el desgaste del material por gripado, quedando su ambito de
deteccion mas reducido que en el caso vibratorio que puede considerarse a tal efecto como
mas generico.

Una discusion mas detallada de las distintas alternativas se llevara a cabo en el capitulo 2 de

esta tesis.

TIPOS DE ANALISIS DINAMICOS ACTUALES.

En esta ultima década, se ha realizado un esfuerzo investigador notable para desarrollar
técnicas de deteccion y diagnosis basadas en medidas vibratorias.

Estas técnicas se pueden aplicar en el dominio temporal, en el dominio de la frecuencia o en el

dominio tiempo-frecuencia.
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Los analisis mas sencillos son aquéllos basados en medidas temporales. Estos sistemas
emplean habitualmente medidas estadisticas efectuadas sobre las historias temporales, con el
fin de establecer parametros de tendencia que permitan de detectar la presencia de un modo
de fallo.

Entre estas técnicas temporales se debe destacar, dado su éxito, el promediado sincrono
(TSA) ([81y [16]).

Las técnicas basadas en analisis realizados en frecuencia utilizan como rasgos fundamentales
para fijar medidas de tendencia, las amplitudes de los arménicos dominantes en la respuesta
asi como los anchos de banda asociados. Sin embargo, este tipo de analisis no es capaz de
detectar fallos locales ya que la transitoriedad de estos eventos en el dominio temporal queda
enmascarada en el espectro obtenido al realizar la transformacion en frecuencia. Por
consiguiente, el seguimiento tanto de los anchos de banda como de los armdnicos afectados
se ve, en caso de fallos locales, seriamente dificultado.

Una alternativa para resolver este problema se encuentra en el empleo de analisis tiempo-
frecuencia, los cuales ofrecen una medida de la distribucion de energia de la sefal en ambos
dominios simultdneamente (pero con distinta resolucion de acuerdo con el principio de
incertidumbre de Heisenberg).Dentro de estas técnicas se encuentran la transformada corta de
Fourier (STFT), las distribuciones Wigner-Ville [4] y Choi-Williams [5] y, por ultimo, la
transformacion con ondiculas (WT). Esta ultima ha alcanzado bastante auge en la ultima
década, por su capacidad para trabajar con transitorios y periodicidades.

Una descripcion exhaustiva de estos tipos de analisis se efectuara en el capitulo 3.
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1.3. OBJETIVOS

En virtud de las necesidades expuestas y del estado actual del arte, se pueden establecer el

objetivo global y aquellos objetivos mas especificos de esta tesis.

OBJETIVO GLOBAL:

Como respuesta a las carencias de los sistemas de diagnosis actuales, el objetivo fundamental
que se persigue en la tesis es el desarrollo e implementacion de un nuevo sistema de
deteccion, localizacion y cuantificacion del nivel de degradacion en una maquina rotativa a
partir de mediciones vibratorias indirectas.

La consecucion de este objetivo implicara las siguientes tareas:

a) Disefio del sistema en base a una estrategia de deteccién, b) implementacion mediante una
herramienta de programacién informatica (aunque también se podria implementarlo sobre un

soporte fisico electrénico) y, por ultimo, c) su aplicacion en entornos simulados y reales.

OBJETIVOS ESPECIFICOS:

A la consecucion del objetivo global fundamental se le han de afadir una serie de objetivos
especificos cuyo fin es aumentar la capacidad del sistema de diagnosis. Entre éstos, se
encuentran los siguientes:

o Deteccion automatica y en tiempo real: El postproceso se debe realizar de forma
automatizada sin necesidad del diagndstico a posteriori realizado por expertos. Aunque
la inspeccién visual de los rasgos de las sefales vibratorias, es suficiente a veces para
establecer el diagndstico, éste no deberia depender de la pericia del experto y, ademas,

cualquier anormalidad deberia ser detectada en el menor intervalo de tiempo posible.
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Predicciones efectuadas a partir de mediciones vibratorias obtenidas en la carcasa: Los
registros se obtendran sin necesidad de desmantelar la maquinaria o pararla,
aumentando su productividad.

Diagnosis realizada en distintas condiciones operativas, distinto par y velocidad angular:
El cambio de patron de vibracion en las maquinas rotativas, debido a su elevada no
linealidad, hace que las caracteristicas de los registros obtenidos en distintas
condiciones de funcionamiento cambien notablemente, por este motivo la referencia de
“‘normalidad” cambia con cada punto de funcionamiento y es muy complicado hacer
prondsticos en estas condiciones que por otra parte son muy habituales.

Localizacién “parcial” del componente mecanico (engranaje, rodamiento, etc.) dafiado:
Resulta muy interesante detectar el componente dafado, especialmente en maquinaria
pesada donde sea posible su desmontaje parcial, ya que directamente supone un ahorro
en medios y en tiempo de reparacion.

Robustez ante la presencia de “ruido” contaminante: Todos los registros obtenidos en
maquinaria en condiciones normales (fuera de laboratorio) son susceptibles de ser
contaminados por cierto ruido de fondo que debera de ser tenido en cuenta en la
confeccion del nuevo sistema de diagnosis.

Cuantificacion de la severidad del dafio ante un modo de fallo concreto: Muy poco
trabajo se ha efectuado para determinar el grado de severidad de un fallo en una
maquina rotativa, a pesar de que éste facilitaria un mantenimiento preventivo y evitaria
fallos inesperados. Por este motivo en esta tesis se intentara establecer un modulo de

cuantificacién automatizada.
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De todo lo anterior, se deduce que lo que se busca es un sistema de diagnosis que “dispare”
sus alarmas ante cualquier anormalidad en una maquinaria rotativa, que indique el componente
defectuoso y que estime el grado de severidad del fallo asociado, ademas se pretende que las

inferencias se efectuen en tiempo real.

1.4. ORGANIZACION DE LA TESIS

El trabajo se ha organizado en cuatro fases que corresponden a los cuatro capitulos de los
que consta la tesis y cuyo resumen se expone a continuacion:

CAPITULO 2

En este capitulo, se realiza primeramente una descripcién y clasificacion de los modos de fallo
mas relevantes en maquinaria rotativa y se estudia la transmisibilidad de vibraciéon desde el
origen del fallo hasta la carcasa de la maquinaria, donde se recoge la sefial.

A continuacion, se estudian las principales caracteristicas de los registros obtenidos y, por

ultimo, se hace un repaso de las técnicas de procesamiento de sefal.

CAPITULO 3
Este capitulo constituye, sin duda, la base tedrica sobre la que se fundamenta el sistema de
diagnosis desarrollado y abarca los siguientes temas:
-La transformacién con ondiculas empleada como herramienta de preproceso de la
sefal y representacion de los datos.
-El reconocimiento y clasificacion de patrones mediante redes neuronales artificiales,
utilizadas tanto en tareas de deteccidbn noval como en tareas de cuantificacion y

clasificacion.
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Por ultimo, se estudia como se articulan estas herramientas para disefiar un procedimiento de

diagnosis y deteccion.

CAPITULO 4
En este capitulo se implementa y valida el sistema de diagnosis propuesto en dos etapas:

1-Deteccion v diagnosis.

La capacidad del médulo de deteccion para detectar anomalias en el funcionamiento de la
maquinaria rotativa se evalua en dos casos diferentes. El primero corresponde a una
simulacion numérica mientras que en el segundo se estudia el estado de una estacion de

bombeo en Lemmer (Holanda) ensayada experimentalmente.

2-Cuantificacion

En esta etapa, se valida el médulo de cuantificacion de dafio propuesto empleando los

resultados obtenidos con un modelo matematico de un sistema de transmision de potencia.

CAPITULO 5

En este ultimo capitulo, en base a los resultados obtenidos y a los objetivos fijados
inicialmente, se extraen las conclusiones principales haciendo especial hincapié en las ventajas
y limitaciones del nuevo sistema de diagnosis propuesto.

Por ultimo, se plantean posibles temas de desarrollo para futuros trabajos que resultan

interesantes para completar y extender el trabajo efectuado en esta tesis.
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CAPITULO.2

FALLOS EN MAQUINAS ROTATIVAS: DETECCION Y
DIAGNOSTICO.

2.1. INTRODUCCION

A partir de la normativas internacionales vigentes ANSI/AGMA 1010-E95 e ISO 15243:2004 (E)
se ha efectuado un listado de modos de fallo en rodamientos y engranajes. El empleo masivo
de estos componentes en maquinaria rotativa es predominante por lo que su estudio queda
plenamente justificado. Sin embargo, la extrapolacion a otros elementos de maquinaria rotativa,
como por ejemplo ejes, volantes, etc., se podria llevar a cabo dependiendo de cada caso
particular (esto dependera, como se vera posteriormente, de que el fendmeno de degradacion
posea los rasgos de transitoriedad y periodicidad); no obstante, las limitaciones en tiempo y en
extension hacen que el estudio y desarrollo del sistema de diagnosis desarrollado en esta tesis
se aplique solamente a rodamientos y engranes.

Normalmente, la degradacién de un componente raramente se debe a un solo mecanismo de
fallo sino que, en general, obedece a una combinacion de estos mecanismos como por ejemplo
fendmenos de oxidacién combinados con fatiga, abrasién mas oxidacion mas fatiga, etc.

En esta tesis se persigue el disefio de un sistema de diagnosis asociado a aspectos mecanicos
del fallo por lo que todo el ambito de estudio quedara reducido a su vertiente mecanica;
ademas, si se supone la maquinaria funcionando en condiciones operativas normales (no
excepcionales como pudiera ser una carga de impacto, etc.), y se acepta un disefio y montaje
con una tolerancia y un mantenimiento adecuados, la fatiga, sin duda, constituye una de las

principales causas de fallo, sino la primera.
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Por ello, en todos los estudios llevados a cabo, se consideraran solamente los modos de fallo
asociados a fenomenos de fatiga en rodamientos y engranajes.

Por otro lado, para su deteccidén, se suelen utilizar tres tipos de aproximaciones: analisis
acustico de la senal, control de particulas y analisis vibratorio.

De las tres aproximaciones, los analisis vibratorios se han convertido en los mas populares a
causa de su facilidad de medicion [8].

Las mediciones realizadas con analisis acusticos, aunque cubren un espectro de frecuencias
mas amplio, son mas propensas a la contaminacién y, por tanto, es mas complejo su empleo
en “campo”, entendida esta medicién como los registros obtenidos fuera de laboratorio, donde
el entorno no es controlable.

Las predicciones basadas en el control de particulas se basan en los registros obtenidos con
sensores de tipo inductivo. Estos contabilizan por un lado el nimero de particulas suspendidas
en el lubricante y, por otro, su tamano, determinandose a partir de estas mediciones la masa
acumulada [3]; a pesar de que son muy utiles en la deteccién de cierto tipo de fallo asociado
con el desprendimiento de material (modo de fallo asociado a picaduras como se vera a lo
largo de este capitulo), solo realizan predicciones a nivel de alarma y no sirven para localizar el
componente o componentes dafiados. Ademas, defectos asociados con agrietamientos no se
pueden detectar con esta ultima técnica.

Por ello, en virtud de los objetivos expuestos en esta tesis, para la deteccién de los posibles
modos de fallo, se utilizaran analisis vibratorios sobre medidas registradas (aceleraciones)
directamente en la carcasa de la maquinaria sin que sea por tanto necesario el desmontaje de
la misma de cara a la realizacién de predicciones sobre su estado de “salud”.

El contenido de la tesis se apoyara en la relacion de causalidad entre el mecanismo de fallo y

las vibraciones.
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Por tanto, en primer lugar, parece interesante describir y clasificar los modos de fallo mas
relevantes en maquinaria rotativa, para, posteriormente, estudiar la forma en la que la energia
vibratoria asociada al modo de fallo se transmite a la carcasa de dicha maquinaria; en
particular, se analizaran y modelizaran matematicamente las contribuciones a esta sefial
vibratoria provocadas por los defectos situados en los distintos componentes mecanicos que
constituyen dicha maquinaria, en particular los rodamientos y engranajes.

A continuacion se ilustraran las principales caracteristicas de dichas contribuciones y, por

ultimo, se hara un repaso de las técnicas de procesado de sefal mas habituales

2.2. CLASIFICACION Y DESCRIPCION DE MODOS DE FALLO EN MAQUINAS
ROTATIVAS

2.2.1. CLASIFICACION

La norma ANSI/AGMA 1010-E95 clasifica dos tipos de “patologias” en engranajes segun el
siguiente esquema:
a. Fatiga de contacto:
Microescala:
Micropicaduras (“Micropitting”)
Macroescala:
Picaduras (“Macropitting”):
Estado inicial.
Estado progresivo o destructivo.
Desconchamiento (“Flake pitting”).
Astillaje (“Spalling”).

Subcaso de fatiga.
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b. Fatiga de flexion.
Fallo en la base del diente.
Fallo en el flanco del diente

Fallo en la punta del diente.

Para el caso de los rodamientos la clasificacion de los posibles modos de fallo segun la
normativa ISO 15243:2004 (E) se basa en aspectos visibles en las superficies de contacto o en
otras superficies funcionales
Asi mismo esta normativa distingue entre dos tipos de “patologias” asociadas a la fatiga de
contacto en rodamientos que son:

a. Picaduras por iniciacion de grieta subsuperficial.

b. Picaduras por iniciacion de grieta superficial.

2.2.2. DESCRIPCION.

a. Mecanismos asociados a la fatiga de contacto.

La fatiga de contacto se halla relacionada con la accion de contacto alternado entre dos
superficies.

Durante el contacto, las presiones de contacto hertzianas crean un pico de cortadura en las
proximidades de dichas superficies; este fendbmeno de cizalla alterna es el generador de
pequenas grietas (por fatiga) que, dependiendo de la presencia de imperfecciones, inclusiones,
concentradores geométricos, etc., se propagaran de distinta forma y acabaran saliendo a la
superficie.

En los casos donde ademas de rodadura pura haya cierto deslizamiento, las fuerzas de friccién

desplazaran el maximo de las tensiones de cortadura moviéndolo hacia la superficie. Asi, en
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funcién del origen de la grieta, se pueden distinguir dos modos de fallo, los de origen superficial
y los de origen subsuperficial.

Asi mismo, como se establecio en la clasificacion interna de modos de fallo en engranajes por
fatiga de contacto, existe una segunda subdivisidbn basada en la escala a la que afecta el
fendmeno, asi se habla de una macroescala y una microescala.

Hay que indicar que tanto los mecanismos de formacién como propagacion asociados a la
fatiga de contacto, son idénticos tanto para rodamientos como para engranajes.

Antes de continuar, conviene realizar una breve descripcion de la caracterizacion de los

defectos asociados a la fatiga de contacto:

a.1. Micropicaduras

Para un tamafo promedio de picadura en torno a las veinte micras, la superficie de contacto
adquiere un aspecto mate. La aparicion de esta “patologia” esta directamente relacionada con
la rugosidad superficial de las areas de contacto ademas de con la dureza superficial.

Esta rugosidad superficial y las altas presiones de contacto provocan, en funcién de la
ductilidad del material, la aparicion de microgrietas que tienden a propagarse en direccion
paralela a la superficie de contacto formando microagujeros que confieren a la superficie el

aspecto mate anteriormente citado (figura 1).
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Figura 1. Fotos de engranajes con micropicaduras.

En las fotografias de la figura 1 se puede apreciar el aspecto que presenta este modo de fallo,
la foto de la izquierda muestra una visién global de varios dientes afectados por este defecto

mientras que la de la derecha representa un detalle de las zonas afectadas.

a.2. Macropicaduras (figura 2)

Segun el grado de severidad de este fendmeno la normativa diferencia los siguientes estados

de picadura:

Picadura inicial.

Se distingue porque los tamafios de crateres son inferiores a 1 mm. de diametro.

Ocurre en areas localizadas de los flancos de los dientes proximas al plano de presion vy,
segun la norma ANSI, tiende a estabilizarse ya que las picaduras tienden a redistribuir
las cargas de forma mas homogénea por el flanco del diente.

En rodamientos, es habitual encontrar este tipo de fallo en la pista externa,

especialmente en la zona de carga del rodamiento, aunque puede darse en otro lugar.
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Ademas, el proceso se ve acelerado por la presencia de indentaciones provocadas a su

vez por la presencia de contaminantes o por la manipulacion de los rodamientos en las

fases de fabricacion y montaje.

Figura 2. Fotos de picaduras en engranajes y rodamientos.

Picadura progresiva.

La picadura inicial, cuando se supera cierto tamafio en el diametro de los crateres,
continla propagandose sin estabilizacién. Este estado se caracteriza por estar las
superficies de los flancos de los dientes cubiertas de picaduras (la superficie se asemeja
a la piel de una naranja tal y como se puede apreciar en la foto de la figura 3) de distinto

diametro en toda su extension.
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Figura 3. Picadura con desarrollo progresivo.

Este fenomeno es completamente analogo en rodamientos.

Picadura con efecto de descascarillado (figura 4)

Se caracteriza porque las picaduras afectan a areas mas bastas de la superficie del
flanco del diente o de la pista de rodadura, en el caso de los rodamientos,
descascarillando parte de la superficie. La grieta inicial se propaga a modo de ventilador

hasta formar crateres triangulares de diverso tamafio.
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Figura 4. Engranaje con flancos descascarillados.

Esta fase corresponde a un grado de degradacion que se puede calificar de severo, al
igual que el caso siguiente como se especifica a continuacion.

Spalling (figura 5)

Corresponde a una fase en la que las picaduras se colapsan y unen formando crateres
irregulares que cubren un area significativa del diente o del rodamiento dando lugar a

una pérdida notable de rigidez.

Figura 5. Rodamiento con problemas de spalling.
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Subcaso de fatiga (fiqura 6)

Se suele originar en engranajes (este tipo de fallo no aparece recogido en la norma ISO
15243:2004 (E) para rodamientos) cuyos dientes se han endurecido por tratamientos
mecanicos como por ejemplo carbonitruracidén, temple por induccion, etc. La grieta se
genera en la zona de transicion entre el nucleo del diente y la zona superficial afectada
por el tratamiento de endurecimiento y progresa paralela a la superficie del flanco hasta
que se ramifica a la superficie; las grietas ramificadas pueden aparecer como grietas

longitudinales finas en unos pocos dientes.

Figura 6. Subcaso de fatiga.

b. Mecanismos asociados a la fatiga de flexién

Este tipo de fallo no es aplicable a rodamientos, por lo que Unicamente se realizara una

descripcion para el caso de los engranajes (figura 7).
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CAPITULO 2. FALLOS EN MAQUINAS ROTATIVAS: DETECCION Y DIAGNOSTICO.

El inicio de grieta a flexibn se asocia a los concentradores de tensién geométricos como
pueden ser la base del diente o la punta del mismo y su progresion se ve dominada por el
modo | de propagacion de grieta. Este tipo de fallo es bastante comun; no obstante, el
agrietamiento puede aparecer en cualquier lugar debido a tensiones mecanicas residuales

generadas durante el proceso de fabricacion, por efectos térmicos, etc.

Figura 7. Foto de fallo de engranaje por fatiga a flexion.
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2.3. PROCESOS VIBRO-ACUSTICOS EN MAQUINAS ROTATIVAS.

2.3.1. CLASIFICACION DE LAS DISTINTAS FUENTES DE VIBRACION.

La vibracion puede entenderse como una fluctuacion u oscilacion registrada en una
determinada magnitud fisica de interés (una fuerza, un movimiento, etc.).
La forma mas habitual de clasificar las sefales vibratorias se basa en su propia naturaleza, asi
cabe distinguir [9]:
e Senales vibratorias armonicas. (Desequilibrado de maquinaria, desalineamiento
de ejes, etc.)
e Senfales vibratorias tipo pulso. (Fendmenos de impacto asociados a defectos en
engranajes y rodamientos).
e Sefales vibratorias de naturaleza aleatoria. (Fenédmenos de cavitacion en aceite
lubricante de caja de engranajes).
Una forma rapida de deteccion del fendbmeno de fallo a partir del espectro de vibracion se

puede llevar a cabo heuristicamente mediante la tabla 1 [10].

Tipo de fallo Frecuencia de fallo
Desequilibrado fgim_eje
Desalineamiento Mu x f SiendoMu =1,2,3,4.

giro_eje

Pérdidas mecanicas Mu x f

SiendoMu =0.51.5,2,5.

giro_eje

Defectos en rodamientos. | Pulsos con frecuencias comprendidas entre 20 — 60 kHz.

Defectos en engranajes. | A la frecuencia de engrane y sus armonicos.

f =N

engrane Dientes _ corona

x f

giro_ corona

Tabla 1. Clasificacion de modos de fallo en funcién de la frecuencia.
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Se puede apreciar que distintos modos de fallo estan asociados a bandas de frecuencia
especificas.

Hay que indicar que en esta tesis se van a estudiar fendbmenos asociados a bandas de
frecuencias intermedias comprendidas en el intervalo de 100 Hz a 10 kHz aproximadamente,
en concreto se estudiaran modos de fallo asociados a engranajes y rodamientos aunque en
virtud de la tabla 1 pudieran estudiarse otros fendmenos como el desalineamiento de ejes,

desequilibrado, etc.

2.3.2. VIBRACIONES ORIGINADAS POR LA ACCION DE ENGRANE.

Durante la accion de engrane, la vibracion se genera por una variacion en la fuerza de contacto
entre los flancos de los dientes del pifidn impulsor y de la rueda o corona impulsada. Estas

variaciones se deben a tres motivos principales (figura 8):

a- Cambio en la amplitud de esta accion.
b- Modificacion de la direccion de la linea de accidén entre los dientes que entran en
contacto.

c- Variacion en la posicion de dicha linea de accion.
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Perfil !
Diente |

Figura 8. Vibraciones ocasionadas por: (a) Variacion en amplitud de la carga, (b) variacion en direccion de la
carga, (c) variacion en la posicioén de la linea de accién sobre el flanco.

Para involutas o perfiles conjugados la principal causa de vibracion se asociada principalmente
al caso (a), es decir a una variacion en la amplitud de la carga de contacto.

En perfiles de involuta el disefio de su geometria hace que se pueda considerar fija la linea de
accion, por lo cual se puede descartar el efecto indicado en el punto (c) frente al comentado
anteriormente; ademas, la maxima variacién angular de la fuerza de accidén entre dientes es
aproximadamente de unos tres grados para coeficientes de friccidn tipicos (del orden de 0.05)
por lo que también, para este tipo de involuta, se puede despreciar la causa indicada en (b),
[11]. Por tanto, segun lo anterior, si se produce una rodadura perfecta entre las superficies de
contacto, cabria preguntarse a qué se debe la variacion en la amplitud de la fuerza de engrane.
Por cuestiones relacionadas con la filosofia del disefio, el perfil del diente en su parte superior
se aparta de la involuta perfecta en lo que se llama “separacion de la punta”. Esto se debe a

que las deformaciones elasticas de los perfiles podrian provocar el enclavamiento de dichas
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puntas de los dientes; si a este defecto (hay que entender que se trata de un defecto
provocado) se le afladen los errores de fabricacion, de montaje, el desgaste de dientes, las
deformaciones de origen térmico, etc., se tiene una combinacion de factores cuyo efecto es el
despegue de la superficies de rodadura durante el engrane de cada diente. Esto es lo que se
conoce como error en la transmision (TE). Dicho error puede entenderse como un

desplazamiento relativo angular entre los ejes impulsor e impulsado (figura 9).

Punta
X Involuta
Involuta Teorica
Real
Diente
Base

Figura 9. Separacion de la punta del diente.

Esta diferencia se suele multiplicar bien por el radio primitivo o bien por el radio base
(entendido éste como el radio sobre el que se traza la evolvente del perfil del diente) para
obtener una medida lineal del desplazamiento; como este desplazamiento se suele tomar en el
plano de presion se opta por multiplicar por el radio base.

Se ha de comentar también que es frecuente el empleo de disefios de perfiles que contemplen
ademas de la “separaciéon de la punta”, una “separacion de la base del diente”.

En cualquier caso, el origen de la vibracion en cualquier par cinematico de engrane se debe al
error en la transmision y cualquier defecto quedara englobado, por tanto, dentro de este

término.
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Como consecuencia se tienen una serie de pulsos originados por la sucesién de impactos
debidos al contacto y despegue de los perfiles de engrane que se propagan por el eje de la

maquina y se transmiten por los alojamientos de los rodamientos a la carcasa de la maquinaria.

2.3.2.1. Modelo matematico

La sefal vibratoria registrada en la carcasa debida a la accion de engrane, tanto para
engranajes “sanos” como para los defectuosos, se puede expresar mediante la siguiente

relacién [12]:

(2:3.1) 2) = A COS[2K £, t+ i, (V]

Siendo ‘Ax (t) y ‘©k (t)’ la modulacion instantanea de amplitud y fase, respectivamente, debido
a la carga transmitida y ‘K’ el numero de armodnicos necesarios para representar esta
contribucion a la sefial vibratoria total.

Un espaciado no constante en los dientes o una velocidad angular no estacionaria da lugar a
modulaciones en la fase, mientras que las modulaciones en la amplitud se originan por
irregularidades en la superficie de contacto de los dientes.

Los fallos en los engranajes producen una modulacion tanto en magnitud como en fase vy, al
igual que en el caso anterior, las contribuciones debidas a dichos defectos se pueden
determinar mediante las funciones de modulacién de amplitud y fase ‘an (t) y ‘bm (1),

respectivamente [13]:

-37-



(2.3.2) 20) =3 A1) (L+ 2y () OS2k Ty t 44 (1) + b, (1]

2.3.3. VIBRACIONES ORIGINADAS POR LOS RODAMIENTOS

En este caso, a diferencia de los engranajes, la contribucién a la sefal vibratoria registrada en
la carcasa de la maquinaria debida a un rodamiento tedrico “sano” es nula. Por tanto, la
contribucion a la senal vibratoria registrada debido a estos componentes solamente se produce
cuando se presenta un defecto en los mismos.

Se pueden considerar tres escenarios de fallo asociados a la posicion donde se produce la

degradacion en el rodamiento.

Escenario |I: Degradacion en pista externa

Normalmente, el defecto se localizara en la zona de carga del rodamiento, por tanto, cada vez
que un elemento de rodadura (esferas, conos, etc.) pase por dicha zona se producira un
impulso. Se tendran unos registros en el historico de la sefial vibratoria similares a los
indicados en la parte superior izquierda de la figura 10, siendo ‘BPF’ la frecuencia de paso de

cada elemento de rodadura.
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VIBRATION SIGNALS FROM FAULTS3
IN ROLLING ELEMENT BEARINGS

OUTER RACE

L
4

T

Envelope signal

Envelope signal

Figura 10. Efectos del fallo de un rodamiento en el histérico de una sefal.

Escenario |l: Degradaciéon en pista interna

Los trenes de pulsos vendran modulados esta vez por la frecuencia de paso de la pista interna
por la zona de carga, por tanto, estaran modulados por una frecuencia igual a la frecuencia de
giro del eje: Esto se puede comprender mejor tras analizar la parte derecha superior de la

figura 10.
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Escenario lll: Degradacion en elemento de rodadura

En este caso, la modulacién esta gobernada por la velocidad de giro del retén o jaula (es un
elemento que se emplea para mantener distanciadas las bolas o rodillos) ademas de por la
frecuencia de giro de los rodillos.

Este caso se muestra en la parte inferior de la figura 10 siendo FTF la frecuencia de paso del

retén y BSF la frecuencia de rotacién del rodillo.

2.3.3.1. Modelo matematico

Tal como se ha comentado anteriormente, en el caso de rodamientos dafiados se producen
una serie de pulsos modulados por una envolvente cuyas caracteristicas dependen de la zona
donde se produzca la falla en el rodamiento.

Hay que indicar que la contribucidn a la sefal vibratoria en el caso de contar con rodamientos
defectuosos se puede modelar mediante series de Fourier. En concreto, si se produce un
defecto en la pista exterior la modulacién de la sefial se puede expresar mediante la relacion

[14]:

(2.3.2) rt) =sin(z f )1+ B f. 1)

-40-



2.4. CARACTERISTICAS DINAMICAS DE LAS SENALES REGISTRADAS.

2.4.1. TRANSMISION DE LAS VIBRACIONES.

Segun lo visto, los defectos asociados tanto a rodamientos como a engranajes producen una
serie de trenes de pulsos que se transmiten desde la fuente de excitacion hasta el lugar de la
carcasa donde se colocan los transductores; en el caso de los engranajes, este camino de
vibracion involucra al eje de giro donde se tienen instalados la corona o pifién, el alojamiento
del rodamiento donde se sustenta el eje de giro, el rodamiento y por ultimo la carcasa. En el
caso del rodamiento el camino de vibracion unicamente esta constituido por los dos ultimos
componentes citados.

Estos pulsos excitan una amplia banda de frecuencias y, por lo tanto, su contenido viene
determinado por las frecuencias de resonancia del sistema excitadas por esta banda. Segun
esto ultimo, la transmisidn de la vibracion desde la fuente de excitacion al lugar donde se haya
colocado el sensor se puede modelar como un filtro lineal (para cada condicion de operacion)
con una determinada funcion de transferencia [15].

Las caracteristicas modales de la estructura causan este filtrado, ademas los modos de
vibracion de la estructura en relacion con la posicion espacial en la carcasa y su orientacion
(direccion de medicion) determinaran el grado de amplificacion o decrecimiento con el que
estas vibraciones son trasmitidas.

Por consiguiente, la respuesta observada en los transductores consistira en una serie de trenes
de pulsos, cuya magnitud decae temporalmente en forma exponencial de acuerdo con el

amortiguamiento estructural de la maquina en estudio.
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2.4.2. RASGOS FUNDAMENTALES.

A tenor de lo explicado en el punto anterior y lo argumentado en el apartado 2.4, es posible

modelar la sefial vibratoria registrada en un punto de la carcasa como:

(2.4.1) u(t) = z(t) + r(t) + w(t)

siendo ‘z(t)' el componente asociado a la accién de engrane, ‘r(t)’ la contribucién debida a
defectos en el rodamiento y ‘w(t)’ la componente asociada a excitaciones de origen aleatorio.
Se puede concluir que en maquinas rotativas las contribuciones debidas a los defectos
asociados tanto a rodamientos como a engranajes tienen como caracteristicas fundamentales
su caracter transitorio (el debido a fenémenos de impacto) y periédico (repeticion del fenébmeno
asociada al modo de fallo en concreto).

Esto hace que sea muy interesante una representacion del registro vibratorio en el dominio

temporal y en frecuencia al mismo tiempo.

2.5. ANALISIS DE LA SENAL REGISTRADA

Una vez establecidas las causas de vibracion en maquinas rotativas y su transmision, se hace
necesario el tratamiento de la misma a fin de extraer sus rasgos y caracteristicas principales

para su posterior analisis.
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Existen numerosas técnicas de tratamiento disponibles. Estas se pueden clasificar en funcién

del dominio de analisis en los siguientes grupos:

1-Analisis en frecuencia (“Cepstrum”).
2-Analisis temporal-estadistico.

3-Analisis tiempo-frecuencia

Una descripcion detallada de estas técnicas se puede encontrar en las referencias [8] y [16]. En
esta tesis se realizara una breve descripcion de dichas técnicas haciendo especial hincapié en

las ventajas y limitaciones de las mismas.

2.5.1. ANALISIS EN FRECUENCIA

El analisis espectral es una herramienta clasica empleada en el analisis de fallos. Por mera
comparativa entre los espectros de la maquina dafada y sin danar se puede, en algunos
casos, establecer una diagnosis sobre el estado de la maquinaria [17].

El analisis “Cepstrum” consiste fundamentalmente en la transformada inversa de Fourier del
logaritmo del espectro de potencia a fin de destacar las periodicidades que se hayan registrado
en la medida “vibratoria”.

Segun las referencias anteriormente mencionadas ([8], [16]) este tipo de andlisis puede ser util
cuando la maquina rotativa a analizar no contenga demasiados pasos de reduccidn, sin
embargo su aplicacion a maquinas mas complejas deja de ser eficiente por el numero de
componentes a analizar; ademas, tiene el inconveniente de no indicar la localizacion del

defecto.
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Esta técnica es sensible tanto a la evolucion del dano como a la localizacidon de los sensores.

2.5.2. ANALISIS TEMPORALES-ESTADISTICOS

Se basan en la comparacién de promedios sincronos (en determinado régimen de vueltas de la
maquinaria) de una sefial de referencia obtenida a priori cuando el par cinematico de engrane
esta “sano” (se tiene la certeza de que esta sin ningun tipo de dafio) frente a la sefial obtenida
en condiciones de funcionamiento de la maquina (funcionando en el mismo punto de
operacion).

Existen a su vez dentro de este tipo de analisis las siguientes subcategorias:

a. -Técnicas de demodulacién de amplitud y fase del residuo [13].

Esta técnica se basa en un filtrado de la sefal “pura” (sin tratar) alrededor de la frecuencia de
engrane y de sus arménicos (hay que seleccionar un ancho de banda) para posteriormente
sustraer dicho arménico fundamental y recuperar la envolvente de esta sefial residual (tanto en
amplitud como en fase) en el dominio temporal con el objetivo de captar el efecto fundamental
anteriormente comentado de modulacion de la sefal.

Hay que destacar que esta técnica es muy sensible a la seleccion del ancho de banda (si no se

elige correctamente se puede llegar a perder cierta informacion de interés).

b. Analisis estadisticos.

Se basan en realizar estadisticas sobre el residuo de la sefial obtenida al sustraer la senal leida

en condiciones operativas de la maquina respecto a la de referencia.
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A grandes rasgos todas las técnicas arriba mencionadas tienen la ventaja de que al promediar
se elimina parte del ruido “contaminante” de las sefiales; no obstante, hay que asegurar muy
bien la sincronizacidon puesto que de no ser asi se podrian eliminar ciertos eventos periddicos
que tuvieran relevancia en el dictamen de la diagnosis de la maquinaria rotativa.

Como ventaja cabe citar que los analisis temporales se han mostrado utiles tanto en la
deteccion como en la localizacion del dafio y ademas son sensibles a la evolucion de la

degradacion.

2.5.3 ANALISIS TIEMPO-FRECUENCIA

Como se ha comentado anteriormente cualquier perturbacion afiadida a una sefial vibratoria
implica tanto un efecto “transitorio”, por cada revolucion del eje, como un efecto “consistente”,
es decir, que se repite revolucién tras revolucion por lo que existe cierta periodicidad de dicha
perturbacion.

Un tratamiento 6ptimo de la senal vibratoria seria aquel que contemplara este doble aspecto de
la senal (periddico-transitorio). Para tal propdsito, se ha empleado histéricamente la
transformacion STFT (transformada corta de Fourier). Sin embargo, al igual que con la técnica
de demodulacion, se tiene el inconveniente de la seleccién de la ventana temporal; esto se
superd a finales de los anos ochenta mediante la técnica de transformacion con ondiculas
implementada mediante el algoritmo FWT (transformada rapida con ondiculas).

Dicha técnica ofrece un marco muy completo para el tratamiento de sefial como se vera en

detalle en los siguientes capitulos de la tesis.

-45-



CAPITULO.3

SISTEMA DE DETECCION Y DIAGNOSIS BASADO EN ONDICULAS
Y REDES NEURONALES ARTIFICIALES.

3.1. INTRODUCCION.

El principal propdsito de cualquier sistema de diagnosis es el analisis de informacion relevante
con objeto de juzgar bajo qué condiciones los componentes internos inaccesibles se estan
degradando sin que para ello sea necesario el desmontaje de la maquinaria.

Aunque la degradacion del componente rotativo aparece claramente reflejada en la sefal
vibratoria recogida en la carcasa de la maquina, sus rasgos caracteristicos suelen estar
escondidos en la sefial, por consiguiente, es necesaria una técnica lo suficientemente sensible
a la hora de establecer el sistema de diagnosis y deteccion.

La mayoria de las técnicas de deteccidén conocidas (capitulo 2) representan la sefial vibratoria
bien en el dominio temporal o bien en frecuencia. Las técnicas basadas en el promediado
sincrono TSA proporcionan un promedio de la sefal temporal de cada par de engrane sobre un
gran numero de ciclos; este tipo de técnicas han sido reconocidas como una herramienta
potente en la deteccion de fallos en engranajes y rodamientos ([18] a [21]), debido a que son
capaces de eliminar el ruido de fondo y todos los eventos periddicos que no sean exactamente
sincronos con el par de engrane de interés.

La utilizacién de la sefial residual obtenida al restar sobre la sefal TSA los arménicos derivados

del par de engrane, constituye una de las técnicas mas habituales en la deteccion de defectos
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en maquinaria puesto que la sefal residuo contiene esencialmente la porcidén de sefial andmala
generada por la degradacién del par de engrane defectuoso.

El analisis tiempo-frecuencia ofrece un método alternativo en el ambito del procesamiento de
sefal puesto que representa la informacion en ambos dominios simultaneamente. El método
conocido como transformacion de Gabor [22] o transformada corta de Fourier (STFT), es el
método tiempo frecuencia mas conocido; este método consiste en la aplicacién de la
transformada de Fourier previo filtrado de la sefal temporal mediante ventanas de anchura
temporal fija centradas en un instante de tiempo determinado.

De esta forma, se obtiene el contenido de frecuencias en ese instante y podria obtenerse para
cualquier otro instante de tiempo repitiendo el mismo proceso, solo que centrando la ventana
en ese tiempo concreto.

La resolucién de este método depende del tamafo de la ventana, y como éste es constante,
una resolucion alta en tiempo y frecuencia no se puede obtener simultaneamente; el ancho de
banda de la ventana se disefia con el objetivo bien de detectar picos elevados en la sefial
residual o bien anomalias a bajas frecuencias pero nunca para conseguir estos dos objetivos a

la vez, por tanto su resolucion es a menudo insatisfactoria (figura 11).
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Amplitud Ventana Frecuencia

Tiempo Tiempo

Figura 11. Esquema de la transformada corta de Fourier.

Se hace necesario, por tanto, una técnica mas flexible. El tratamiento de senal basado en la
transformacion con ondiculas (WT) se desarroll6 originalmente a finales de la década de los 80
[23].

Se ha reconocido la utilidad de esta transformacion (WT) en el tratamiento de senales
transitorias como medio de deteccion de anomalias tanto en maquinaria ([24] a [27]) como en
estructuras de ingenieria civil ([28] a [31]) y de otros campos de la ingenieria [32].

La ventaja del tratamiento con ondiculas en contraposicion al analisis de Fourier, es que las
ondiculas descomponen una sefial mediante una serie de funciones base localizadas en el eje
temporal [37] mientras que la transformada de Fourier usa como funciones base sinusoides de

duracion infinita, por tanto se pierde toda la informacién temporal.
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Todas las funciones base de la transformada WT se generan mediante la dilatacién y traslacion
por el eje temporal de una ondicula “madre”. Por tanto, la transformada WT es una
transformada bidimensional. Para historias temporales, sus dos parametros son la escala y el

tiempo (figura 12).

Amplitud Escala

Tiempo Tiempo

Figura 12. Esquema de la transformada con ondiculas.

Esta descomposicion local proporciona la capacidad de analizar fendbmenos locales en sefiales
vibratorias, como por ejemplo aquéllos debidos a la presencia de fallos, dado que la

transformacién WT produce un efecto “lupa” sobre cualquier instante de tiempo.

La transformacion con ondiculas es, por consiguiente, capaz de revelar algunos aspectos de
las sefiales vibratorias que otras técnicas no son capaces de desvelar; consecuentemente, el
método desarrollado en esta tesis utilizara esta herramienta para representacion de las sefales

vibratorias obtenidas.
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Sin embargo, en lo que respecta al analisis y a la toma de decisiones, aunque la inspeccidn
visual de ciertos rasgos de la transformada con ondiculas pueda ser suficiente en aplicaciones
particulares, se hace necesario el desarrollo de una herramienta de diagnosis fiable y
automatizada. Las redes neuronales se han mostrado como una excelente herramienta de
reconocimiento de patrones tanto en la teoria como en aplicaciones practicas. A causa de esto,
modelos basados en redes neuronales se han aplicado recientemente en la deteccion y
diagnosis de componentes rotativos defectuosos ([33] a [36]).

Las redes neuronales artificiales (ANN) pueden ser entrenadas con medidas efectuadas sobre
prototipos “sanos” o dafiados con objeto de determinar el actual estado de la maquinaria en
estudio.

La arquitectura y complejidad de la red neuronal dependera del nivel de identificacidon
requerido.

Para detectar la ocurrencia de dano, una red neuronal basada en la deteccion noval puede ser
utilizada [48]. El objetivo de este tipo de redes es extraer patrones de funcionamiento cuando la
maquina opera en condiciones normales. Estos patrones se utilizan como entradas y salidas de
la red neuronal. Si una sefal difiere de lo observado, la ocurrencia de una novedad o anomalia
implica el disparo de una alarma por la red.

La filosofia implicita en la deteccidén noval se puede implementar con las redes auto-asociativas
(AANN), como se vera en mas detalle a lo largo de este tema.

Por otro lado, dada la complejidad que supone el empleo de modelos matematicos que tengan
en cuenta la degradacién de la maquinaria, se puede pensar también, siempre que se disponga
de prototipos con distintos grados de dafio, en el empleo de redes neuronales supervisadas

como la perceptron multicapa (MLP) o las basadas en funciones de base radial (RBF) para
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tratar de cuantificar o clasificar la severidad del dafio ante la presencia de un determinado tipo
de fallo.

La organizacion de este capitulo se ha enfocado de la siguiente manera. En primer lugar se
detallaran algunos aspectos teéricos de la transformacion con ondiculas que seran utiles para
su aplicacibn como herramienta de preproceso de la sefial y representacion de los datos.
Posteriormente, se describira como las redes neuronales artificiales pueden ser empleadas
tanto como detectores novales como en tareas de cuantificacion e interpolacion para
determinar grados de severidad en la degradacion de la maquina en estudio.

Por ultimo, se vera como articular estas herramientas para disefiar un procedimiento de

diagnosis y deteccion.
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3.2. PRETRATAMIENTO DE SENAL CON ONDICULAS

Uno de los aspectos clave en el tratamiento de sefal es la descripcién de sus propiedades
tanto a nivel local como global.

Este aspecto es esencial para un sistema de diagnosis y deteccion de fallos en maquinas
rotativas, ya que su objetivo es la deteccion de eventos (fallos) que tienen lugar a determinadas
frecuencias y en localizaciones especificas de la posicién angular del eje de giro. Estos fallos
originan pequefas perturbaciones en las sefales vibratorias que se registran mediante
transductores localizados en la carcasa de la maquina rotativa y que se repiten con cada
revolucion del eje de giro de la misma. Ademas, tal y como se ha descrito en el capitulo
anterior, fallos diferentes se asocian a diferentes bandas de frecuencia; como consecuencia, se
hace necesario pretratar las sefiales con objeto de aislar, resaltar y representar eventos
a nivel local-global en la escala tiempo-frecuencia.

El objetivo de esta seccidn es la presentacion y justificacion de la transformacién con ondiculas
como herramienta de analisis y localizacion de perturbaciones en senales vibratorias. Para ello,
se va a dar una breve introduccion a los aspectos tedricos base de dicha transformacion
omitiendo las pruebas de los teoremas y evitando entrar en la descripcién de los detalles
matematicos de los mismos.

En primer lugar se definira la transformada con ondiculas (WT) y se vera como una sefial se
puede descomponer utilizando dos alternativas, bien mediante transformacion continua (CWT)
o bien mediante transformacion discreta (DWT). Una vez introducidas las bases del analisis
multiresolucién se daran pautas acerca de como seleccionar el nivel de descomposicidon
requerido. A continuacién se indicara la forma de seleccionar la familia de ondiculas apropiada

para efectuar tal descomposicién. Posteriormente se comentara la forma de caracterizar
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matematicamente un pulso y su influencia en el escalograma y, por ultimo, se ilustrara todo lo

anterior con algun ejemplo numérico.

3.2.1. DEFINICION DE LA TRANSFORMACION CON ONDICULAS

La transformacién con ondiculas consiste en realizar una convolucion de la sefial original con
una onda denominada ondicula “madre” en dos etapas; en la primera de ellas la convolucion se
realiza mediante traslacién de la ondicula “madre” a lo largo del eje de tiempos (ver figuras 13.a
y 13.b), abarcando todo el soporte temporal de la sefal original; en la segunda fase, se repite la
etapa anterior pero con versiones dilatadas de dicha ondicula “madre” (ver figura 13.c),

obteniéndose finalmente los coeficientes de la transformacion.
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CAPITULO 3. SISTEMA DE DETECCION Y DIAGNOSIS BASADO EN ONDICULAS Y REDES

NEURONALES ARTIFICIALES.

Sefal

Ondicula ,JW_

Sefal

Ondicula ’\/V\fi

Figura 13. Esquema ilustrativo de la transformacion WT.
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Si se define la ondicula “madre” de la siguiente forma:

(3.2.1) 1 (t—bj

siendo ‘@’ y ‘b’ los coeficientes que representan la dilatacion y traslacion, respectivamente, la
convolucién que permite obtener los coeficientes de transformacion viene dada por la

expresion:

(3.2.2) 1% t—b
C, = ﬁ_jm f (t)l//(aj dt

Se puede pensar en estos coeficientes como indicadores del grado de similitud entre la
ondicula “madre” y la sefal “bruta”; de hecho, se puede demostrar que si la energia de la sefal
a analizar es la unidad, entonces su transformacion con ondiculas determina los factores de
correlacion entre dicha sefial y la ondicula “madre”.

La transformacién (3.2.2) se denomina transformacion continua (CWT) y transforma la senal
original ‘f(t)’ definida en la escala tiempo, en una superficie 2D o escalograma que es, en cierto

modo, una representacion redundante de la informacion original.
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Igualmente, en sentido reciproco, se puede reconstruir la sefal original a partir de los

coeficientes anteriores mediante la siguiente expresion:

(3.2.3) o
fO= [ [Ca var(®ch

da
Y a=-wb=—w 3.2
siendo Ky una constante dependiente del tipo de ondicula.
El grado de redundancia, anteriormente referido, implica que no todos los coeficientes son
necesarios para reconstruir la sefal original. Como se esta planteando el desarrollar un sistema
de identificacion en tiempo real, se va a utilizar una versién discreta de la transformacién CWT,
denominada DWT; en esta ultima version, la senal original f(t)’ se proyecta en subespacios de
distinto soporte temporal, lo que implica menor esfuerzo computacional sin pérdida de
informacion aparente.
En la transformacion DWT, los parametros de dilatacion y traslacion, ‘@’ y ‘b’, son enteros;
habitualmente, se utiliza un muestreo diadico para dichos parametros lo que significa que la
dilatacion viene definida como ‘a = 2j’ mientras que la traslacion viene dada por los valores ‘b =

k 2j’, siendo ‘K’ y ‘j’ valores enteros.

3.2.2. SENALES DE DETALLE Y APROXIMACION

En el caso de muestreo diadico, la transformacion discreta se puede definir formalmente a
partir de (3.2.2) como:

(324) Cjk _ 2—]/2 ]2 f (t) l//(z_jt — k)dt
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Asimismo, de igual forma que para la transformacién CWT, la senal se puede reconstruir a
partir de los coeficientes de la transformacién, mediante una transformacién inversa discreta

IDWT:

(3.2.5) fE)=>>Cuwu

jeZ kez

Si en (3.2.5) se fija la escala |’ y se suman todas las traslaciones ‘k’ a lo largo de la escala de

tiempos se obtiene la subsefal de detalle para esta escala:

(3.2.6) D, ()= .Cuw; (1)

kez

De la misma forma, si se suman todas las subsefales de detalle a lo largo de todas las escalas

‘I’ se recupera la sefal original:

(3.2.7) £ ZiDj(T)

jez

De acuerdo a esta ultima expresién, la sefial original se cubre en el dominio temporal mediante
ondiculas trasladadas mientras su espectro finito lo hace con el espectro de ondiculas
“dilatadas”. Esto se puede interpretar como una operacion de filtrado con una serie de bancos
de filtros, ya que la convolucién consiste realmente, en el ambito de procesamiento de sefial,

en una operacién de filtrado. Sin embargo, mientras la traslacion de las ondiculas viene
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limitada por la duracién temporal de la sefal de energia finita, seria necesario un numero
infinito de escalas para recuperar todo el espectro de la sefal original.

Si solo se pudiese realizar esta transformacién hasta un numero finito de escalas ‘j<J’ y se
quisiese reconstruir la sefial original con las escalas disponibles, seria necesario complementar

la informacién correspondiente a ‘Cjk’ para escalas superiores a J; en ese caso se tendria:

(3.2.8) f(t) = Z D, (t) + complemento = Z D;()+ A )

j<J i<

siendo ‘Aj(t)’ la subsenal de aproximacion. De la ecuacion anterior, resulta obvio que las

subsefiales de aproximacion se hallan relacionadas a diferentes escalas mediante:

(3.2.9) A=A +D,

En un analisis ortogonal, en el que la familia de ondiculas Vi

cumple los requisitos de
ortonormalidad, la subsefial de aproximacion constituye el complemento ortogonal de la
subsenal de detalle.

Para obtener esta subsefial de aproximacién se recurre a otras funciones base ‘Ojk(t),
denominadas funciones de escalado, de tal forma que (3.2.5) se rescribe como:

(3.2.11)

f(t) = ZC/JAI((I)Jk(t)"'Z[ chk‘l’jk(t)]:AJ +ZDJ
k=—o0

j<J \k=—o0 j<J

Los coeficientes de la sefial de aproximacion se obtienen mediante la expresion:
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(3.2.12) =
Ch = [T oyt

En la ecuacién (3.2.11), las ondiculas cubren el espectro hasta la escala ‘J’, el resto de
informacion se obtiene de la funcidon de escalado; por tanto, se tiene ahora un numero finito y
limitado de ondiculas, lo que conduce al llamado analisis multiresolucion porque genera una
descomposicion jerarquica de la sefal en sefiales de detalle y de aproximacion, que
proporcionan informacion referente a las fluctuaciones y tendencias registradas en diferentes
escalas (frecuencias), respectivamente [37].

Asi, para un nivel de descomposicion ‘3’ se generaria el esquema de descomposicién mostrado
en la figura 14 en la cual ‘S’ representa la senal original y los coeficientes nombrados con las
letras ‘A’ y ‘D’ indicarian los coeficientes de aproximacién y de detalle, respectivamente. En

esta figura, cada numero representa el nivel de descomposicion empleado.

r C:‘:".1 I:D1

E.'t'xz {'.Dz

C.'I:'la C D'5

Figura 14. Esquema de descomposicion de una sefial mediante la transformacion DWT.

Aplicando esto mismo a una sefial cualquiera, se obtiene el esquema indicado en la figura 15
(**). En este caso, el arbol jerarquico de descomposicion se ha obtenido con la familia de

ondiculas de Daubechies de tercer orden con dos niveles de descomposicion.
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CAPITULO 3. SISTEMA DE DETECCION Y DIAGNOSIS BASADO EN ONDICULAS Y REDES

NEURONALES ARTIFICIALES.
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Figura 15. Esquema de descomposicion de una sefial en subsefiales de detalle y de aproximacion.

** Para la descomposicion se eligié la sefal “nelec” del ejemplo de ondiculas suministrado por

MATLAB.
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Como para la mayor parte de las funciones las transformaciones con ondiculas no tienen
solucion analitica, éstas se calculan numéricamente mediante el algoritmo de la transformada
rapida FWT desarrollado por Mallat (1989); como la transformacién con ondiculas se puede
interpretar como una operacién de filtrado, tal y como se comenté anteriormente, este algoritmo
utiliza una serie de filtros paso bajo y paso banda para obtener los coeficientes de las
subsefiales de aproximacion y de detalle, respectivamente [38].

De cara a un proceso de diagnosis de dafio, las sefiales mas atractivas son las sefales de
detalle dado que son mas sensibles a la presencia de fluctuaciones en el soporte de la senal
original provocadas por la presencia de fallos en la maquinaria. Por otro lado, las frecuencias
mas interesantes son aquéllas que sean multiplos naturales de la frecuencia de fallo; de esta
forma, el nivel de descomposicion alcanzado en el analisis multiresolucion se determinara por

aquellas escalas inferiores a la frecuencia caracteristica de fallo de la maquina.

3.2.3. ELECCION DE LA FAMILIA DE ONDICULAS

La eleccion de la familia de ondiculas adecuada para transformar la sefal original se basa
principalmente en dos propiedades fundamentales, el numero de momentos nulos y el tamafio
del soporte de la ondicula, aunque la regularidad de la sehal a analizar también se debe
considerar.

Con la transformacion WT se persigue que cualquier fluctuacién de la sefial original,
ocasionada por un defecto, proporcione coeficientes de transformacion lo mas altos posibles,
mientras que el resto de la sefal no perturbada dé lugar a coeficientes lo mas bajos posibles.

Este efecto se halla directamente ligado a las dos propiedades anteriormente mencionadas.
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3.2.3.1 Momentos nulos: El nimero de momentos nulos de una ondicula determina el orden

del polinomio que se puede aproximar. Se dice que una ondicula ‘@’ tiene ‘p’ momentos nulos

si se cumple:

(3.2.13) fwtk\lf(t)dtzo para 0<k<p

Por tanto, ondiculas con ‘p’ momentos nulos generaran coeficientes WT muy bajos para
sefales polinomiales de orden ‘p-1’ y cualquier pico de orden superior producira coeficientes

elevados.
3.2.3.2 Soporte: Se define el soporte de una ondicula como el tramo temporal en que su valor

es distinto a cero.

Esta propiedad permite determinar el numero de coeficientes WT afectados por una
perturbacion contenida en el soporte de la ondicula; a mayor soporte mayor numero de
coeficientes afectados. Por otra parte, segun el teorema de Parseval de conservacion de la
energia de la sefal, una mayor dispersién de coeficientes influenciados implicara menor
magnitud en los mismos. Por tanto, interesan soportes lo mas compactos posibles sobre la
irregularidad local de la onda.

Estas dos propiedades son independientes entre si; sin embargo, para la familia de ondiculas
ortogonales (que es la que se empleara aqui por ser la que menos coeficientes emplea para
reconstruir la sefal original) se puede demostrar que si ‘W’ tiene ‘p’ momentos nulos entonces

su soporte es al menos del tamafo 2p-1' [42].
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Como consecuencia, ondiculas ortogonales muy compactas implican muy pocos momentos
nulos y, por tanto, hay que llegar a una solucion de compromiso una vez se tenga identificada
la regularidad de la sefial a transformar.

La familia de ondiculas de Daubechies [42] tiene el minimo soporte para un determinado
numero de momentos nulos; de ahi que esta familia resulte idonea para el sistema de
deteccion y diagnosis.

No obstante, si se conociesen de antemano las caracteristicas del pulso perteneciente a la
sefal degradada se podria optar por alguna otra familia.

A fin de ilustrar mejor las dos propiedades citadas, considérese un pulso cuadratico (figura 16)
con discontinuidades en sus extremos (lo que implica exponentes inferiores a la unidad y una

alta influencia a bajas escalas).

Pulso Cuadratico
0

Magnitud

_25 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60

Tiempo
Figura 16. Pulso cuadratico con discontinuidades.

Esta sefal se ha transformado con ondiculas Daubechies de ordenes “1', 2° y ‘3,
respectivamente, obteniéndose los resultados mostrados en la figura 17, donde se ilustran los
escalogramas para cada transformacion. En abscisas se representa el eje de tiempos y en

ordenadas las escalas.
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Ca,b Coefficients - Coloration mode : init + by scale + abs

Db1

EE———

Scale of colors from MIN to MAX

Ca,b Coefficients - Coloration mode : init + by scale + abs

Db2

EE—— ]

Scale of colors from MIN to MAX

Ca,b Coefficients - Coloration mode : init + by scale + abs

Db3

I

Scale of colors from MIN to MAX

Figura 17. Transformacion WT del pulso cuadratico empleando la familia Daubechies con distinto nimero de

momentos nulos.
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De estas graficas se pueden extraer las siguientes conclusiones:

a) A menor soporte, menor dispersion de coeficientes afectados por un evento determinado.
Todas las familias empleadas detectan las singularidades de los extremos del pulso, la
diferencia estriba en la anchura de los conos de influencia de cada transformacion.

b) El pulso cuadratico no es detectado con la transformacion ‘Db1’ dado que ésta unicamente
posee un momento nulo; sin embargo, dicho pulso si es detectado en las transformaciones

restantes.

En este caso, si interesara resaltar este pulso cuadratico se elegiria la familia de ondiculas
‘Db2’ que es la que presenta una mayor concentracidon de coeficientes afectados por la

regularidad que interesa resaltar.

3.2.4. CARACTERIZACION Y LOCALIZACION DE LA REGULARIDAD DE UNA
SENAL MEDIANTE WT.

De cara a alcanzar el objetivo de esta Tesis, es esencial entender como caracterizar desde un
punto de vista matematico un pulso y ver sus efectos de propagacion sobre los coeficientes
obtenidos mediante la transformaciéon WT en el escalograma; ademas, parece interesante

considerar los efectos de ruido de fondo que pueden aparecer en una adquisicion real.
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3.2.4.1. Definicion matematica de regularidad de una sefal.

La regularidad de una sefal se evalua habitualmente mediante los exponentes de Lipschitz ya
que, de alguna forma, dichos exponentes dan una medida de la diferenciabilidad de la funcion

con ciertas sutilezas como se vera a continuacion.

Sea ‘n’ un entero positivo tal que ‘"< <N+1' Se dice de una funcién que es “Lipschitziana”

de orden ‘@’ si y sélo si existen dos constantes ‘A’ y iy >0’, y un polinomio de orden ‘n’,
P ). tal que para h<hy, se tiene:
(3.2.14) f(ty +h)—P,(h) < A"

La regularidad “Lipschitziana” de F(t). se caracteriza mediante el limite superior del exponente
‘@’ en (3.2.14). Si el exponente de Lipschitz es inferior a la unidad en un punto se dice que la
funcidn es singular en dicho punto.

Una funcion acotada en un instante ‘t' pero discontinua en dicho instante es Lipchitziana de

orden cero. Si ‘@<1’ en ‘', entonces T(t) nho es diferenciable en ‘t y este exponente ‘o’
caracteriza la medida de la singularidad.

Como conclusion, la informacion que se puede extraer de los exponentes de Lipschitz se
refiere a la diferenciabilidad de una funcién, define si la derivada de orden ‘@’ esta acotada

pero no la continuidad de la misma.
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Sea ‘@’ un numero real no entero y el intervalo [a,b] €% .La funcién T se dice que es
uniformemente “Lipschitziana” de orden ‘@’ en el intervalo ‘a,b[’, si y sélo si su primitiva es
uniformemente “Lipschitziana” de orden ‘@ +1’ en dicho intervalo.

Hay que advertir que esta definicidn es global al referirse a intervalos y no a puntos.

3.2.4.2. Herramientas de cuantificacion.

a) Herramientas de cuantificacion clasicas.

Una vez establecida la definicion formal de regularidad de una funcién o de una sefal, la
siguiente cuestion radica en como cuantificar o evaluar las irregularidades cuando aparecen.
Una herramienta clasica para medir la regularidad de Lipschitz de una funcién es medir el

decaimiento asintotico de su transformada de Fourier. Se puede demostrar que una sefial de

2
energia finita F) e 1) g5 “Lipschitziana” de orden ‘@’ si cumple la siguiente relacién:

3.2.15 - .
( ) 17 (w)] @+ i) dwr (4 o0

Esta ultima ecuacién, aunque no se va a demostrar, se puede justificar de una forma no
demasiado ortodoxa desde el punto de vista matematico.
Anteriormente, se vio que la diferenciabilidad de una funcion se puede determinar mediante los

coeficientes de Lipschitz; por tanto, un exponente o que verifique“N < <N+1"indicaria que la

n 2
derivada de orden ‘n’ de esta funcion esta acotada y por tanto Pt e 197)°
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Por otro lado, derivar una funcién en el dominio temporal equivale a multiplicar su transformada

en el dominio de Fourier por términos ‘'V’; atendiendo a estas consideraciones previas se

puede concluir que la ecuacion (3.2.15) expresa que una senal * f(): y su derivada de orden o
son sefiales de energia finita y por tanto estan acotadas.

Hay que advertir que la condicidon expresada segun la ecuacion (3.2.14) no es una condicién
necesaria pero si suficiente y ademas mide la regularidad de la senal globalmente.

Una senal de ruido blanco, que tiene un espectro uniforme y abarca todo el ancho de
frecuencias; requiere un exponente de Lipschitz negativo para que se cumpla (3.2.15). Por
tanto, representa una funcion singular.

Por el mismo motivo la funciéon impulso de Dirac definida de la forma:

d(7) 3 TS(‘C) dr=1

—0o0

es también singular.

Este aspecto puede resultar muy interesante en lo referente al filtrado del ruido como se vera
mas adelante

b) Herramientas de cuantificacion basadas en la transformacién WT.

A continuacion se va a tratar de caracterizar la regularidad a través de los coeficientes de
Lipschitz, previo empleo de la transformada WT. Se demostrara que esta herramienta facilita la
estimacion de estos coeficientes con la ventaja de que dichas estimaciones se efectuan a nivel

local, bien por intervalos, bien por puntos.
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f(t) e

2
Sea I(%)" y [a,b] un intervalo de R . Considérese 0< <1 Para cualquier >0, T(0)

a+8,b—g[‘

es uniformemente “Lipschitziana” de orden ‘@’ en el intervalo ] , Si y solo si existe

una constante ‘A’ para cada ¢ >0 y para cada punto 10 ‘ del intervalo tal que:

(3.2.16) WF (s,t,)] < A,S“

La demostracion de la expresion (3.2.16) puede encontrarse en la referencia [39].
Sin embargo, se puede llegar a esta ultima expresion de una forma intuitiva partiendo de la

ecuacion (3.2.15); la condicion de suficiencia (3.2.15) indica un decaimiento de la transformada

de Fourier f(w) para grandes frecuencias, superior a 1/w*; por tanto, la ecuacion (3.2.16) es
equivalente a (3.2.15) si se consideran las escalas ‘s’ semejantes a las inversas de las
frecuencias. Sin embargo, a diferencia de la condicion (3.2.15), establecida sobre la
transformada de Fourier de la sefal, la condicién (3.2.16) tiene el caracter de necesaria y
suficiente y ademas es una restriccion que al definirse sobre intervalos permite determinar la
regularidad de las sefiales a analizar sobre dichos intervalos.

En virtud de lo anterior se puede plantear el determinar la regularidad (o lo que es lo mismo, los
coeficientes de Lipschitz) de una sefial en un intervalo temporal analizando el decaimiento
logaritmico de los coeficientes obtenidos en su transformacién con ondiculas. Esto resulta muy
interesante ya que con un tratamiento de Fourier no se podria analizar la regularidad sobre
intervalos temporales sino s6lo a nivel global.

Por otra parte, si se detectan perturbaciones se caracterizaran por exponentes ‘@’ grandes lo
cual implica que se produzcan coeficientes de transformacion elevados a escalas crecientes;

sin embargo, las singularidades se veran atenuadas a escalas crecientes al ser sus exponentes
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inferiores a la unidad. Esto es lo que anteriormente se denominé efecto “lupa” y supone un
rasgo de las WT fundamental a efectos de deteccién de daro.

La expresion (3.2.16) muestra el efecto de una perturbacion de regularidad ‘@’ en el plano
escala frecuencia. Sin embargo, esta caracterizacién se da a intervalos no en un punto
temporal preciso. El teorema que se va a enunciar a continuacién proporciona la herramienta
complementaria necesaria para determinar la regularidad de una sefial en un instante

determinado.

2
Sea’ f(t) e (%)™ y ‘n’ un entero positivo correspondiente al numero de momentos nulos de la

ondicula () Considérese que @=N: sj F(t) ‘'es “Lipschitziana” de orden ‘@’ en ‘0,
entonces existe una constante A tal que para cada instante de tiempo alrededor del momento

considerado ‘10’ y para cualquier escala se verifica:

(3.2.17) WE (s,,)] < A (S +[t—t,")

Por otra parte si @ =N pero ‘n’ no es un entero, se dice que la funcion F(t) ‘es “Lipschitziana”

de orden ‘@’ si cumple estos dos prerrequisitos:

1. Existen un valor de ‘¢ > 0" y una constante ‘A’ para los cuales, en la proximidad del instante

considerado ‘10’ y para cualquier escala, se cumple:

(3.2.17i) WF (s,t )| < AS*
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2. Existe un valor de la constante ‘B’ para el que en la proximidad del instante considerado 10’ y

para cualquier escala se cumple:

(3.2.17ii) t-t

W (st )‘SB(S“+‘

log|t —t,| )

La demostraciéon de este teorema se puede encontrar en la referencia [40].
A partir de las ecuaciones (3.2.16) y (3.2.17) se dispone de las herramientas necesarias para
evaluar la regularidad de cualquier sefal en un instante de tiempo, en un intervalo, o

globalmente en todo el soporte temporal en el que dura la seial.

3.2.4.3. Influencias sobre el escalograma.

Una vez cuantificada la regularidad de una sefal con los coeficientes de la transformada, la
siguiente cuestidn radica en como determinar la influencia de este evento de regularidad ‘@’ en

el escalograma.

a) Localizacién temporal:
Supodngase que interesa determinar cuales son los coeficientes afectados por una perturbacién
caracterizada por su exponente de Lipschitz ‘@’ en el eje de tiempos. Si este evento tiene lugar

en el tiempo 10’ y la ondicula madre ‘y(t)’ cubre el intervalo [-11,t2], entonces su version
escalada ‘¥ i (®) ’, en el caso de optar por la transformacion DWT, estara localizada en el rango

[-t12] , t22j] y por tanto V(). estara soportada en el intervalo [(-t1+k)2j , (t2+k)2j].
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Por lo tanto, los coeficientes afectados por la perturbacion seran los localizados en el rango

temporal:

(3.2.18) (-t +k)2i <t, <(t, +k)2!

Esto es lo que se llama cono de influencia de la perturbacion, y en el escalograma aparece
como una especie de embudo cuyo vértice esta localizado en el origen de la perturbacion. (Ver
figuras 18 y 19).

En las figuras 18 y 19 se analiza, previo empleo de la transformada CWT, una senal

f(t) =

5 + sen(x)
X —_

caracterizada por la existencia de un pico en una localizacion
determinada de la escala temporal (transformada Morlet compleja).
Se puede apreciar como la perturbacion genera en el escalograma el cono de influencia

anteriormente comentado.

10 —

2

Figura 18. Perturbacion generada en una sefial temporal “suave”.
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Figura 19. Transformada CWT de la sefal perturbada.

b) Localizacién en frecuencia:

_o-il2, (=it _
Dado que la transformada de Fourier de la ondicula madre vyt =2 (27t -K) viene dada

j/2 -j —i2lko
por 217 (2 w)e ’, de (3.2.4), aplicando la férmula de Parseval, se tiene:

(3.2.19) 1 = L
Cy =72m’2 jF(m)qf (2l w)e ' dw
T —0

siendo ‘F(w) y ¥ (W)> |as transformadas de Fourier de la sefial temporal y de la ondicula
madre, respectivamente. El simbolo *’ indica la operacion de conjugacion compleja.

Supdngase ahora que el soporte temporal de la ondicula madre viene dado por el ancho de

Dpjin @ hax

banda [@rin, me |: a la escala  este ancho de banda sera[ 2’ |, 2' .
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Por consiguiente, una componente espectral ‘w0’ de la sefal original afecta a la escala |’ de la

transformada DWT en el ancho de banda:

(3.2.20)

a)min <w max
i 0

IN

y, por tanto, el siguiente rango de escalas se vera influenciado:

(3.2.21) . _ @
log,| —™" |< j<log,| —™

@y @y

3.2.4.4. Influencias originadas por el ruido de fondo

Una vez caracterizada la regularidad de una fluctuacion y su efecto sobre el escalograma,
parece interesante caracterizar también los distintos tipos de ruido que se pueden superponer a
la sefial medida y su influencia al pasar al dominio escala-tiempo mediante la WT.

El término ruido se utiliza comunmente para designar las sefales aleatorias no deseadas que
aparecen en los sistemas y sobre las que no se tiene ningun control.

Normalmente se caracterizan por una distorsion o “contaminacion” que se superpone sobre la
sefal determinista de interés.

Existen dos tipos de ruido:
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1. Ruido externo al sistema: ocasionado por causas ajenas e independientes al sistema como
por ejemplo las provocadas por el entorno ambiental, por acciones humanas, etc.

2. Ruido interno del sistema: por ejemplo el ruido eléctrico de los sensores empleados para
instrumentar, etc.

En el caso considerado en esta tesis, el ruido interno es el que mas afecta ya que se van a
registrar aceleraciones; si se estuviese interesado en registrar medidas acusticas habria que
considerar ademas el efecto del ruido externo ya que los factores ambientales si que podrian
jugar un papel sumamente importante en dichos registros.

Los efectos generados por el ruido pueden suponer una limitacibn en la capacidad de
deteccion del sistema de diagnosis debido a la pérdida de sensibilidad de medicion de la
instrumentacién que se vaya a utilizar y a la “contaminacion” de las medidas.

Por ello, es muy importante considerar y analizar en detalle los efectos del ruido eléctrico
interno porque afectaran a la robustez del sistema de deteccion y constituyen un factor que
incidira directamente tanto en las falsas alarmas como en la pérdida de “sensibilidad de
deteccion”.

Este ruido eléctrico tiene dos principales contribuciones que son el ruido impulsivo y el ruido
térmico.

Ademas, segun el teorema central limite, se pueden considerar conjuntamente contribuciones
en lo que se denomina ruido de banda ancha de naturaleza Gaussiana.

Cualquier proceso aleatorio es estacionario y ergddico si es independiente del tiempo v,
ademas, cualquier muestra es representativa de todo el conjunto de patrones muestra. El ruido
asociado a la sefal vibratoria a analizar implica frecuencias elevadas por lo que su periodo
caracteristico es muchisimo menor que los periodos asociados a cada vuelta del eje y a cada

paso de diente de los engranajes. Por tanto, se puede considerar dicho ruido como
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estacionario y, ademas, se va a suponer que cualquier muestreo de ruido sobre una vuelta del
eje va a ser representativo del ruido presente durante todo el tiempo de adquisicion de datos.
Evidentemente, al ser los sistemas de adquisicidn digitales la maxima frecuencia asociada a
este ruido vendra limitada por el minimo periodo de muestreo del sistema de adquisicion.
Aparte de la ergodicidad y estacionareidad, se puede considerar el ruido aleatorio como un
proceso de banda ancha, lo que en teoria de sefial suele denominarse como ruido “rosa” [41],
estando su espectro caracterizado por la historia temporal y el espectro ilustrados en la figura

20.

x(£}

\!\A\WW&MM‘{M AW/\W -

t

- 7))

—!'01 ‘*(.U,] f)J‘ mz

Figura 20. Proceso aleatorio de banda ancha.

A continuacion, se va a analizar la transformacion con ondiculas de una sefal real
2
<F(1) e (%) ‘con un ruido de fondo superpuesto:

(3.2.22) f(t)=g(t)+h(t)

2
en donde g(t) e 1(R) representa la sefial vibratoria determinista subyacente y h(t) el ruido
aleatorio contaminante. Se va a demostrar que el grado de influencia de las contribuciones de
la sefal determinista y del ruido dara lugar a aportaciones bien diferenciadas dependientes de

la escala seleccionada.
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El valor cuadratico de la sefial previa vendra dado por la relacion:

(3.2.23) f2(t) = g2(t) + h?(t) + 2g(t) h(t)

Teniendo en cuenta que la transformacién con ondiculas es un operador lineal, se tiene que:

(3.2.24) WF ?(s,t) =Wg?(s,t) +Wh*(s,t) + 2(Wg(s,t) -Wh(s, )

Evaluando la esperanza matematica de la expresion anterior y suponiendo que el ruido tiene un

promedio nulo se tiene:

(3.2.25) E[W 5.1)

E[Mh (5.1)

2} —Wg(s,bf + EDNh (s,t)z}
"] el w07 |- Elnwy? v @)= ey oy 0]

Dado que el valor cuadratico medio del ruido es un valor constante caracteristico del mismo, la
anterior convolucion se transforma en un producto y finalmente el valor cuadratico medio de la

sefal con ruido superpuesto vendra dado por:

(3.2.26) :
v

.., Elny’]
SZ

E[Mf (s,t)z}zwvg(s,t)

2
V/H ?* el valor cuadratico de la norma Euclideana de la ondicula “madre”.

Siendo
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Para cualquier ruido de banda ancha de naturaleza Gaussiana la anterior ecuacion queda

reducida a:

3.2.27 2 2 2 2
(3.:2.27) e[t (5.0 =W + % '

De las ecuaciones (3.2.26) y (3.2.27) se pueden extraer dos conclusiones importantes:

- El ruido de banda ancha genera una contribucién que hace que los coeficientes de la

transformada crezcan de forma explosiva cuando la escala tiende a cero.

- La varianza del ruido esta asociada a la energia de la sefial dado que se puede obtener a
partir del area obtenida de su espectro de potencia, el cual es un indicador de la energia de la
sefal y lo habitual es que ésta sea muy pequefia. Por tanto para escalas crecientes, este ruido

tiende a desvanecerse.

3.2.5. IMPLEMENTACION MEDIANTE DOS EJEMPLOS NUMERICOS

Con objeto de ilustrar los aspectos expuestos en el apartado anterior, se van a mostrar dos
ejemplos numéricos. En ambos casos, se va a emplear la transformada continua aunque se
obtendrian conclusiones analogas si se realizase una transformacion discreta.

Ejemplo 1.

Como primer ejemplo, se va a tomar una funcién de respuesta en frecuencia de un sistema
(figura 21) que viene caracterizada por la existencia de grandes pulsos en las frecuencias de
resonancia. Como se sabe, la altura de estos “picos” de la respuesta estructural, es decir la

regularidad de la senal, dependera del valor del amortiguamiento de la estructura.
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El interés en este estudio radica en aplicar las técnicas indicadas anteriormente para tratar de
identificar las singularidades, si es que existen, su localizacion y el valor de los exponentes de

Holder en estas localizaciones.

Sefial Original
3 T

o
T

Magnitud

0.5~

| 1 | | | 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Puntos de muestreo temporal

Figura 21. Sefial temporal ejemplo 1.

Para el estudio realizado, se va a considerar la figura 21 como un historico temporal de una

senal vibratoria.

El estudio de esta sefal se ha efectuado mediante transformacioén con ondiculas de la familia
‘Daubechies’ de orden ‘4’, lo que implica que se pueden caracterizar coeficientes de Holder o
Lipschitz hasta de cuarto orden.

El escalograma resultante de la transformacion CWT, obtenido mediante el programa MATLAB,
se muestra en la figura 22. En el eje de abscisas se ha representado el dominio temporal y en
el de ordenadas las escalas. El mapa de colores indica la magnitud que alcanza cada

coeficiente de la transformacion WT.
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CAPITULO 3. SISTEMA DE DETECCION Y DIAGNOSIS BASADO EN ONDICULAS Y REDES
NEURONALES ARTIFICIALES.

Ca,b Coefficients - Coloration mode : init + by scale + abs

|

Scale of colors from MIH to MAX

Figura 22. Transformada CWT de la sefial del ejemplo 1.

Como cabria esperar, los pulsos en las resonancias se pueden caracterizar por polinomios de
alto orden que se propagan en el escalograma a lo largo de su cono de influencia.

Para determinar la regularidad de la sefial en estos posibles puntos de resonancia, se va a
examinar el valor del decaimiento del mdédulo de los coeficientes de la transformacion en el

cono de influencia de dichas regiones.
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Para facilitar esta ultima tarea, se representa el escalograma de la figura 22 en un diagrama de
relieves tridimensional (figura 23). La localizacion de las zonas de maximos locales proximas a
escalas nulas (ya que las singularidades corresponden a exponentes negativos y por tanto su
influencia debe de ser apreciable a escalas proximas a cero) permite determinar la pendiente y
el decrecimiento de estos maximos a fin de estimar los exponentes de Holder o Lipschitz
mediante la ecuacién (3.2.16). En general, se estd hablando de un rango de escalas

comprendido entre 0 y 10 unidades, aproximadamente.

CWT

“#“:‘;:g, e

i # ‘h m ’ "'. :_

‘H h ’ I.f' \R

‘ :‘Q:le '
t

"I- ’

7 ";

’p p“ﬂ' n |

m ;pi‘ g"ﬂ* 3 gﬁ?,ﬁ.,,*’ ;&
l;§ i u

h‘“‘* i tf.‘ ?H

“alor del coeficiente

iy
I

el

Escalas

Puntos de muestreo temparal

Figura 23. Mapa de relieves 3D de los coeficientes CWT de la sefial del ejemplo 1.

Las zonas mas proximas a las abscisas temporales 40 y 80-90 representan puntos de
singularidad que, sin duda, corresponden a frecuencias de resonancia del sistema estructural.

Como los exponentes son superiores a cero (en concreto en ambas localizaciones son 0.8 y
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0.7, respectivamente) su efecto se intensifica con la escala, lo cual resulta muy interesante a
efectos practicos ya que la tendencia del ruido, segun lo comentado anteriormente, es
justamente la contraria, es decir atenuarse al aumentar el nivel de escalas.

Ejemplo 2

Como segundo ejemplo, se ha considerado la misma sefal de la figura 21 pero con “ruido” de
fondo superpuesto. El objetivo fundamental es mostrar el desvanecimiento del efecto
‘contaminante” del “ruido” con la escala segun las ecuaciones (3.2.26) y (3.2.27). Para
cuantificar tal efecto se determina a qué nivel de escala la contribucion del ruido al valor
absoluto del coeficiente de la transformada es de un orden de magnitud inferior a la aportacion
debida a la sefial subyacente (sefal pura sin contaminar por el ruido) dentro del cono de
influencia de la singularidad correspondiente a la abscisa ‘40’.

Mediante la herramienta SIMULINK de MATLAB, se ha afiadido un ruido Gaussiano a la sefal
con un ancho de banda comprendido entre cero y cinco hertzios, con un valor promedio nulo y
cuyo valor cuadratico medio es de ‘0.1997 unidades’ (este valor ha sido calculado por
integracion del espectro de potencia en SIMULINK). La sefal resultante contaminada se

muestra en la figura 24.

-82-



Sefial Contaminada
3 T T

25+ —

&)
T
|

Magnitud

0.5 —

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Puntos de muestreo temporal

Figura 24. Sefal temporal con ruido.

Para cuantificar el desvanecimiento del ruido en el escalograma de la transformacion, si se
desea que la contribucién de dicho ruido a la transformacién sea de un orden de magnitud
inferior (factor 10) que la aportacion debida a la sefial subyacente, se tiene de (3.2.17) y
(3.2.27) la siguiente relacion en el cono de influencia de la singularidad correspondiente a la
abscisa ‘40’

3.2.28 2
(3:2.28) s —100. ELO'

En esta ecuacion lo valores de ‘A’ y ‘o’ se han extraido del ejemplo anterior mientras que el
valor cuadratico medio se ha obtenido por integracién directa con SIMULINK. En funcién de los

valores calculados, se puede predecir que el ruido se desvanecera a partir de la escala:
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(3.2.29) S=37

Esto se puede comprobar cualitativamente en un mapa de relieves de la transformada de la
sefal con “ruido”, realizando una aproximacion en un diagrama de detalle sobre la zona de
escalas proximas al valor anteriormente calculado en la singularidad de abscisa ‘40’ (ver figura
25). Como el numero de puntos de muestreo por paso temporal es igual a diez puntos por
segundo se tiene un total de dos mil puntos temporales de muestreo en el eje de abscisas.
Ademas, en esta figura se han omitido las escalas préximas a cero ya que en la proximidad de
estas zonas la contribucion del “ruido” al valor de los coeficientes de la transformacién se hace

explosiva y cadtica tal y como cabria esperarse de las ecuaciones (3.2.26) y (3.2.27)
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CAPITULO 3. SISTEMA DE DETECCION Y DIAGNOSIS BASADO EN ONDICULAS Y REDES

NEURONALES ARTIFICIALES.
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Figura 25. Detalle de los coeficientes CWT de la sefal con ruido.
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En la figura 25 se puede apreciar como el relieve, que es también comun al de la figura 23 en
la abscisa ‘40’, empieza a “despegar” y a elevarse a partir del nivel de escala ‘3’ tal y como se
habia predicho en el analisis previo.

Por otra parte, se puede demostrar que la transformada WT de la sefial original (empleando la
familia de transformacion Daubechies de orden tres) sin ruido para la escala 3.7 produce unos
coeficientes en la abscisa 40 de aproximadamente 0.23 unidades, mientras que si se realiza la
misma transformacién unicamente para el ruido en la misma escala y abscisa, los coeficientes
toman un valor de 0.03 unidades; por consiguiente, la contribucion del ruido a la sefal total
(sefial determinista mas el ruido artificial) es de un orden de magnitud inferior en el valor del
coeficiente y, por tanto, se pueden dar por correctas las predicciones efectuadas mediante las

expresiones (3.2.28) y (3.2.29).

-86-



3.3. DIAGNOSIS MEDIANTE REDES NEURONALES ARTIFICIALES.

En esta seccidon se van a introducir las redes neuronales artificiales como instrumento de
clasificacion automatica, para el reconocimiento de patrones andmalos o novales en las
sefales pretratadas y como herramienta de cuantificacion automatica del grado de severidad
de la degradacion del componente mecanico dafiado

Se puede indicar, por tanto, que constituyen una herramienta fundamental en el disefio del
sistema de diagnosis propuesto en esta tesis.

Esta seccion se organizara de la siguiente manera, en una primera parte se introducen los
fundamentos de las redes neuronales artificiales y se muestra su analogia con los sistemas
biologicos de aprendizaje, en especial con el cerebro. Se presentaran igualmente los modelos
estandares de neuronas y los tipos fundamentales de arquitecturas empleadas. A continuacion
se comentan cuales son los beneficios del empleo de las redes neuronales artificiales, en
especial para el problema de diagnosis que esta tesis aborda.

Por ultimo, se muestran dos aplicaciones fundamentales para la estrategia de diagnosis como
son la aplicacién de las redes en problemas de regresién y la aplicacién de las redes en
problemas de deteccién noval; en todos los casos se justificara el empleo de las topologias
mas interesantes para abordar estos dos tipos de problemas.

En este tema se omiten las demostraciones de algunos teoremas y se evita el entrar en
detalles matematicos; en cualquier caso se pretenden sentar las bases tedricas necesarias
para entender las redes neuronales artificiales como instrumento eficaz para tratar la

problematica de diagnosis y deteccidn en tiempo real.
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3.3.1. FUNDAMENTOS DE LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Las redes neuronales artificiales tratan de emular el tratamiento de informacién que realizan los
sistemas neurobiolégicos aunque, como parece evidente, los dispositivos bioldgicos son
muchisimo mas efectivos y rapidos en tareas como el reconocimiento de patrones que
cualquier ordenador disefiado por el hombre; a modo de ejemplo, el tiempo de reconocimiento
de una foto de un familiar por parte de una persona se estima en 20-100 milisegundos,
mientras que esta operacion en una computadora podria llevar dias.

La efectividad y la rapidez de los sistemas neurobioldgicos para resolver problemas los hace
especialmente atractivos. Estos sistemas operan de forma muy diferente a cualquier
ordenador, asi, a grandes rasgos, manipulan la informacioén con sistemas de procesamiento no-
lineales, sencillos, masivos y en paralelo que les confiere las caracteristicas de: paralelismo de

célculo, memoria distribuida y adaptabilidad al entorno.

3.3.1.1. Breve introduccion bioldgica.

Antes de proseguir, parece interesante ver como las neuronas biolégicas manipulan las
sefales, con el objetivo de establecer un paralelismo y tratar de emularlas con sistemas
artificiales ya sea mediante hardware o software.

La descripcidon de las neuronas se debe en gran parte al trabajo de Ramén y Cajal [43] por el
que obtuvo el premio Novel (1911); éstas, a efectos funcionales, pueden definirse como
procesadores de informacion sencillos con un canal de entrada de informacion, las dendritas,
un o6rgano de computo, el soma, y un canal de salida, el axén (figura 26) que transmite

informacion a nuevas neuronas mediante lo que se llama sinapsis.
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Figura 26. llustracion de neurona bioldgica.

En relacion a la sinapsis, se habla de neuronas presinapticas (las que envian sefales) y
postsinapticas (las que realizan las funciones de receptores). La informacion fluye de forma
direccional por lo que las sinapsis son direccionales.

La sefal nerviosa puede ser de naturaleza quimica o eléctrica, en general la transmision
quimica prevalece fuera de la neurona mientras que la eléctrica lo hace en el interior.

Veamos, de forma somera, como tiene lugar la transmisién de una sefial nerviosa para una
neurona estandar. En estado de reposo la neurona queda cargada con iones P2- que, dado su
tamano, son incapaces de atravesar su membrana, en desequilibrio con una concentracion

elevada de iones Na+ presente en el medio exterior de la neurona y que en principio son
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incapaces de atravesar dicha membrana, por tanto el soma hace el papel de condensador
manteniendo una diferencia de potencial en reposo de -60 mV, entre ambos medios.

Las neuronas presinapticas, en funcion del grado de excitacion, liberan, lo que se llaman,
neurotransmisores que se acoplan en la superficie de la membrana del soma y que la
convierten en permeable a los iones de Na+, cuando el numero de éstos es suficientemente
grande en el interior de la neurona, de tal forma que la barrera de potencial decae por debajo
de los -45 mV, la diferencia de concentracién de iones sodio en el interior y exterior hace que
éstos entren en el interior del soma desporalizandolo de forma brusca, de forma que la neurona
pasa a tener una diferencia de potencial de + 50 mV. A continuaciéon la neurona vuelve a su
potencial de reposo; este proceso da lugar a la generacion de una sefal eléctrica que se

propaga a lo largo del axon.

3.3.1.2. Modelo de neurona artificial

Se llama neurona artificial o unidad de procesamiento, a un dispositivo simple de calculo que, a
partir de un vector de entradas, produce una unica salida.

Las partes que constituyen la neurona artificial (figura 27) son las siguientes:

X; (1),

1. Vector de entradas: formado por la sefal de excitacion, y representado como
2. Pesos sinapticos: Indican el grado de intensidad o excitaciéon de las neuronas presinapticas
‘" en su interaccidn con la neurona post-sinaptica j’, se representan como ‘wij’.

3. Regla de propagaciéon: Determinan el valor del potencial postsinaptico, en funcion de las
sefales de entrada y de los pesos. La regla de propagacién mas habitual viene dada por la

suma ponderada de las entradas con los pesos sinapticos:
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(3.3.10) hy () = > w; x; — 6

donde ‘G’ representa el valor umbral o potencial de activacion de cada neurona.
Otro tipo de regla de propagacion muy utilizada en las redes, es la basada en la distancia

Euclideana:

(3.3.1ii) hy(®) = 3 (x; —w; )’

4. Funcion de activaciéon o funcién de transferencia: Establece el grado de activacion de cada
neurona en funcion del estado anterior y del potencial postsinaptico actual y establece el valor
de la sefal de salida (excepto en algunos casos como la maquina de Boltzmann donde a esta
funcidn se le aplica otra funcion estocastica).

Existen numerosos tipos de funcion de transferencia entre los que caben destacar, por su uso,

las funciones de identidad, las funciones sigmoideas y las funciones Gaussianas.

(3.3.2) yi(t) = fi(a (t-2),h (1))

f() yi

v

Entradas

Dendritas «»Sinapsis «—»Soma «——»Ax0n <»Salida

Figura 27. Modelo de neurona artificial.
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3.3.1.3. Estructura de la red, modos de operacion.

Formalmente una red neuronal se define como un sistema constituido por una serie de
procesadores paralelos masivamente distribuidos que tratan de emular al cerebro humano en
los dos aspectos siguientes:

El conocimiento se adquiere del entorno a través de lo que se denomina fase de aprendizaje o
entrenamiento.

Los pesos sinapticos se emplean para almacenar el conocimiento adquirido.

A partir de las neuronas artificiales se puede pensar en establecer una red artificial, imitando la
organizacion neuronal del cerebro para tratar una determinada informacién del medio externo.
Este de forma muy simple utiliza la informacién capturada por unos receptores y la manipula
con un determinado grupo de neuronas agrupadas en torno a capas en areas especificas y
concretas del encéfalo para determinar una decisidén que es ejecutada en los actuadores.

El transporte de informacion y ejecucién es unidireccional (figura 28).

PERCEPCION.
ESTIMULO CEREBRO »ACTUADOR

S.NEURAL “|RESPUESTA

A 4

Figura 28. Esquema de transporte de informacién en el sistema nervioso.

Con este simple esquema es factible la realizacion de un modelo artificial paralelo, asi se
puede pensar en la percepcidn realizada en una capa que directamente proporciona el vector

de entradas al resto de la estructura, de igual modo podemos pensar en los efectores como
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una capa de neuronas cuyo valor de salida sea la activacion de las mismas y que constituyan
por tanto la salida de la red, por otra parte es posible el agrupar las neuronas artificiales en
capas de un modo similar a las capas del cortex cerebral, por tanto una estructura de red

neuronal es la indicada en el esquema de la figura 29.

RED NEURONAL

NEURONA

Figura 29. Esquema del modelo organizativo de las neuronas.

Una vez determinada la arquitectura de la red neuronal caben plantearse las dos siguientes
preguntas: a) ;Como se establecen las conexiones entre las distintas neuronas artificiales? y

b) Una vez configurada toda esta estructura, ;cémo opera?

La primera pregunta hace referencia a la determinacion de los pesos sinapticos de la red; el
ajuste de estos pesos se denomina aprendizaje o entrenamiento y se efectua a partir de una
serie de patrones de entrada-salida mediante la minimizacién de una funcién de error o coste,
que mide la eficacia operativa actual de la red.

Este proceso de aprendizaje es usualmente iterativo, dada la naturaleza no-lineal de las redes

artificiales empleadas.
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Hay dos tipos de aprendizaje, el supervisado y el no supervisado. En el aprendizaje
supervisado, se tutela a la red, mediante patrones constituidos por variables de salida
diferentes a las variables de entradas. En el no supervisado se presentan a la red multitud de
patrones sin adjuntar ninguna respuesta.

Una vez entrenada la red artificial, el valor de los pesos se “congela” y la configuracién de la
estructura queda fijada, estando la red neuronal ya dispuesta para tratar la informacién. Se
busca que la red neuronal artificial, realice predicciones razonables ante entradas

desconocidas para la misma, es lo que se denomina generalizacion.

3.3.1.4. Beneficios del empleo de redes neuronales artificiales.

A continuacion se van a enumerar algunas de las caracteristicas fundamentales de las redes
neuronales artificiales con objeto de justificar su empleo:

- Las redes neuronales no pretenden determinar el funcional subyacente o generador de datos,
cuya relacién de causalidad proporciona una determinada salida en el sistema ante una
entrada. Unicamente actian a modo de caja negra proporcionando salidas razonables ante las
mismas entradas, ya que éstas cuentan con la experiencia adquirida en la fase de aprendizaje
y son capaces de generalizar ante entradas para las cuales no han sido entrenadas.

Esto es muy util en problemas de regresion complejos, como se vera a continuacion, donde no
se tiene ningun conocimiento de tal generador de datos, es el caso de numerosos problemas
inversos y de clasificacién en la ingenieria, ya que no sera necesario ni determinar, ni asumir
ninguna hipotesis acerca de la funcion de densidad de probabilidad.

- Una vez entrenadas realizan prondsticos, casi de forma inmediata, ya que implican

operaciones muy sencillas entre las neuronas, esto las hace muy apropiadas para su empleo
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en problemas donde es necesario realizar una diagnosis en tiempo real, como es el caso que
se pretende estudiar en esta tesis.

- Si se utilizan funciones de activacion no lineales (en la mayoria de los casos), los prondsticos
efectuados por tales redes neuronales seran como es légico no lineales ya que una red
disefiada con interconexiones no lineales, es en si misma no lineal.

La no linealidad es muy importante, especialmente cuando el proceso fisico generador de la
sefal sea no lineal. En el caso de maquinas rotativas con transmisién de potencia mediante
engranajes, la fuente de generacion de senales vibratorias se debe a un choque o impacto
entre las superficies en las que se produce el par de engrane, este impacto, es de naturaleza
claramente no lineal.

- Las redes neuronales son sistemas especialmente robustos incluso en las condiciones de
funcionamiento mas adversas. Si alguna interconexién o alguna neurona resulta dafiada, la
pérdida de funcionalidad de tal sistema no se ve seriamente afectada. Esto se debe a que el
almacenaje de la informacion se distribuye en toda la red, por consiguiente, el deterioro de una
red se da de forma gradual y no de forma catastréfica, como podria ocurrir con un sistema
electronico de diagnosis.

- Las redes neuronales tienen la capacidad de adaptar sus pesos sinapticos a cambios en el
entorno en el que han sido entrenadas. En particular una red que ha sido configurada para
unas condiciones especificas de operacion puede ser rapidamente reentrenada para afrontar

pequefos cambios en las condiciones operativas.
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3.3.2. APLICACION DE REDES NEURONALES EN PROBLEMAS DE REGRESION

Un problema comun en ingenieria consiste en determinar, a partir de la observacién de los
patrones constituidos por parejas de variables de entrada y salida, un funcional aproximador
que establezca la relacién de causalidad entre dichas variables. Este proceso, conocido como
aproximacion funcional en el entorno del andlisis numérico, se denomina aprendizaje
supervisado en el campo de las redes neuronales artificiales.

El conjunto de patrones de entrenamiento estd constituido por pares de variables
independientes (variables de entrada) y dependientes (variables de salida).

En esta seccion se va a explotar el empleo de redes neuronales artificiales (ANN) como
herramienta de “proyeccion” entre los espacios de variables de entrada y salida.

La idea basica para entender la capacidad aproximadora universal de las redes neuronales
consiste en que éstas, si se combinan de forma adecuada, son capaces de construir cualquier
funcion de base localizada en cada punto del espacio de entradas; por tanto, mediante la
combinacion lineal de dichas funciones base se puede aproximar cualquier hipersuperficie
constituida por las variables del espacio de salida ([55] a [58]).

Esta capacidad aproximadora se puede implementar mediante dos topologias o arquitecturas
de redes neuronales artificiales, el perceptron multicapa (MLP), y las redes de funcion de base

radial (RBF).

3.3.2.1. Implementacion mediante redes RBF

Las redes de base radial se caracterizan porque estan formadas por una unica capa oculta
(figura 30) y cada neurona de esta capa posee un caracter local, en el sentido de que cada

neurona oculta de la red se activa en una region diferente del espacio de patrones de entrada.
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Este caracter local viene dado por el uso de las llamadas funciones de base radial,

generalmente la funcién Gaussiana, como funciones de activacion.

Figura 30. Esquema de red RBF.

El modelo de neurona caracteristico de este tipo de redes se puede representar mediante el
diagrama de bloques de la figura 31. La sefal de salida se define mediante la siguiente

expresion:
(3.3.3) y = ¢ (a) =4 (dist (w, x)b])

Wi Wy Wj3 Whp
X1 W
ng 2
X3 |dist (w, x) — N\ PV

X1

Figura 31. Modelo de neurona empleada en las redes RBF.
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El parametro ‘a’ de la funcién de transferencia se determina mediante la distancia entre el
vector de entradas y el centro o vector de pesos de la funcion de base, multiplicada por el
parametro ‘b’. La funcion de transferencia o activacién de dicha neurona se obtiene como ya se
indico previamente mediante una funcién de tipo Gaussiano.

La respuesta de la neurona sera tanto mayor cuanto mas cercana sea la distancia entre el
vector de entradas y el centro de la funcion base localizada.

En la capa oculta, como se indicé previamente, estdan embebidos los centros de las funciones
base localizadas y la capa de salida esta constituida por neuronas con funciones de activaciéon
puramente lineales, por tanto se pueden escribir las estimaciones efectuadas por esta red

neuronal mediante la siguiente expresion:

3.34 M
334 V() = 3w, (%) D,

Rescribiendo esta ecuacién en notacion matricial se obtiene la siguiente relacién:
(3.3.5) y(x)=W ¢

En el caso de emplear funciones de base Gaussianas se tiene:

(3.3.6)

Los parametros a ajustar durante el entrenamiento son:
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i) Numero de neuronas en la capa oculta.

ii) Posiciones de los centros de las funciones base de cada neurona (pesos sinapticos de la
capa oculta).

iii) Anchura de las funciones de base ‘0]’ (Que puede ser variable para cada neurona o
subconjunto de neuronas, o por el contrario fijo para todas).

iv) Pesos sinapticos de la capa de salida.

Dentro de las estrategias de entrenamiento de las redes RBF hay dos enfoques claramente
diferenciables, el primero adopta la técnica del ajuste de parametros puramente supervisado
(dicha técnica es la empleada por las redes MLP, “Perceptrén multicapa”) la cual implica la
resolucién de un problema de optimizacién o ajuste no lineal; el segundo enfoque adopta una
técnica que algunos califican como hibrida (entre supervisada y no supervisada) que se basa
en la diferencia de los papeles que juegan las neuronas de la capa oculta y de salida de la red
RBF y que trata de resolver el problema de ajuste en dos etapas, en la primera de ellas se
establece el numero de centros de neuronas asi como sus posiciones (pesos sinapticos de la
primera capa) basandose unicamente en los patrones de las variables del espacio de entradas
(técnica no supervisada); una vez completada esta fase unicamente queda pendiente el ajuste
de los pesos de la capa de salida, el cual, como se vera implica la resolucién de un problema
de optimizacion lineal (entrenamiento supervisado).

A grandes rasgos, se pueden intuir los beneficios obtenidos siguiendo la estrategia hibrida ya
que no se cuenta con las desventajas del empleo de técnicas de optimizacion no lineal que
implican problemas de velocidad de convergencia, problemas de estancamiento en minimos

locales, etc.
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A continuacion se va a describir brevemente la filosofia a seguir en cada etapa de la estrategia
hibrida indicada anteriormente:

1) Establecimiento del numero de neuronas de la capa oculta (centros de Kernel), ajuste de
pesos sinapticos de dicha capa y anchura de las funciones base.

Existen numerosos enfoques y técnicas para completar esta etapa, de entre las cuales cabe
destacar la técnica OLS (“Orthogonal Least Squares”). Basicamente, la idea de este
procedimiento consiste en incrementar secuencialmente el numero de funciones base o
neuronas, cada una centrada en cada punto de la muestra; esto se realiza por medio de la
construccion de un conjunto de vectores ortogonales expandidos por cada dato de los patrones
de entrenamiento,

Esto posibilita localizar la siguiente funcion de base a afadir porque el algoritmo minimiza el
error cuadratico medio residual.

(Para obtener mas informacién sobre este algoritmo consultar las referencias [44] y [45].)

Por otra parte, la eleccién de la anchura de las funciones base,’c’, se suele realizar de una
forma heuristica, aunque se suele elegir igual para todas las neuronas. Este parametro
dictamina el grado de suavidad de las estimaciones efectuadas por la red neuronal. Si este
parametro es lo suficientemente pequefio como para que no exista solape entre las funciones
base, entonces las predicciones efectuadas por la red seran casi discontinuas; si, por el
contrario, la anchura es muy grande, la prediccion efectuada por la red tendera a un hiperplano,
es decir, tendera a dar una respuesta casi lineal y habra que llegar por tanto a una solucion de

compromiso.
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2) Ajuste de los pesos de la capa de salida.
Suponiendo completada la fase anterior (eleccién del numero de neuronas de la capa oculta y

Sus pesos sinapticos) si se minimiza el error cuadratico medio de la relacion (3.3.7):

(3.3.7) £ :;;{y(xn) —f”}2

se habran ajustado los pesos sinapticos de las neuronas de la capa de salida, siendo ‘t" el
vector de salida de cada patron enésimo para un vector de entradas ‘X’ e ‘y’ la estimacion
efectuada con la red neuronal artificial.

Por tanto, en virtud de las relaciones (3.3.5) y (3.3.7) se obtienen los pesos éptimos que vienen

dados por la siguiente ecuacion:
(3.3.8) FTIWT =4"T
Por ultimo, la solucién formal a los pesos vendra dada por:

(3.3.9) W =§ T

N
donde la notacion g indica la pseudoinversa de ¢ ‘, en la practica las ecuaciones (3.3.9) se

resuelven utilizando una descomposicién de valores singulares para evitar problemas de mal

condicionamiento de la matriz 4 ‘. Por tanto, la segunda capa de pesos se puede encontrar de

forma muy rapida si se utilizan técnicas de inversién de matrices apropiadas.
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3.3.2.2. Implementacion mediante redes MLP

Para este tipo de red el modelo de neurona viene dado mediante el diagrama de bloques de la
figura 32. Segun esta figura, la salida de las capas ocultas de la red MLP viene dada por la

siguiente ecuacion:

(3.3.10) y = ¢ (WX +b)

siendo la funcion de activacién ‘¢’ una funcién de tipo sigmoideo.

X1 s
ng a N
Xs > e y

W3

A\ 4

Wi ' 1
Xn b

Figura 32. Modelo de neurona MLP.

La arquitectura de la red se organiza mediante una serie capas ocultas con funciones de
transferencia sigmoideas (el numero de capas viene determinado por la complejidad del
modelo a representar) y una capa de salida con neuronas cuya funcidon de transferencia es

puramente lineal (figura 33).
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Figura 33. Red neuronal MLP.

Como la funcién de activacion de la neurona da lugar a una respuesta con forma de superficie
sigmoidea (figura 34.a), es posible combinar dos neuronas con orientacion ortogonal vy
desplazadas una cierta distancia para dar lugar a una superficie en forma de cresta (figura
34.b); combinando mas neuronas con orientaciones ortogonales se puede formar una
superficie de respuesta con forma de monticulo localizado rodeado de otra serie de crestas que
tienden a extenderse hasta el infinito (figura 34.c). Para aislar el monticulo central (figura 34.d)
es necesario anadir otra capa mas a la estructura que actua a modo de filtro de la respuestas
de la capa anterior (se filtra el monticulo central y se atenuan el resto de crestas).

Por tanto, en la red MLP se puede sintetizar cualquier funciéon de base localizada con un
minimo de tres capas, es decir, se pueden construir funciones de tipo Kernel y es viable la

resolucidn del problema de regresion que se planteaba al comienzo del capitulo.
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Figura 34. Combinacién de capas de neuronas MLP.

El entrenamiento de este tipo de red se suele efectuar con cualquier algoritmo de optimizacién

no lineal como el de Newton, Cuasi-Newton, Levenberg-Marquadt, etc. ([46] y [47]).

3.3.2.3. Comparativa de topologias MLP y RBF

A pesar de la diferencia en la estructura de ambos tipos de redes, en la actualidad y para
numerosas aplicaciones, estas dos topologias se emplean habitualmente para problemas de
proyeccion o regresion no lineal, por tanto parece conveniente plantear sus principales
diferencias a fin de justificar la eleccion de uno u otro tipo.

A grandes rasgos, se pueden destacar las siguientes diferencias [48]:
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1. Los parametros libres o parametros a ajustar en el caso de las redes MLP se obtienen
mediante una estrategia global de optimizacion no lineal, mientras que en el caso de las redes
RBF se obtienen en dos fases, una de ellas emplea una técnica no supervisada mientras la
otra implica la resolucion de un problema lineal

Se puede por tanto concluir que al aplicar redes MLP en la resolucién de problemas de
optimizacién no lineal con superficie de respuesta muy plana se pueden tener problemas de
estancamiento en minimos locales y dificultades con la velocidad de convergencia. En este
caso seria preferible el empleo de redes RBF.

2. La estructura de la red RBF implica dos capas (figura 31) mientras que la estructura MLP
ofrece un complejo patrén de conectividad con mas de una capa. A pesar de este hecho,
algunos autores consideran que el numero de neuronas requerido en un problema de regresion
no lineal, en el caso de las redes RBF es muy superior al de las empleadas para el mismo
problema con una topologia MLP [49], dado que el numero de neuronas en el caso RBF es
proporcional al espacio constituido por las variables de entrada, lo cual supone una mayor
eficiencia de las redes MLP en lo referente a tiempos de computacion (estando la red ya
entrenada), ademas supone un ahorro si se piensa en su implementacion directa mediante

soporte electrénico.

3.3.3. APLICACION DE REDES NEURONALES EN LA DETECCION NOVAL DE
FALLOS EN MAQUINARIA ROTATIVA

La deteccion noval consiste en la identificacion de nuevos patrones sobre una sefial o sefiales
que un sistema de aprendizaje (en este caso una red neuronal) no ha conocido durante la fase

de entrenamiento.

-105-



Puede entenderse el problema de la deteccién noval como un problema de clasificacion binario
que distingue las sefiales procedentes de la maquina a analizar entre dos estados de
funcionamiento, el estado normal y el anémalo o noval.

En esta tesis la deteccion noval se realizara sobre vectores constituidos no por la sefal
vibratoria original, sino sobre los coeficientes obtenidos de su transformacién DWT.

En este caso y a diferencia de otros “detectores novales” no se ha empleado un unico
parametro para determinar las condiciones de funcionamiento degradadas en la maquinaria,
sino que se emplea un vector de indices novales que aportara informacion de anormalidad en
lo referente a la localizacion tiempo-frecuencia del “dafio”, lo cual servira en algunos casos para
localizar el componente defectuoso en la maquina rotativa.

El tipo de red neuronal que se va a emplear para tales propdsitos es una red no supervisada.
La ventaja que presenta este tipo de redes es que, a priori, no necesitan clasificar las distintas
condiciones de operacion de la maquinaria, ya que esto implicaria los siguientes perjuicios en
el sistema de deteccion:

1. Conocer de antemano todas las condiciones de operacién de la maquina.

2. Realizar el entrenamiento separando las senales obtenidas segun las distintas condiciones
operativas.

3-Se necesitaria una red para cada condicion de operacion.

Las redes no supervisadas, sin embargo, no necesitan conocer las distintas condiciones en las
que funciona la maquina, de hecho, llegan a aprender cuales son dichas condiciones; no
obstante, conviene indicar que durante el entrenamiento se consideren todos los puntos de
operacion de la maquinaria, de no ser asi, un punto que no estuviera asociado a ningun estado
de degradacion podria ser detectado como tal, ya que seria diagnosticado como un estado

noval a partir de la definicion que hemos expuesto al comienzo de esta seccion.
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En el estudio llevado a cabo, se han utilizado para la implementacion de los detectores novales
redes no supervisadas autoasociativas o de cuello de botella, dada su simplicidad de
implementacion tanto a nivel programacion como en soporte electrénico, aunque cualquier otro
tipo de red no supervisada, como por ejemplo las redes SOM (mapas autoorganizados),

pudiera ser igualmente efectivo.

3.3.3.1. Implementacion con redes autoasociativas

Este tipo de red corresponde a un tipo de red MLP no supervisada configurada para reproducir
en la salida los patrones de datos mas relevantes o comunes del espacio de las variables de
entrada. Para ello, estas redes adoptan como variables objetivo las mismas variables de
entrada, es decir tratan de proyectar los vectores de entrada sobre si mismos.

Antes de proseguir detallando las posibilidades de las redes autoasociativas, parece
interesante ver cdmo se aborda esta tarea de reconocimiento de rasgos nuevamente desde la
perspectiva estadistica, la cual se apoya en una técnica llamada analisis de componentes
principales (PCA o transformacion Karhunen-Loéve); posteriormente se indicara su
implementacion directa mediante las redes autoasociativas [50].

Con el andlisis de componentes principales se reduce el numero de rasgos necesarios para
una representacion efectiva del espacio de entrada; esto matematicamente equivale a buscar
una proyeccion del espacio de entrada en un subespacio de menor dimensién de tal forma que,
cuando se realice la transformacion inversa, el vector sintético generado de esta manera sea lo
mas semejante posible al vector original. Por tanto, en lugar de manejar los datos del espacio
original de entrada, se utilizan sus proyecciones en el espacio reducido (rasgos principales) ya
que previamente se ha asegurado que la pérdida de informacion derivada de esta compresion

sea lo mas pequena posible.

-107-



Para realizar esta compresién, se determinan primeramente los autovectores y autovalores de
la matriz de covarianzas de las muestras constituidas por los vectores del espacio de entrada,
para después proyectar los vectores de entrada, ortogonalmente, en el subespacio constituido
por los autovalores dominantes. Esta operacion se denomina codificacion.

Se puede indicar que si se expande de nuevo el vector proyectado al espacio de entrada,
mediante una transformacion inversa (decodificacion), su diferencia respecto al vector original
es minima.

La implementacién mas simple de la técnica PCA mediante redes neuronales podria realizarse
de la siguiente manera: a) La etapa de codificacién se implementaria utilizando una capa oculta
con un numero de neuronas inferior al del espacio de entrada; esto equivaldria a la proyeccion
del vector de entrada (proyeccion lineal o no lineal dependiendo de la funcidn de activacion de
la neurona) en un espacio de menor dimension. b) La decodificacidén se llevaria a cabo previo
empleo de una capa de salida con el mismo numero de neuronas (con funciones de activacion
lineales) que el vector de entrada.

La estructura de este tipo de red se muestra en la figura 35 a.

-108-



Figura 35. Redes neuronales autoasociativas.

Si las funciones de activacion en la capa oculta son lineales se puede demostrar que el ajuste
de los pesos durante la fase de entrenamiento tiene un minimo global; la consecucion de este
minimo equivale a la proyeccidn del espacio de entrada en un subespacio de menor dimension
utilizando la técnica PCA lineal.

Este resultado no es sorprendente puesto que tanto el analisis de componentes principales
como la red neuronal, realizan una reduccion de la dimensién del espacio de entrada previa
minimizacién de la misma funcién objetivo [51].

De cualquier forma, cualquier reducciéon del espacio mediante proyecciones lineales tiene
numerosas limitaciones; por tanto, cabria pensar que si se utilizaran funciones de activaciéon
sigmoideas como en una red convencional MLP (modificando el esquema (a) de la figura 35

con funciones de activacion tangente-sigmoideas) se superarian dichas limitaciones. Sin

-109-



embargo, se ha demostrado [51] que tal red no produce las expectativas depositadas en ella 'y
los resultados no son muy diferentes a los obtenidos mediante PCA lineal.

Una mejora sustancial si se consigue cuando se afade mas de una capa oculta, empleando
una estructura de tipo “cuello de botella” tal como se muestra en la figura 35 b [52] De cara a
conseguir los objetivos de esta tesis, se va a emplear esta configuracién, la cual tiene como
parametros de ajuste el numero de neuronas en las capas de codificacidon y decodificacion asi
como los distintos pesos sinapticos.

Los pesos se ajustan durante la fase de entrenamiento con un algoritmo llamado de
propagaciéon de resiliencia [53]. Este es un método bastante efectivo y rapido, especialmente
cuando los tamafios de las redes son grandes (superan las veinte neuronas en las capas de
codificacion y decodificacion) ya que en ese caso la velocidad de convergencia puede llegar a
ser muy lenta por los problemas mencionados cuando se describieron los algoritmos de
entrenamiento de las redes MLP.

Dado que las funciones de activacion sigmoideas se caracterizan porque sus pendientes
tienden a cero ante entradas grandes, el método del descenso del gradiente no es adecuado
durante la fase de entrenamiento ya que, al ser los gradientes muy pequefios, existe un claro
problema de estancamiento.

Para eliminar este efecto perjudicial en las magnitudes de las derivadas parciales, el algoritmo
de propagacion de resiliencia unicamente emplea el signo de estas derivadas para determinar
la direccion de la actualizacion de los pesos, la magnitud de la derivada no tiene ningun efecto
en la actualizacién de dichos pesos. Para tal propdsito se emplea un incremento por un factor
constante si el signo de la derivada en dos iteraciones sucesivas no cambia, si por el contrario

ocurre un cambio de signo se emplea un decremento de la misma cuantia.
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Como en este caso no se almacenan los valores de las derivadas sino que uUnicamente se
evalua el signo de las mismas, se acelera el proceso de entrenamiento de forma notable.

Por ultimo, para el ajuste del numero de neuronas en las capas de codificacién y decodificaciéon
se opta por una técnica de crecimiento, consistente en incrementar progresivamente el numero
de neuronas a partir de un valor pequefio inicial en funcién de los errores cometidos con cada
red, hasta alcanzar aproximadamente un 70% del numero de neuronas de las capas de
entrada y salida. Finalmente se selecciona la red que haya dado el menor de los errores
totales.

Los errores que se adoptan para esta calibracion son el error de sesgo o truncamiento y el

error de dispersion y se definen de la forma siguiente:

(3.3.11) Error Total = Error Truncamiento + Error Dispersion
Error Truncamiento = [E [y” - x”]]z
Error Dispersion = E[(y” )— E[y”]]2

En donde ‘E’ representa el operador esperanza matematica.

Mientras que el error de dispersidn proporciona una medida de la dispersion de las
estimaciones pertenecientes a una misma clase, ya que se busca una uniformidad en la
prediccion dentro de cada clase, el error de truncamiento especifica el error cometido en la
“autoproyeccion”.

A mayor complejidad en el modelo menor error de truncamiento y mayor error de dispersion
(las predicciones tienden a ajustarse al ruido de fondo), [54].

Una vez configurada la red autoasociativa, se debe plantear la manera de definir los indices

novales.
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Tal como se indico al inicio del capitulo, el objetivo es definir un sistema automatico de
reconocimiento de anomalias en una serie de muestras; en el caso particular de esta tesis, las
muestras consisten en los coeficientes proporcionados por la transformacion mediante
ondiculas de un conjunto de series temporales.

Los indices novales se establecen de acuerdo con los siguientes pasos:

1. Se determina el vector residual a partir de la diferencia entre el vector de entrada, constituido
por el vector de coeficientes de la transformacién con ondiculas, y el vector de salida de la red

autoasociativa.

ylé - Yik

(3.3.12) 2 (y)

En esta expresidn los superindices indican la componente de cada vector mientras los
subindices ‘0’ e ‘i’ se refieren al vector de salidas y entradas de la red neuronal,
respectivamente.

2. Se establece el vector residual promedio y se comprueba la distribucion de los distintos
residuos con el residuo promedio.

En la mayoria de los casos, la distribucion de estos residuos o “ruido” sigue una distribucion
normal Gaussiana, en especial cuando hay numerosas fuentes de contribucion a la
aleatoriedad (fuentes de ruido); de hecho, se puede demostrar (utilizando el teorema central del
limite) que la suma de estas contribuciones sigue una distribucién de este tipo.

3. En funcién de la distribucion de los residuos, se determinan unos valores umbrales. En el

caso de que dicha distribucién pueda ser modelada mediante una distribucién Gaussiana (caso

que ocupa esta tesis) se establecera el siguiente criterio umbral:
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(3.3.13) 5% =2 + 40k

siendo ‘k’ el k-ésimo componente del vector residual definido en el punto (1), "2 " el valor

promedio de tal componente y ‘0’ la desviacion estandar del mismo.

La ventaja de tratar con un vector de indices novales es que la condicion de alarma se
establece sobre cada coeficiente de la transformacion, por tanto se estan sefalando las

perturbaciones que se estan produciendo en la maquinaria en la escala tiempo-frecuencia.

A continuacion se va a realizar un ejemplo sencillo en el cual se va a aplicar este sistema de
deteccion noval mediante redes de cuello de botella.

En este ejemplo se busca una red que sea capaz de clasificar unas series temporales, bien
como normales o bien como novales y que, ademas, especifique en qué instantes de tiempo se

producen dichas condiciones novales.

45 T T T T T T T T T

251

148¢
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Figura 36. Sefiales temporales del problema de deteccién noval.
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En la figura 36 se ilustran cuarenta muestras (representadas por distintos colores)
correspondientes a tres series temporales derivadas de tres condiciones de operacion “sanas”
que pudieran darse en una maquina. Las tres condiciones operativas son claramente
distinguibles por tres ramas parabdlicas de distinta pendiente. Se dispone de un total de 120
sefales.

Por tratarse de series temporales, el eje de abscisas representa el tiempo y en ordenadas se
muestra la amplitud de la sefial recogida en cada instante de tiempo.

Cada muestra contiene 52 registros correspondientes a 52 distintos instantes de tiempo. Por
tanto cada muestra esta constituida por un vector de dimensién 52.

De las 120 muestras, 100 se emplean para entrenar a una red de cuello de botella, mientras
que las 20 restantes junto con otras 20 muestras correspondientes a condiciones operativas
anomalas se emplearan como instrumento de validacion de la red. Para representar las
condiciones andmalas se emplean también series temporales parabdlicas pero con una

pendiente intermedia respecto a las observadas anteriormente (figura 37).

Figura 37. Introduccion de series temporales anémalas.
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En la figura 37 se muestran en rojo las series correspondientes a unas hipotéticas condiciones
anomalas en la maquinaria.

En primer lugar, se configura la red autoasociativa ajustando sus pesos sinapticos mediante el
algoritmo RP, partiendo de una red de 10 neuronas en la etapa de codificacion y
decodificacion, y utilizando el algoritmo de crecimiento comentado anteriormente hasta llegar al
70% del numero de neuronas en las capas de entrada y salida.

En funcién de este algoritmo se determina una topologia 6ptima segun la ecuacion (3.3.26) con
25 neuronas en las etapas de codificacién y decodificacion.

A continuacion se establecen los valores umbrales en funcion de los residuos.

En las figuras 38.a y 38.b se representan los residuos de las muestras no utilizadas durante el
entrenamiento y de las muestras correspondientes a las condiciones anomalas,
respectivamente. En ambos casos se muestran los valores umbrales de los residuos mediante

dos lineas discontinuas de color rojo.

4 4
% 10 ® 10
25 . 3

0 5 10 0 5 10

Figura 38. Residuos de senales “sanas” (a) y de las sefiales con anomalias (b).
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Se puede apreciar que la red no proporciona falsas alarmas porque no se superan los valores
umbrales. Sin embargo se han detectado las condiciones andmalas en todos los casos (100%
de deteccion).

Se puede apreciar que esto ocurre a partir de la abscisa 2.5 ya que la red confunde las
condiciones andmalas como normales hasta este punto temporal. Esto se debe a que si se
observan las series correspondientes a las condiciones degradadas (figura 37), éstas entran
dentro de la dispersion observada para las condiciones normales o “sanas’.

Por tanto, se puede concluir que esta red artificial generaliza bien porque clasifica bien

patrones que no ha conocido durante su entrenamiento.

Hay que indicar que si se hubiera tratado de resolver este problema empleando técnicas como
la del TSA (promediado sincrono), se tendrian que realizar promedios sobre cada una de las
ramas de las parabolas correspondientes a cada condicién de operacion y establecer umbrales
sobre cada una de ellas; la ventaja del método aqui presentado (utilizacién de redes
autoasociativas) es que emplea una unica red para tratar todas las hipotéticas condiciones de

operacion en una maquina.

3.4. DISENO DEL SISTEMA DE DETECCION.

Una vez establecidas las bases para el pretratamiento de las sefales vy las herramientas de
clasificacion y cuantificacion automaticas, queda ver cémo se articulan y cémo tratan la
informacion proporcionada por las sefales vibratorias con objeto de establecer un sistema de

diagnosis y alarma; de hecho, en esta seccion se pretende dar respuesta a las siguientes dos
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cuestiones fundamentales:a) ¢Qué tipo de sistema de diagnosis se quiere desarrollar? b)

¢, Como se puede desarrollar dicho sistema?

3.4.1. CLASIFICACION DE RYTTER DE LOS SISTEMAS DE DIAGNOSIS.

En la tesis de Rytter [59], se establecen cuatro etapas en la determinacion e identificacion de
dafo en estructuras que se van a extrapolar aqui para la determinacién del dafio en maquinas
rotativas. Estas cuatro etapas son las siguientes:

1-Deteccion: el método debe ser capaz de identificar de forma cualitativa la existencia o no de
dafio en el sistema.

2-Localizacion: El método debe proporcionar informacién referente a la posible localizacion
espacial del dafo.

3-Evaluacion: Se refiere a la estimacion y cuantificacion del dafio generado.

4-Prognosis: Capacidad de estimacion de la vida residual del sistema.

El cumplimiento de la primera etapa se puede llevar a cabo mediante la medicion de alguna
propiedad (por ejemplo alguna propiedad mecanica) del sistema en condiciones operativas
“‘normales”, con el objetivo de establecer un criterio de alarma o aviso que indique cuando la
medida obtenida en cualquier momento corresponde a un sistema defectuoso; en resumidas
cuentas, en esta fase unicamente se hace necesario establecer la medicion de algun rasgo
sensible a la degradacién del sistema.

Para la segunda y la tercera etapa se necesita contar bien con modelos matematicos que
representen y simulen el funcionamiento del sistema en condiciones sanas o degradadas o
bien con mediciones y ensayos sobre prototipos reales tanto en condiciones normales como

anomalas.
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La ultima etapa precisa de un modelo matematico capaz de predecir la evolucién del modo de

fallo en el prototipo con objetivo de establecer la vida residual del mismo [60].

3.4.2. CARACTERISTICAS DEL SISTEMA DE DIAGNOSIS.

3.4.2.1-Objetivos y rangos de aplicacion

En este apartado se van a especificar las caracteristicas deseadas del sistema de deteccion;
para ello, por un lado, se tendra en cuenta la clasificacién de Rytter y, por otra parte, se tendra
en consideracion la velocidad de generacién de decisiones en el sistema de diagnosis; asi se
distinguiran los juicios realizados en tiempo real (los realizados automaticamente al recibir la
sefal procedente del registro correspondiente a cada vuelta de la maquina) de los realizados a
posteriori.

Se pretende conseguir una deteccion, localizacion y cuantificacion automatica en tiempo real,
siempre y cuando el sistema sea lo suficientemente sensible para apreciar que algo no esta
funcionando correctamente; esto se debe llevar a cabo para las distintas condiciones de
operacion de la maquina rotativa.

Ademas, se persigue determinar qué componente rotativo esta fallando en la maquina; esta
Ultima tarea se realizara posteriormente a la fase de alarma y sus prondsticos no se daran en
tiempo real.

Hay que indicar que la capacidad de localizacién sera selectiva cuando se empleen bandas de
frecuencias para determinar el componente o componentes dafiados ya que puede ocurrir que
defectos diferentes en distintos componentes tengan armoénicos que se solapen y sea por

consiguiente imposible distinguir su procedencia.
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Una diagnosis de cuarto nivel requiere realizar inferencias que se escapan de los objetivos de
esta tesis ya que son especificas de la maquina a evaluar.

En esta tesis se pretende disefiar un procedimiento de deteccidn que sea generalizable y
extrapolable para cualquier maquina rotativa; no obstante, para cada caso concreto seria de
verdadero interés el confeccionar un plan de mantenimiento a partir de la informacion
proporcionada por el sistema de diagnosis desarrollado en esta tesis en combinacion con otros
aspectos (como pudieran ser el coste econdmico de la parada de la maquina, el nivel o
severidad de riesgo humano al no efectuar la parada, etc.) para minimizar los efectos
adicionales originados por las condiciones de operacion en las condiciones de funcionamiento

del sistema degradado.

En resumidas cuentas, el sistema de deteccion debe ser capaz de detectar, localizar y
cuantificar una anormalidad en la maquina rotativa de manera automatica y en tiempo real vy,

dependiendo del tipo de maquina, debe también predecir el componente que esta fallando.

3.4.2.2. Disefo.

Anteriormente, cuando se indicaban las caracteristicas deseadas del sistema de diagnosis, se
destacaba su capacidad de reconocimiento automatico de patrones. Watanabe [64] define el
patrén como lo opuesto al caos, como una entidad definida de forma muy somera a la que se le
podria designar con un determinado nombre o etiqueta. Ejemplos de patrones pudieran ser por
ejemplo una huella dactilar, una letra, una cara, etc.

Existen dos alternativas en las tareas de clasificacion; éstas son, respectivamente, la

clasificacion supervisada y la no supervisada.
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En el caso supervisado, cada patron es identificado como miembro de una clase predefinida
mientras que en el caso no supervisado, cada patrén se asocia a una clase inédita o noval.

A grandes rasgos, el disefio de cualquier sistema de reconocimiento de patrones implica
esencialmente tres aspectos fundamentales:

1) Adquisicion y preprocesamiento de los datos, 2) representacion del conjunto de datos y, por
ultimo, 3) toma de decisiones.

La clave del éxito del sistema de reconocimiento de patrones radica en que éste sea capaz de
crear una separacion entre las distintas clases muy superior al grado de aleatoriedad interna de
cada clase; esto sin duda ofrecera una representacion de los patrones compacta y conducira a
un estrategia de decision simple y eficaz.

Los tres puntos anteriormente citados establecen las pautas para disefar cualquier sistema de
diagnosis .De hecho, si se examinan los métodos clasicos de deteccidén (ver capitulo 2) se
puede comprobar que se sigue esta filosofia.

Asi, por ejemplo, las técnicas temporales estadisticas como por ejemplo las basadas en el TSA
(promediado sincrono) realizan las siguientes tareas (figura 39):

a)Adquisicidn de sefales vibratorias en puntos sensibles de la carcasa de la maquinaria
b)Mediante un pretratamiento de las sefales realizando promedios por vuelta de la maquina se
obtiene una sefal prototipo.

c) A cada senal a analizar, se le resta la sefal prototipo generandose un residuo que, en teoria,
debiera contener el ruido mas alguna anomalia (si es que la hubiera).

d) Por ultimo, se establecen unos umbrales en funcion de la densidad de probabilidad
observada, bien de la magnitud de la sefal o bien de su fase y a partir de estos umbrales se
establece un criterio de decisién para determinar si efectivamente se esta detectando una

anomalia en la sefal originaria.
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CAPITULO 3. SISTEMA DE DETECCION Y DIAGNOSIS BASADO EN ONDICULAS Y REDES

NEURONALES ARTIFICIALES.

TECNICA TSA
I
A
(1) Adquisicion / Promediado / Generacién de
Preproceso onda prototipo

[

(2) Representacion temporal de
Representacion residuos frente a limites
conjunto de datos

F

(3) Toma de Anomalia cuando los
decisiones residuos sobrepasan los
umbrales

Figura 39. Técnica TSA.

En esta tesis se va a seguir un enfoque totalmente analogo al clasico, adaptado a las técnicas
y herramientas comentadas aqui lo que, sin duda, le conferira unas posibilidades superiores a
las proporcionadas por los métodos convencionales, tal y como se demostrara a lo largo de

esta seccion.
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3.4.2.3. Estrategias planteadas.

La estrategia seguida para disefiar el sistema de diagnosis se basa en el principio de “divide y
venceras”. Segun eso, el sistema se va a dividir en dos moédulos de funcionamiento jerarquico;
esta jerarquia implicara que el segundo modulo se active condicionado a las diagnosis
efectuadas en el primer médulo.

Asi pues, el primer mdédulo del sistema de deteccion, el que le confiere capacidad predictiva de

nivel 2 (segun la escala Rytter) en tiempo real, sigue las siguientes etapas (figura 40):

Pretratamiento de la sefial mediante su transformacién con ondiculas discretas (DWT); esto
permite representar la informacién vibratoria en el dominio tiempo-frecuencia.

Entrenamiento y configuracion de una red neuronal autoasociativa a partir de los vectores
generados con los coeficientes de la transformacion DWT.

Generacion de los residuos sustrayendo a cada vector su salida de la red neuronal.

Obtencion de vectores con coeficientes umbrales, suponiendo que el ruido “vibratorio” o
residuos obtenidos en el punto anterior son de origen Gaussiano.

Toma de decisiones cuando los vectores residuo superen en alguno de sus coeficientes los
valores umbrales.

Por ultimo, andlisis de los coeficientes afectados y su influencia en el plano tiempo-frecuencia

como método de de localizacion de dafo.
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CAPITULO 3. SISTEMA DE DETECCION Y DIAGNOSIS BASADO EN ONDICULAS Y REDES

NEURONALES ARTIFICIALES.

TECNICA TSA MODULO DETECCION

(1) Adquisicién /
Preproceso

@
Representacion
conjunto de datos

(3) Toma de
decisiones

Figura 40. Diagrama de bloques del médulo de deteccion y localizacion.
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El segundo médulo del sistema de diagnosis, que soélo se activaria en el caso de que el mddulo

anterior registrase alguna perturbacion, se llevara a cabo en las siguientes etapas (figura 41):

Realizacion de ensayos sobre distintos prototipos dafiados con el mismo tipo de fallo y distinto
grado de severidad. Si se dispusiera de un modelo numérico tanto del sistema “sano” como del
degradado, esta tarea se realizaria llevando a cabo simulaciones con distintos niveles de
degradacion.

Adquisicion y pretratamiento de las sefales vibratorias registradas mediante transformacion
DWT.

Extraccién de rasgos sobre los coeficientes DWT afectados por el fallo.

Entrenamiento de una red supervisada tipo RBF o MLP que ligue algunas caracteristicas de los
coeficientes de los distintos niveles con el nivel de degradacién. Previamente se debe llevar a
cabo un estudio de sensibilidad de dichos coeficientes, con el objetivo de extraer parametros
sensibles al grado de degradacion

Realizacion de predicciones en funcién de los parametros anteriores siempre y cuando se haya

detectado dafio en la primera etapa.
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CAPITULO 3. SISTEMA DE DETECCION Y DIAGNOSIS BASADO EN ONDICULAS Y REDES

NEURONALES ARTIFICIALES.
MODULO DETECCION Y MODULO

—

Figura 41. Diagrama de bloques del médulo de cuantificacion.

(1) Adquisicién /
Preproceso

)
Representacion
conjunto de datos

(3) Toma de
decisiones
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3.4.2.4. Ventajas e inconvenientes del sistema de diagnosis propuesto.

Modulo de deteccion y localizacion:

Hay que mencionar que el método propuesto al emplear la transformada DWT realiza un
‘rastreo” de anomalias en todo el espectro y todo el intervalo temporal considerado (con
distinta resolucion para cada intervalo tiempo frecuencia estimado), por lo que el filtrado de la
sefial original es nulo y a diferencia de otras técnicas actuales permite analizar eventos tanto a
altas como a bajas frecuencias.

Otra ventaja de realizar la transformada DWT para cada giro de la maquina, es que no es
necesaria la realizacion de promediado alguno, cuya evaluacién puede ser compleja y
extremadamente sensible al corte de las sefales temporales.

Como no es necesario calcular ningun valor promedio (a diferencia de las técnicas basadas en
el TSA) sobre un numero grande de revoluciones, las predicciones se establecen en tiempo
real y ademas se evita la perdida de informacién debida por ejemplo a la falta de sincronismo.
Hay que indicar que las predicciones en tiempo real (se proporciona esta informacion a cada
vuelta del rotor) permiten un menor almacenamiento de datos y por supuesto una diagnosis
mas rapida.

Otro aspecto esencial en el sistema de diagnosis propuesto es la utilizacion de indices novales
vectoriales, a diferencia de los indices escalares propuestos en otros procedimientos, esto
proporciona informacién acerca de donde se puede encontrar la perturbacion detectada
(posicién angular) y la frecuencia de la misma.

Ademas, las predicciones se pueden efectuar para las distintas condiciones de operacion de la
maquinaria en estudio, esto tiene validez para condiciones de operacion discretas.

Por otra parte, no es necesario conocer de antemano cuales son las condiciones de operacién

de la maquinaria ya que para este modulo se emplean redes no supervisadas.
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Por ultimo, resenar que las predicciones efectuadas son robustas a la presencia de ruido
contaminante siempre que la variabilidad de éste sea de un orden de magnitud similar a la
diferencia entre las clases de funcionamiento normal y anémalo.

La principal desventaja del método propuesto es su extrema sensibilidad a la ubicacién de los
acelerometros en la carcasa de la maquinaria, ya que ésta actua a modo de filtro cuya funcion
de transferencia esta altamente influenciada por la posicidén espacial de dichos transductores.
Otro inconveniente de este método es que la fase de entrenamiento debe de ser realizada para
todas las condiciones de operacion de la maquinaria ya que si se descarta alguna de ellas

puede ser detectada como anémala.

Modulo de cuantificacion:

La principal ventaja de este modulo es que, debido al empleo de redes neuronales artificiales,
no se requiere una modelizacion de la maquina rotativa, ni en condiciones normales ni en
condiciones degradadas, lo cual como se vera posteriormente es extremadamente complejo
debido al comportamiento altamente no lineal de la maquinaria a analizar.

La mayoria de los estudios actuales ([60] a [63]) sOlo contemplan modelos matematicos de
degradacion para engranajes rectos, helicoidales y en montajes relativamente sencillos y
claramente repetitivos (bancada de ensayos). Su extrapolacién a montajes industriales parece
inviable puesto que se requeriria un nuevo modelo matematico para las nuevas condiciones de
funcionamiento (condiciones de montaje, entorno, etc.). El procedimiento desarrollado en esta
tesis es aplicable en principio en cualquier entorno estable, matizando el término de estabilidad
como la situacion que garantice las condiciones minimas necesarias para la obtencién de un

patrén de funcionamiento asociado a estas nuevas condiciones de funcionamiento normales,
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puesto que unicamente se requeriria un reentrenamiento de las redes neuronales para dichas
condiciones.

Una caracteristica que conviene comentar es que, una vez entrenado el sistema de diagnosis,
las predicciones de cuantificacion de dafo se efectuaran en tiempo real (al igual que en el
maodulo anterior).

Como principal desventaja de la técnica propuesta en esta tesis en lo referente al médulo de
cuantificacion, es que modos de fallo distintos con grados de severidad muy diferentes pueden
dar lugar a sefales semejantes, lo que daria lugar a predicciones muy alejadas de la realidad.
Para solventar este problema se podria pensar en emplear un sistema previo de clasificacion o
de discriminacion en funcidon del tipo de defecto detectado, aunque esto es todavia mas
complejo puesto que generalmente se suelen dar mecanismos de degradacion combinados en
el deterioro de un componente. Ademas, si se emplearan redes neuronales para llevar a cabo
tal tarea, se necesitaria un gran numero de prototipos degradados que contemplaran los
distintos modos de fallo a estudiar, lo cual sin duda encareceria en gran medida tal estudio.

Lo que cabe plantear es realizar un estudio estadistico en el que se analice tanto la criticidad
como la frecuencia de ocurrencia de cada modo de fallo y, en funciéon de dicho estudio,
considerar sélo los modos o el modo de fallo mas relevante; en este ultimo caso tendria validez
el moédulo de cuantificacidn desarrollado en esta tesis.

Otra inconveniente es que, al igual que en el caso de deteccion y localizacion, el empleo de
redes neuronales artificiales, al tratarse de una técnica de tipo “caja negra”, no permite

acercarse a la realidad del fendmeno fisico intrinseco al problema analizar.
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CAPITULO 4

RESULTADOS

Una vez presentado el método de deteccion, se ha procedido a su implementacion a fin de
comprobar su validez y sus limitaciones tanto en problemas simulados numéricamente como
en ensayos experimentales. En la primera parte, seccion 4.1, se ha hecho hincapié en el
modulo de deteccion cuyo esquema de funcionamiento basico fue descrito segun el diagrama
de bloques de la figura 40 del capitulo 3.3.2.

Posteriormente, en la seccion 4.2 se ha implementado el médulo de cuantificacion, detallado en
el esquema de la figura 41 del mismo capitulo 3.3.2. Como se comento6 en dicho capitulo este
procedimiento de cuantificacion tendra un funcionamiento jerarquico y unicamente se activara
cuando se haya detectado alguna anomalia previamente con el sistema de deteccion,

dependera, por tanto, de las alarmas mostradas con anterioridad.

4.1. DETECCION Y DIAGNOSTICO DE DANO

La capacidad del médulo de deteccion para detectar anomalias en el funcionamiento de la
maquinaria rotativa se ha evaluado en dos casos diferentes. El primero corresponde a una
simulacion numérica mientras que en el segundo caso se aplica a los resultados de un ensayo
experimental.

En el primer estudio se representan tres condiciones de operacion altamente no lineales
mediante tres sefales registradas en una determinada maquina hipotética y se evalua la

capacidad de deteccion y localizacion en tiempo real del médulo de deteccion para cada una
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de las condiciones. En el segundo estudio, se aplica esta metodologia sobre maquinaria
rotativa real consistente en una caja reductora de una estacion de bombeo afectada por una
“picadura” que, como se explicd en el capitulo 2.2, se asocia a un mecanismo de fallo
relacionado con la fatiga de contacto.

En ambos casos la robustez del método se evaliua comprobando el indice tanto de falsas
alarmas como de alarmas registradas para sefales provenientes de la maquina degradada en
diferentes puntos de operacion.

Conviene senalar ademas que todos las predicciones se han efectuado por vuelta del eje de
giro que contiene el par cinematico de engrane ya sea el pifidon o la corona impulsada.

Todos los procesos implicados en el procedimiento de diagnosis se han implementado con

MATLAB.

4.1.1. EXPERIMENTO NUMERICO

Para el experimento numérico, se han empleado tres senales diferentes representativas de
medidas en distintas condiciones de operacion y registradas por cada vuelta de una hipotética
maquina rotativa. Estas sefales, ‘s1’, ‘s2’ y ‘s3’, se caracterizan por su amplitud (10, 35 y 50
unidades) y por su frecuencia (10, 7 y 1 Hz).. En el dominio temporal los registros se
representan mediante una rotacién del pifién que incluye 51 puntos temporales de muestreo,

cada 0.5 unidades angulares (figura 42).
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Figura 42. Senales vibratorias originales. El simbolo’c’ Representa la sefial ‘s;’, los simbolos ™’y ‘o’ representan a
las sefiales ‘s,’ y ‘s3’ respectivamente.

Con objeto de estudiar la funcionalidad del sistema de deteccion, se han considerado 600
patrones mediante copias de las senales correspondientes a las condiciones normales de la
maquinaria distorsionadas mediante la adicién de distintos vectores de ruido superpuesto, a fin
de ser congruentes con la realidad fisica experimental, ya que los registros siempre se ven
afectados por distintas fuentes de ruido. Este ruido afiadido a cada punto temporal es de tipo

Gaussiano con desviacion estandar igual a uno y promedio nulo (figura 43).
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De las 600 senales patrones, 400 se emplearon en la fase de entrenamiento y validacion de los
parametros de las redes auto-asociativas AANN mientras que las restantes 200 se usaron para

determinar el indice de falsas alarmas de las redes AANN.

Vibration Signals
60 T | T

Amplitude

| | | | | |
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5
Rotation Angle

40 | \ |

Figura 43. Perturbaciones introducidas sobre las sefiales con ruido. El simbolo’'n’ Representa la sefial 's¢’, los
simbolos 'y ‘o’ representan a las sefiales ‘s,’ y ‘s3’ respectivamente.

Por ultimo, indicar que la anomalia en la sefial se simuld, afadiendo a la sefal “ruidosa” de la
figura 43 una perturbacion en forma de trazador cubico, localizado en diferentes posiciones
angulares del eje de giro. Esta perturbacién se simuldé con trazadores de distinta amplitud

(valores de 1 a 12 unidades) y de distinta duracién (soportes angulares de 0.03 a 0.05
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unidades angulares), generando un total de 1404 sefales perturbadas las cuales se emplearon

para comprobar el indice de alarmas establecido con el sistema de deteccion.

4.1.1.1 Preprocesamiento de sefal

En esta fase los coeficientes generados a través de la transformacién DWT se calculan con el
propésito de ser utilizados como vectores de entrada de las redes AANN. Para conseguir esto,
las sefales con y sin perturbaciones se transfieren a un ordenador que las transforma al
dominio de ondiculas (escala-tiempo) mediante un programa implementado en MATLAB. Para
realizar esta transformacién DWT, es necesario seleccionar previamente la familia de ondiculas
mas apropiada, asi como el nivel de descomposicién requerido; esto se realiza mediante un
procedimiento de prueba-error ya que no hay ningun criterio preestablecido, a pesar de que es
necesario conocer las caracteristicas de la sefal vibratoria (su regularidad) y de la perturbacién
incorporada cuando ésta sea conocida.

Asumiendo como posibles alternativas aquellas familias susceptibles del empleo del algoritmo
FWT (transformada rapida con ondiculas), dentro de este grupo de ondiculas deberan de
estudiarse las propiedades mas importantes de cara a realizar la seleccién de la familia mas
apropiada; entre estas propiedades se deben considerar la regularidad, el numero de
momentos nulos y el soporte temporal.

De acuerdo con la primera propiedad, las ondiculas Haar quedan descartadas debido a la
irregularidad inherente a la propia ondicula que provoca la aparicidon de discontinuidades
artificiales en la sefial original.

Por otro lado hay que considerar el numero de momentos nulos ya que determina el orden

polinomial que puede ser aproximado, asi ondiculas de k+1 momentos nulos producen valores
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muy cercanos a cero o0 nulos para los coeficientes resultantes de la transformacién de un
polinomio de orden k.

Como conclusién, interesaran aquellas familias que produzcan pequenos coeficientes sobre
sefales no perturbadas y coeficientes lo mas altos posibles cuando se presenten sefiales con
anomalias. En el problema planteado inicialmente, las sefiales originales (figura 43) se pueden
aproximar mediante el empleo de polinomios lineales o cuadraticos mientras que las
perturbaciones son de tipo cubico, por consiguiente interesara emplear ondiculas con tres
momentos nulos.

Como se estudio en el capitulo 3, el soporte de una funcion se define como el intervalo definido
por un conjunto de puntos temporales fuera del cual el valor de dicha funcién es nulo. Este
rasgo permite identificar aquellos coeficientes que se veran afectados por un particular evento
en el dominio temporal o en frecuencia. En este estudio se ha preferido emplear las ondiculas
mas compactas temporalmente a costa de perder soporte en el dominio de la frecuencia.
Teniendo en consideracion los criterios anteriormente mencionados, se seleccionaron las
ondiculas biortogonales 3.9 para ser empleadas en la transformacion DWT, donde 3 y 9 son los
ordenes de las ondiculas para reconstruccion y modificacion, respectivamente. Estas ondiculas
tienen la caracteristica de tener tres momentos nulos y de poseer un soporte compacto en el
dominio temporal.

Una vez que han sido seleccionadas las ondiculas, es necesario establecer el numero de
niveles de descomposicion requerido, basandose en la naturaleza de la sefal a analizar. Como
las perturbaciones se han introducido con soportes angulares comprendidos entre 0.03 y 0.05
unidades, las correspondientes frecuencias de interés estaran incluidas en el intervalo de 20-60

Hz.
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Por tanto de acuerdo con la ecuacion (3.2.20), las frecuencias afectadas implican extraer
coeficientes a los niveles de descomposiciéon 2, 3, 4 y 5 para la ondicula seleccionada

resultando un total de 27, 23, 21 y 20 coeficientes, respectivamente para cada nivel.

4.1.1.2 Entrenamiento

Después de la extraccion de rasgos utilizando como base la transformacién DWT, el siguiente
paso consiste en el entrenamiento de redes AANN con estos coeficientes. Dado que se
precisan cuatro niveles de descomposicion, se configuraran cuatro redes neuronales de
reconocimiento diferentes, cada una de ellas “especializada” en un determinado nivel de
descomposicion.

Como se indicé en el capitulo 3, las redes AANN se caracterizan porque utilizan los mismos
vectores de entrada como salida de la red. Estos vectores estan constituidos por los
coeficientes DWT pertenecientes a un determinado nivel de descomposicién. Por consiguiente,
para configurar la topologia de las redes unicamente se deben establecer el numero de
neuronas empleadas en la etapa de codificacion y decodificacién, ya que las capas de entrada
y salida quedan fijadas por el numero de coeficientes DWT de cada nivel de descomposicion
seleccionado, ademas el “cuello de botella” (figura 35b) esta formado por una Unica neurona.
En general, no resulta sencillo establecer el mejor tamafio de la red para un determinado
sistema, este dimensionado se puede realizar a través de un procedimiento de prueba-error
que consiste en configurar distintas arquitecturas AANN con diferente numero de neuronas,
finalmente seleccionando aquellas configuraciones que resulten mas éptimas.

Para conseguir tal propdsito, una estrategia consiste en empezar aleatoriamente con un

numero determinado de neuronas (en las etapas de codificacion y decodificacion) y ajustar los
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pesos sinapticos de esta arquitectura inicial mediante un algoritmo RP, posteriormente se
valida con un conjunto de patrones no visto por la red y se registran dos tipos de errores, el de
ajuste y el de varianza. A continuacion se incrementa el numero de neuronas en las etapas de
codificacion y decodificaciéon y se repite el proceso anterior, eligiendo finalmente aquella
arquitectura que minimiza la funcién de error ajuste-varianza.
Esta estrategia iterativa de crecimiento se ha seguido hasta alcanzar un numero de neuronas
en las etapas de codificacion y decodificacion del 70%, aproximadamente, del niumero de
neuronas de entrada-salida.
Finalmente las siguientes topologias se han adoptado para cada nivel de descomposicién:

-Nivel 2: 27x5x1x5x27

-Nivel 3: 23x9x1x9x23

-Nivel 4: 21x10x1x10x21

-Nivel 5: 20x10x1x10x20
Una de las ventajas fundamentales del tipo de red AANN consiste en su habilidad de extraer
los rasgos fundamentales de todos los patrones de entrenamiento, lo cual supone una
reduccion del ruido superpuesto en los mismos.
Este efecto queda claramente patente en la figura 44, en la cual se muestran los coeficientes
correspondientes a los cuatro niveles de descomposicion como entrada (figuras 44.a,c,ey Q) y
salida (figuras 44.b, d, f y h) de la red AANN.
Es evidente, comparando ambas figuras, que las redes AANN son capaces de extraer los
rasgos caracteristicos de los tres tipos de senales, lo cual representa, sin duda, una clara
ventaja a la hora de detectar cualquier perturbacién debida a la presencia de un fallo en la

maquinaria.
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Figura 44. Comparativa de los coeficientes DWT de entrada y salida de la red AANN, las partes (a) y (b)
corresponden al nivel 2 de descomposicion, las partes (c) y (d) al nivel 3, las partes (e) y (f) al nivel 4 y por dltimo
las partes (g) y (h) al nivel 5.

Una vez entrenadas las cuatro redes , es necesario establecer los umbrales, es decir los
indices novales (ver capitulo 3). Esto se realiza para cada coeficiente de entrada a la red
neuronal, por tanto se obtiene un vector de indices novales para cada nivel de descomposicion.
Para determinar los vectores novales, una vez ajustados los pesos de las redes en la fase de
entrenamiento, los mismos vectores que se emplearon en dicho entrenamiento se vuelven a
introducir en la red y la diferencia entre las entradas y las salidas de las redes AANN da lugar a

una serie de vectores residuales. La distribucion estadistica de estos residuos determina
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finalmente los valores umbrales, es decir, los limites a partir de los cuales los residuos son muy

improbables.

4.1.1.3 Reconocimiento

En esta fase, se validan las redes AANN entrenadas empleando 200 patrones
correspondientes a condiciones normales de la maquinaria y 1404 patrones correspondientes a
condiciones andmalas en dicha maquinaria.

En primer lugar, se examinan las 200 sefales “sanas” con ruido, con el propésito de establecer
los indices de falsas alarmas. Para ello, una vez que estas sefiales son preprocesadas
empleando los cuatro niveles de descomposicion, los coeficientes DWT generados se utilizan
como entrada a las redes AANN Yy el porcentaje de falsas alarmas es el indicado en la tabla 2.
Se puede decir, a partir de estos resultados, que este porcentaje es muy bajo especialmente
para los tres niveles superiores, esto asegura la fiabilidad de la red en el caso de que se

presenten sefales no perturbadas.

PORCENTAJE DE FALSAS ALARMAS

NIVEL 2 6.50%
NIVEL 3 2.50%
NIVEL 4 4.50%
NIVEL 5 2.50%

Tabla 2. Numero de senales detectadas como anémalas sobre 100 sefiales sanas.
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Posteriormente, con el objetivo de examinar la capacidad de deteccién del método propuesto,
se validaron las 1404 sefales “perturbadas” . Como se indico anteriormente, las perturbaciones
consisten en trazadores cubicos anadidos a las sefales originales en diferentes localizaciones
situadas entre 0.1 y 0.4 unidades angulares, con soportes angulares comprendidos entre 0.03 y
0.05 unidades angulares y con amplitudes incluidas en el rango 1-12.

Los resultados obtenidos para las tres sefales, en funcién de las longitudes de los soportes y
en funcién de las amplitudes, se muestran en las tablas 3 y 4, respectivamente.

En estas tablas se indica el porcentaje de deteccion realizado con éxito.

En vista de los resultados obtenido, se pueden realizar las siguientes conclusiones:

a) En general, el funcionamiento de las redes AANN como detectores es satisfactorio.

b) La duracion de la perturbacién (soporte) apenas afecta a los resultados.

c) La sensibilidad del método depende de la amplitud de la perturbacién ya que, cuando
éste esta préximo a los niveles de amplitud del ruido, los prondsticos se convierten en
poco fiables. No obstante, hay que sefalar, que las redes son capaces de detectar
aproximadamente la mitad de los casos con sefiales degradadas cuando la amplitud de

la perturbacion es igual a tres.

PORCENTAJE DE DETECCION SOBRE SENALES PERTURBADAS DE DISTINTO SOPORTE

SOPORTE ANGULAR S1 S2 S3
0.03 70.51% 75.54% 80.13%
0.04 83.33% 82.69% 84.61%
0.05 83.33% 88.46% 85.25%

Tabla 3. Numero de sefiales detectadas como anémalas sobre 100 sefiales degradadas con distinto soporte.
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PORCENTAJE DE DETECCION SOBRE SENALES PERTURBADAS DE DISTINTA AMPLITUD
AMPLITUD DE LA PERTURBACION S1 S2 S3
1 25.64% 30.76% 35.89%
2 38.46% 51.28% 33.33%
3 48.71% 48.71% 76.92%
4 64.10% 69.23% 71.79%
5 87.17% 94.87% 92.30%
6 97.43% 100% 100%
7 100% 100% 100%
8 100% 100% 100%
9 100% 100% 100%
10 100% 100% 97.43%
11 100% 100% 100%
12 100% 100% 100%

Tabla 4. Numero de sefiales detectadas como anémalas sobre 100 sefiales degradadas con distinta amplitud

Es necesario remarcar que con este sistema de deteccidon, se determina un indice noval para
cada coeficiente DWT generado para cada nivel de descomposicion. Esto, sin duda, constituye
una ventaja en comparacion con otras técnicas de deteccién ya que produce una distribuciéon
de las alarmas de la maquinaria recogida en el dominio tiempo-frecuencia, que permite
localizar las anomalias en posicidn angular y en frecuencia.

En la figura 45 se representan los indices novales obtenidos para nueve sefiales danadas
correspondientes a perturbaciones de 9 a 11 unidades de amplitud introducidas sobre sefiales
de tipo ‘s3’ (figura 43). Estas perturbaciones son introducidas en la posicién angular 0.25

unidad, es decir, aproximadamente en la mitad de la vuelta del eje de giro.
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(c), (d) corresponden a los niveles 4, 3, 2 y 1 respectivamente.

Como se puede apreciar en la figura 45 los residuos mas excitados son aquellos que
corresponden a los coeficientes DWT situados en la parte central del histérico del registro, por

tanto vemos que el sistema de deteccion realiza una buena localizacion del dafo.
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4.1.2. ESTACION DE BOMBEO CON PICADURAS

Las sefiales vibratorias para este segundo ejemplo se obtuvieron de la referencia Ypma [65].
Estos registros fueron obtenidos de las mediciones realizadas sobre la carcasa de dos bombas
hidraulicas idénticas, accionadas cada una de ellas por un motor eléctrico a través de una caja
reductora con dos pasos de reduccion.

La velocidad de funcionamiento de las maquinas en todos los casos se mantiene constante a
1000 rpm, estando el primer armonico del primer y segundo paso de reduccion en 333.33 Hz y

666.6 Hz. Respectivamente (figura 46).

Figura 46. Estacion de bombeo en Lemmer, holanda.

Mientras una de las bombas esta funcionando en condiciones normales, la otra funciona con
problemas de picadura en ambos pasos de reduccion
Las sefiales se obtuvieron a partir de siete acelerometros situados en diferentes posiciones de

la carcasa de la maquinaria. Los dos primeros se montaron cerca del eje impulsor en direccidon

-142-



radial y separados un angulo de 90°, el tercero se instalé en direccion axial y los otros cuatro
restantes se montaron radialmente en diferentes posiciones de la carcasa de la maquinaria.

El conjunto de medidas se registr6 en dos condiciones de operaciéon correspondientes a
condiciones de baja y alta carga (minima y maxima potencia entregada por el motor eléctrico).
Por otra parte, las sefiales se filtraron mediante filtros paso-bajo con frecuencias de corte de 1
y 5 kHz, respectivamente, empleando un muestreo de 3.2 y 12.8 kHz, dando lugar a un
conjunto de medidas agrupadas a su vez en cuatro subconjuntos.

En esta tesis, solo las sefiales registradas con el filtro de 1 kHz se transformaron mediante
DWT con objeto de extraer los rasgos principales de dichas sefiales como entradas a las redes
neuronales de acuerdo con el procedimiento descrito en detalle a lo largo del capitulo 3.3.2.
Como las sefiales de baja frecuencia se registraron durante 24.3 segundos y la velocidad
angular de la maquina se mantuvo a 1000 rpm, se obtuvieron un total de 405 giros del eje de

dicha maquina, es decir 405 sefales disponibles para cada sensor.

4.1.2.1 Preprocesamiento de sefial

En esta fase, al igual que en el caso del experimento numérico (seccion 4.1.1), es necesario
seleccionar tanto la familia de ondiculas como el nivel de descomposicién requerido.

Como se ha reiterado en varias ocasiones en esta tesis, la presencia de un modo de fallo en
los engranajes tendra una importante influencia en las medidas vibratorias adquiridas a través
de sensores instalados en la carcasa de la maquinaria rotativa, modulando estas sefiales a la
frecuencia de engrane y sus armoénicos asociados. Este es el aspecto clave a la hora de

seleccionar el nivel de descomposicion DWT necesario.
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Unicamente se consideraron las ondiculas ortogonales y biortogonales porque estas familias
permiten el empleo del algoritmo FWT. Dentro de las familias ortogonales las ondiculas de
Haar fueron eliminadas puesto que como se vio anteriormente introducen irregularidades
artificiales en la senal original.

Finalmente, a pesar de que habia otras alternativas dentro del grupo de seleccidn
anteriormente comentado, se optd por la familia de ondiculas Daubechies con seis momentos
nulos (‘db6’).

Por otro lado, como las frecuencias de engranaje de ambos pasos de reduccion son 333.33 Hz
y 666.6 Hz, respectivamente, se necesitaron tres niveles de descomposicion para analizar el
contenido de frecuencias influenciado por la presencia de un fallo en el engrane de la
maquinaria.

Para cada uno de estos tres niveles, se obtuvieron 105, 58 y 34 coeficientes DWT que

constituyen los vectores de entrada de las redes auto-asociativas AANN.

4.1.2.2 Entrenamiento

En este caso, se necesitaron configurar 21 redes AANN ya que las sefiales se adquirieron a
través de siete transductores y a que ademas se llevo a cabo la descomposicion DWT en tres
niveles.

De las 810 sefales registradas en la bomba no dafiada, 650 se escogieron como patrones de
entrenamiento de las redes AANN mientras que las restantes 160 se emplearon para

comprobar el indice de falsas alarmas obtenido con las redes entrenadas.
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Tanto el entrenamiento como la configuracion de las redes AANN se realizé de idéntica manera

que en el experimento numérico (seccion 4.1.1), las arquitecturas empleadas son las indicadas

en la tabla 5.

TOPOLOGIA DE LAS REDES AANN

Nivel D1

Nivel D2

Nivel D3

Sensor 1

105x90x1x90x105

58x33x1x33x58

34x17x1x17x34

Sensor 2

105x45x1x45x105

58x31x1x31x58

34x18x1x18x34

Sensor 3

105x81x1x81x105

58x32x1x32x58

34x12x1x12x34

Sensor 4

105x59x1x59x105

58x37x1x37x58

34x16x1x16x34

Sensor 5

105x87x1x87x105

58x38x1x38x58

34x20x1x20x34

Sensor 6

105x86x1x86x105

58x37x1x37x58

34x20x1x20x34

Sensor 7

105x86x1x86x105

58x39x1x39x58

34x19x1x19x34

Tabla 5. Numero de capas y de neuronas por capa para cada red neuronal. Las redes neuronales estan definidas
para cada sensor y nivel de descomposicion.

Una vez que las redes fueron configuradas y entrenadas, los patrones de entrenamiento se
introdujeron nuevamente en las redes para determinar los vectores residuales y, de esta forma,

los vectores de indices novales.

4.1.2.3 Reconocimiento

En primer lugar se emplearon los 160 patrones obtenidos de la bomba no dafada y no
empleados durante el entrenamiento para determinar el indice de falsas alarmas generadas
con las distintas redes. Este indice se indica en la tabla 6 para las dos condiciones de carga y

para los siete sensores.
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Se puede comprobar que la fiabilidad de las redes es altamente satisfactoria cuando se
emplean sefales correspondientes a mediciones sobre la maquina sin dafar.

Por ultimo, las 810 sefales obtenidas de la bomba con picaduras se introdujeron en las redes
AANN. El porcentaje de casos satisfactorios es el indicado en la tabla 7.

Se puede extraer como conclusién principal, a raiz de los resultados obtenidos en la tabla 7,
que la capacidad del método es muy sensible a la localizacién de los transductores y de las
condiciones operativas de la maquina rotativa. Se obtuvieron resultados muy buenos para los
sensores radialmente instalados 4,6 y 7, para los dos primeros niveles de descomposicion y
bajo condiciones de baja carga (baja potencia).

Esta variabilidad en los resultados indicados en la tabla 7 se puede deber a la funcion de
transferencia entre el par cinematico de engrane y la localizacion en la carcasa del
acelerometro donde la sefal vibratoria es adquirida. Teniendo en consideracion esta ultima
aseveracion, las mejores localizaciones serian aquellas que fueran lo mas sensible posible a la
frecuencia de fallo y sus armonicos, ademas hay que tener en cuenta que esta funcion de

transferencia también cambiaria con las condiciones operativas de la maquinaria.
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INDICE DE FALSAS ALARMAS

BAJA CARGA ALTA CARGA

Nivel D1 | indice | Nivel D1 | indice

Sensor1 | 3,95% | Sensor1 | 0,246 %

Sensor2 | 4,19% | Sensor?2 | 13,82 %

Sensor3 | 3,95% | Sensor3 | 2,46 %

Sensor4 | 6,17 % | Sensor4 | 8,88 %

Sensor5 | 2,46 % | Sensor5 | 2,46 %

Sensor 6 0 % Sensor6 | 4,19 %

Sensor7 | 6,17 % | Sensor7 | 11,35 %

Nivel D2 | indice | Nivel D2 | indice

Sensor1 | 1,72% | Sensor1 | 11,6 %

Sensor2 | 1,48% | Sensor2 | 1,48 %

Sensor3 | 1,23 % | Sensor 3 0%

Sensor 4 3,4% | Sensor4 0%

Sensor5 | 8,14 % | Sensor5 | 6,91 %

Sensor6 | 0,74 % | Sensor6 | 10,37 %

Sensor7 | 8,39% | Sensor7 | 10,12 %

Nivel D3 | Indice | Nivel D3 | Iindice

Sensor1 | 1,23% | Sensor1 | 0,74 %

Sensor2 | 0,49 % | Sensor 2 0%

Sensor 3 | 4,93 % | Sensor 3 0%

Sensor4 | 10,12 % | Sensor4 | 6,17 %

Sensor5 | 4,93% | Sensor5 | 4,93 %

Sensor6 | 1,23 % | Sensor 6 0%

Sensor 7 | 0,246 % | Sensor 7 0%

Tabla 6. Numero de senales detectadas como anémalas sobre 100 sefales sanas. Los resultados se expresan por
nivel de descomposicion y por caso de carga.
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INDICE DE DETECCION

BAJA CARGA ALTA CARGA

Nivel D1 | Indice | Nivel D1 | indice

Sensor 1 | 43,456 % | Sensor 1 0%

Sensor2 | 67,65% | Sensor2 | 7,65 %

Sensor 3 2,46 % Sensor3 | 3,7%

Sensor4 | 97,03% | Sensor4 | 63,2 %

Sensor 5 0,7 % Sensor 5 0%

Sensor 6 | 86,67 % | Sensor 6 0%

Sensor 7 100 % Sensor7 | 100 %

Nivel D2 | Indice | Nivel D2 | indice

Sensor1 | 14,56 % | Sensor 1 | 0,246 %

Sensor2 | 28,14 % | Sensor2 | 3,20 %

Sensor 3 3.2% Sensor 3 0%

Sensor4 | 99,012 % | Sensor4 | 2,71 %

Sensor5 | 27,65% | Sensor5 | 13,82 %

Sensor6 | 88,64 % | Sensor6 | 5,18 %

Sensor 7 100 % Sensor7 | 83,2 %

Nivel D3 | Indice | Nivel D3 | Indice

Sensor 1 0,7 % Sensor 1 0%

Sensor 2 0,25 % Sensor 2 1%

Sensor 3 0% Sensor 3 0%

Sensor4 | 38,02% | Sensor4 | 5,67 %

Sensor 5 2,46 % | Sensor5 0

Sensor 6 0,49 % Sensor 6 0%

Sensor7 | 19,75% | Sensor7 | 1,48 %

Tabla 7. Numero de sefiales detectadas como anémalas sobre 100 sefiales degradadas. Los resultados se
expresan por nivel de descomposicion y por caso de carga.

-148-



Se puede apreciar que los mejores resultados fueron obtenidos para las condiciones de baja
carga, esto puede deberse a que las condiciones operativas de baja carga se encuentran mas
alejadas del punto de funcionamiento nominal de la maquina, donde por otra parte, se esperan
menores valores del error en la transmision y por tanto menor nivel de vibraciones registradas.
Por tanto, en condiciones de baja carga, parece claro que se dan valores mayores en el error
de transmision y por tanto un incremento en las aceleraciones registradas.

Por otra parte, para este ultimo caso en particular, dado que el numero de dientes en un paso
de reduccion es multiplo del otro, no es posible localizar el componente que falla y por tanto

solo se pueden proporcionar alarmas.
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4.2. CUANTIFICACION

En este apartado se presentan resultados relativos a la cuantificacion de modos de fallo en
maquinaria rotativa utilizando para ello un modelo numérico de una caja de engranajes.

Se pretende ampliar la capacidad del sistema de deteccion segun lo descrito en el capitulo 3,
con el propdsito de que éste sea capaz de establecer también la severidad del dafo lo que

equivale a un nivel de deteccion 3 segun la escala de Rytter [59].

4.2.1. MODELO NUMERICO DE CAJA DE ENGRANAJES

Como es bien sabido, las cajas reductoras y multiplicadoras constituyen uno de los
componentes mas habituales en maquinaria rotativa.

Todos los datos de esta seccion han sido recopilados a partir del modelo numérico que Dalpiaz
empled para caracterizar las vibraciones a torsion de un sistema de transmision de potencia,
([66], [67]).

El sistema de transmision de potencia consiste en un banco de pruebas de engranajes y esta
constituido por dos ejes paralelos conectados en sus extremos mediante dos cajas de
engranajes idénticas, el par se transmite por medio de una polea instalada en la parte central
del eje impulsor ( figura 47)

Cada caja reductora tiene un unico paso de reduccion de moédulo 3 mm. y esta formada por
engranajes rectos con un numero de dientes de 28 y 55 dientes para pifion y rueda,
respectivamente.

Una descripcion mas rigurosa y detallada del sistema puede encontrarse en [68].
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Figura 47. Esquema de tren de potencia empleado como banco de ensayos de engranajes por Dalpiaz.

L4

Las condiciones de operacion del banco de pruebas corresponden a un par nominal de 1139
Nm y a velocidades de rueda y pifidn de 254.5 y 500 rpm respectivamente.

Por consiguiente estas condiciones implican una frecuencia de engrane de 233.33 Hz. Las
sefales generadas a partir del modelo numérico representan las aceleraciones tangenciales
medidas en el circulo base de la rueda 9 (figura 48).

Ademas, para ser congruentes con las condiciones operativas reales a este par constante se le

ha superpuesto un ruido blanco de promedio nulo y varianza ‘0.1 (Nm)?/Hz’.

4.2.1.1. Modelo matematico.

Con objeto de simular las caracteristicas dinamicas del banco de ensayos, se empled un
modelo no lineal de parametros concentrados desarrollado por Dalpiaz ([66], [67]). En este
modelo solamente se consideraron las vibraciones a torsion generadas por la accion de
engrane, por consiguiente solo fueron tenidas en cuenta las rigideces y amortiguamientos a

torsion de los ejes y rodamientos tal y como puede apreciarse en el esquema de la figura 48.
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Figura 48. Esquema de masas, muelles y amortiguadores empleado en el modelo de parametros concentrados.

Como se ha comentado en capitulos anteriores la principal fuente de vibracién es la generada
por cada par de engrane y ésta ha sido modelizada mediante una funcion dependiente del

tiempo. La rigidez de cada par de engrane viene representada en el esquema de la figura 48

..............

por los muelles situados entre las masas 1y 9 y entre las masas 4 y 5.

Dicha rigidez se ha simulado en esta tesis mediante un término sinusoidal variable superpuesto

a un término constante, a diferencia del modelo Dalpiaz que considerd el término variable

constituido por dos mitades de dos funciones sinusoidales ([66], [67]).

Este modelo de rigidez de engrane no contempla las contribuciones en el error de la
transmision originadas por defectos de disefio, fabricacion y montaje; unicamente tiene en

cuenta la variacién de rigidez debida a la variacién del punto de contacto entre dientes sobre el

plano de presion.
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Figura 49. Modelo de rigidez variable para el par de engrane.

Por otra parte aunque las dos cajas reductoras sean idénticas existe un desfase entre ellas, es
muy improbable que entren los dientes en contacto al mismo tiempo. Dicho desfase fue
establecido disminuyendo las desviaciones observadas entre el modelo numérico y los
resultados experimentales especificados por Dalpiaz ([66], [67]).

El modelo numérico se ha implementado mediante la interfaz SIMULINK del programa
MATLAB y las ecuaciones de movimiento se han resuelto mediante el algoritmo de diferencias
finitas de Dormand-Prince [69] obteniéndose el espectro de respuesta mostrado en la figura 50

para la aceleracién tangencial de la rueda 9.
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Figura 50. Espectro de potencia obtenido para la aceleracién de la rueda 9.

A pesar de su simplicidad, el modelo parece ajustarse bastante bien a los resultados
experimentales por debajo de 1 kHz. ([66], [67]).

Por otra parte, a pesar de que el modelo ofrezca una adecuada simulaciéon dinamica del
prototipo experimental, cabe destacar el hecho de que el principal objetivo a perseguir es el
empleo de este modelo numérico como banco de ensayos “virtual” para poder introducir
defectos simulados con distinto grado de severidad; de esta forma se puede comprobar la

funcionalidad del modulo de cuantificacion desarrollado en esta tesis.
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4.2.1.2. Modelo dafiado

Como se comentd en capitulos anteriores cualquier defecto en un par de engrane implica un
efecto de modulacion sobre el registro de la sefal vibratoria ya sea tanto en magnitud como en
fase. Este efecto tiene los rasgos de transitoriedad y periodicidad.

En esta tesis se ha considerado como escenario de dafio un defecto local, como podria ser la

presencia de una grieta, en la base de un diente (figura 51).

Grieta

Figura 51. Esquema representativo del modo de fallo.

Este tipo de defecto tiene su origen en los mecanismos de fatiga a flexion del diente y es
originado por los concentradores geométricos de tension en el radio de acuerdo de la base del
diente.

La degradacion se ha incorporado al modelo numérico antes mencionado (figura 49) mediante
una reduccion en la rigidez torsional de engrane; dicha reduccién se ha conseguido, a pesar de
que en teoria debiera producirse de forma abrupta y discontinua, modulando el término
constante de la figura 49 con un término sinusoidal que afecte a la mitad del periodo de giro del
eje. Como consecuencia de esto, la funcion de rigidez torsional de engrane ha quedado

modificada dando lugar a la onda rizada de la figura 52.
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Figura 52. Modelo de rigidez de engrane variable para distintos grados de fallo.

En los estudios realizados en esta tesis se han considerado 10 niveles de severidad del dafio,
con reducciones del 3 al 30% de la rigidez torsional promedio respecto al caso “sano”.
Hay que indicar que algunos autores han simulado defectos en engranajes previo empleo de
series de Fourier, dada la naturaleza armoénica del tipo de fallo [13].
Antes de proseguir, conviene senalar las siguientes limitaciones importantes de este modelo de
degradacion:

1-La severidad del dafio unicamente se ha introducido previa disminucion en la amplitud

de la rigidez torsional despreciando cualquier cambio en el periodo de engrane cuando,
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como es sabido, los periodos de apertura y cierre de la grieta dependeran del grado de
severidad del dafio.
2-No se ha considerado ninguna modificacion en los valores del amortiguamiento, a
pesar de que es de esperar una disipacion de energia muy diferente cuando en el
sistema aparezcan grietas.
Ademas, conviene senalar que un modo de fallo como el que se pretende simular en este
estudio, agrietamiento de la base del diente, origina cambios mucho mas abruptos en la senal
temporal registrada que los provocados por el modelo de dafio propuesto en esta seccion,
siendo dichos cambios mas faciles de detectar ya que implicaran grandes oscilaciones en las
amplitudes registradas. Por tanto cabe esperar que el sistema desarrollado en esta tesis
detecte y cuantifique estos cambios reales de forma mucho mas eficiente que con el escenario
de fallo descrito en esta seccion.
Los espectros de potencia para los 10 niveles de degradacion considerados se muestran en la

figura 53.
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Figura 53. Espectro de potencia obtenido para la aceleracién de la rueda (9) para distintos grados de degradacion.

Por mera comparacion en la evolucion del espectro de potencia PSD de la figura 53 ante los

distintos grados de degradacién, puede apreciarse que la mayor diferencia estriba en el rango

de frecuencias comprendido entre 1 y 2 kHz. No obstante, teniendo en cuenta la correlacion del

modelo numérico con el experimental, solamente se toma en consideracién el rango 0-1 kHz,

siendo la deteccion de defectos en dicho intervalo de frecuencias bastante compleja, salvo en

los casos mas extremos.
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4.2.1.3. Deteccion y diagnosis

La fase previa a la cuantificacién consiste en la deteccién y localizacion del modo de fallo, tal y
como se describe en el capitulo 3, para posteriormente una vez detectado el fallo proceder a
estimar la severidad del dafio.

Por ello, en este mddulo se va a proceder a realizar un estudio similar al desarrollado para los
casos estudiados anteriormente (experimento numérico y estacion de bombeo). Ademas, dicho
estudio proporcionara informacion relevante, como posteriormente se ver4, en lo referente a la
extraccion de rasgos sensibles al dafo.

Por tanto el procedimiento de deteccion es el descrito en el punto 3.3.2.3 segun el esquema de
bloques de la figura 3.3.2 y es totalmente analogo al implementado en el experimento numérico
o en la estacidén de bombeo.

Este algoritmo de deteccion se comprobé mediante sefales derivadas (aceleraciones
tangenciales de la rueda nueve) del modelo de parametros concentrados descrito en el punto
4.21.1.

La simulacion se realizé durante 110 segundos obteniéndose un total de 465 senales “sanas”

0, lo que es lo mismo, se generaron 465 patrones en condiciones “sanas”.

a) Preprocesamiento de sefial:

En esta etapa se seleccioné el tipo de ondicula mas apropiado para la deteccion asi como el
nivel de descomposicién requerido.

En este caso se emplearon ondiculas de la familia Daubechies con tres momentos nulos (db3)
y para la descomposicién como en el resto de casos se empleo el algoritmo de transformacion

rapida (FWT) desarrollado por Mallat [37].
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En lo referente al analisis multiresolucion se emplearon 8 niveles de descomposicion aunque
unicamente se emplearon los coeficientes correspondientes a las subsefiales de detalles de los
niveles 5 a 8 y los coeficientes correspondientes a la subsefal de aproximacion.

Esta seleccién de niveles fue necesaria dado el elevado numero de coeficientes implicados en
la transformacion DWT.

Con objeto de validar esta reducciéon de datos, con los coeficientes seleccionados se procedio
a reconstruir la senal original mediante la aplicacion de la transformacion inversa IDWT y se
comparé dicha senal sintética con la sefal original obteniéndose el espectro de potencia PSD
indicado por la linea roja de la figura 54 donde se ha superpuesto la sefial original en azul.

De dicha figura se puede apreciar que la seleccidén de coeficientes recoge bien la informacién
de los datos hasta 470 Hz aproximadamente, lo cual resulta muy interesante puesto que
mantiene la informacion referente al primer y segundo arménicos de la frecuencia de engrane
(figura 54)

Esta aproximacion resulta muy adecuada de cara a los propésitos de cuantificacion, puesto que
los armonicos de la frecuencia de engrane seran muy sensibles a la degradaciéon de la

maquina.
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Figura 54. Espectro de potencia obtenido para la aceleracién de la rueda (9) y espectro reconstruido a partir de los
coeficientes DWT seleccionados

b) Entrenamiento

En este caso fueron necesarias cinco redes neuronales auto-asociativas para la fase de
deteccion, cuatro para los coeficientes de los niveles de detalle elegidos y otra para los
coeficientes de aproximacion.

Hay que indicar que de las 465 sefales “sanas” registradas, 300 fueron empleadas para
entrenar a estas redes y 165 fueron utilizadas para determinar el indice de falsas alarmas
generadas por dichas redes.

Para configurar las arquitecturas de las redes neuronales se empled el mismo procedimiento
que en los casos 4.1.1y 4.1.2.

Finalmente las siguientes topologias para las cinco AANN fueron adoptadas:
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-Nivel D5: 137x50x1x50x137

-Nivel D6: 71x25x1x25x71

-Nivel D7: 38x15x1x15x38

-Nivel D8: 21x5x1x5x21

-Nivel A8: 21x10x1x10x21
donde los subindices ‘D’ y ‘A’ indican si los coeficientes pertenecen a las subsenales de detalle
o de aproximacion respectivamente.
Una vez entrenadas las redes, los patrones de entrenamiento se volvieron a introducir en las

AANN para determinar los vectores residuales y, de esta forma, obtener los valores umbrales.

c) Reconocimiento

En esta fase, en primer lugar, se comprobaron los indices de falsas alarmas generados a partir
de las 165 senales “sanas” que no se habian empleado en la fase de entrenamiento. Los
resultados referentes a este parametro se muestran en la tabla 7, donde ademas se indican las

predicciones erroneas obtenidas para las 300 sefales de entrenamiento.

NUMERO DE PREDICCIONES FALSAS EFECTUADAS SOBRE
SENALES “SANAS”

NIVELES DE D5 | D6 | D7 | D8 | A8 NUMERO DE
DESCOMPOSICION SENALES
ENTRENADAS 16| 3| 9| 8 |12 300
SINENTRENAMIENTO | 8 | 2 | 4 | 2 | 6 165

Tabla 7. Numero de falsas alarmas realizadas con las AANN.

De los resultados recopilados en la tabla 7 puede comprobarse la robustez de las predicciones
efectuadas con las redes neuronales.
Por ultimo, para comprobar la capacidad de deteccion del sistema de diagnosis, se volvieron a

generar 1050 nuevas sefales con el modelo de parametros concentrados, esta vez asociadas
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a un patron de fallo con distintos niveles de severidad. Estas sefiales se dividieron en grupos
de 105 registros para cada nivel de fallo (3%, 6%, 9%, 12%, 15%, 18%, 21%, 24%, 27%, 30%),
cuantificado este como el cambio porcentual en la rigidez de engrane frente a esta misma
rigidez en condiciones “sanas’.

Los resultados obtenidos para cada estado de degradacion, mostrados en la tabla 8,

demuestran que hay un alto indice de deteccion para estados de degradacion superiores al

18%.
PREDICCIONES EFECTUADAS SOBRE SENALES DEFECTUOSAS
NIVEL DE REDUCCION PORCENTUAL DE RIGIDEZ

DESCOMPOSICION 3% | 6% | 9% | 12% | 15% | 18% | 21% | 24% | 27% | 30%

D5 1 8 11 18 31 47 66 86 | 101 | 104

D6 2 5 6 18 25 50 80 97 | 104 | 104

D7 6 4 5 6 6 13 26 20 28 41

D8 9 8 9 19 7 14 30 29 38 52

A8 13 | 13 | 12 19 16 18 29 37 34 44

NUMERO DE SENALES | 105 | 105 | 105 | 105 | 105 | 105 | 105 | 105 | 105 | 105

Tabla 8. Numero de detecciones realizadas con las AANN para cada nivel de descomposicién y estado de
degradacion.

4.2.1.4. Cuantificaciéon

Una vez detectado el dafio el siguiente paso consiste en determinar el grado de severidad del
modo de fallo asociado.

Este estudio de cuantificacion resulta substancialmente util para realizar tareas de control de
degradacion una vez que el daino se ha detectado en el sistema, especialmente para
establecer planes de mantenimiento o determinar un criterio de parada en la maquina rotativa.
La cuantificacion de dafio se puede interpretar como un problema inverso de ingenieria en el

que, a partir de la respuesta estructural del sistema (aceleraciones registradas), se ha de
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pronosticar cual es el cambio en el parametro (en este caso la rigidez torsional) que provoca
ese nivel en la medida de la respuesta observada.

Por tanto, dicho problema constituye un claro problema de clasificacion, en el que a cada nivel
de aceleracion (efecto) se le asocia un determinado rango de rigidez torsional (causa); por tal
motivo, en esta tesis, la cuantificacion se abordé empleando redes neuronales supervisadas
del tipo perceptréon multicapa (MLPNN) con una algoritmo de retropropagacion.

En términos generales, el vector de entrada a la red fue proporcionado a través de la sefial de
aceleracion y la salida de dicha red se formd con un uUnico parametro asociado a la rigidez
torsional de engrane.

El éxito del sistema de cuantificacion basado en este tipo de redes radica en obtener un
determinado numero de parametros (a través de la sefal registrada) que caractericen la
respuesta dinamica del sistema y sean muy sensibles a las condiciones operativas y por tanto
al estado de degradacion. Esto, sin duda, constituye la tarea mas complicada del procedimiento

de cuantificacion y es a lo que se refiere el estudio posterior.

a) Extraccion de rasgos mediante empleo de coeficientes de la transformaciéon DWT.

En la seccion 4.2.1.3. se estudié codmo “comprimir” la informacion tiempo-frecuencia de la sefial
de aceleracion, obtenida a través del modelo numérico de parametros concentrados, mediante
la transformacion DWT, reduciéndose asi la informacion contenida en el alto numero de puntos
de muestreo, necesarios para asegurar la estabilidad del algoritmo de integracion.

Sin embargo, si se adoptan como parametros de entrada a la red MLPNN los coeficientes de la

transformaciéon DWT correspondientes a los niveles de descomposicion 5 a 8, el numero de
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rasgos de entrada (137 en el nivel 5, 71 en el nivel 6, 38 en el nivel 7, 21 en el nivel 8 de detalle
y 21 en el nivel 8 de aproximacion) continuaria siendo extremadamente alto.
Por ello, otra estrategia de reduccion es claramente necesaria para evitar este efecto de

excesiva dimensionalidad [48].

a.1) Estudio de sensibilidad

Con objeto de disminuir el nUmero de parametros en la capa de entrada de la red MLPNN a
través de la informacién proporcionada mediante los coeficientes DWT, parece interesante
realizar previamente un estudio de sensibilidad del sistema de deteccion del dano en funcién
de la severidad del mismo. Esto permitira determinar los niveles mas sensibles al dafio y por
consiguiente los mas susceptibles de ser empleados como entrada a la red MLPNN.

Si se analizan los resultados obtenidos en el sistema de deteccion, recopilados por grado de
severidad en la tabla 8, parece claro que por encima de una degradacién del 20% los niveles
mas sensibles son los niveles 5y 6.

Por consiguiente, en primer lugar, solo los coeficientes de estos niveles de descomposicion (5y
6) seran seleccionados, a pesar de que su numero continta siendo elevado.

A continuacion se examinan, para los niveles elegidos, los vectores residuales o vectores de
indices novales obtenidos a través de las redes AANN, con el propdsito de poder realizar una
discriminacion de los coeficientes dentro de un mismo nivel (5 y 6) eligiendo aquellos que
proporcionen mayores residuos.

Las figuras 55 y 56 muestran estos residuos junto con los valores umbrales (linea roja), los
cuales, como ya se explicé en capitulos anteriores, son valores limites que indican la presencia

de anomalias.
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Figura 55. Representacion de los residuos generados para el nivel D5 y por todos los patrones degradados para
cada estado de degradacion.
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Figura 56. Representacion de los residuos generados para el nivel D6 y por todos los patrones degradados para
cada estado de degradacion.
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La figura 55 muestra los residuos obtenidos para el nivel de descomposicion 5, para los
distintos grados de severidad del dano, mientras que la figura 56 ilustra los residuos
correspondientes al nivel 6. Para cada figura, en ordenadas se indican los niveles alcanzados
con los residuos y en abcisas los coeficientes DWT.

De la observacion de estas figuras, parece evidente que es inviable realizar cualquier tarea de
discriminacion sobre los coeficientes, por consiguiente es necesario recurrir a otra estrategia de
reduccion.

Como otra alternativa se ha considerado la evaluacion de parametros estadisticos a partir de

los coeficientes DWT correspondientes a los niveles 5y 6 de descomposicion.

a.2) Caracteristicas estadisticas de la sefal reqgistrada

Tal y como se describid en el capitulo 3 con detalle, el hecho de introducir una perturbacién en
una sefial transformada mediante DWT implica que alguno de los coeficientes de dicha
transformacion destaque sobre el resto (apartado 3.2.4.3 de la tesis), el nivel de
descomposicion mas afectado dependera del niumero de momentos nulos de la familia de
ondiculas empleado y también en la regularidad de la sefal perturbada, afectando a aquellos
coeficientes situados en lo que se llama cono de influencia.

La magnitud del pico alcanzado en el coeficiente mas afectado y la anchura del cono de
influencia seran muy sensibles a la regularidad de la perturbacion introducida.

Por consiguiente cuando se presenta una perturbacion, es de esperar que ciertas medidas
estadisticas como la curtosis y la desviacion estandar establecidas para la distribucion de
coeficientes DWT de diferentes sefiales temporales se vean seriamente afectadas.

Esto es debido a que la curtosis tiende a proporcionar una indicacion del pico observado en

una distribucion, por lo que es previsible que este valor aumente cuando la haga el pico en la
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perturbacion., Por otra parte, también es Iégico suponer un incremento en la anchura del cono

de influencia cuando aumenta el grado de severidad del dafo, lo que a su vez incrementaria la

desviaciéon estandar en la poblacién de coeficientes DWT observados.

En las figuras 57 y 58 se muestran el valor maximo, el valor minimo, el promedio, la desviacién

estandar y el valor curtosis determinados para cuatro casos de dafio correspondientes a una

reduccion de la rigidez torsional de 18%, 21%, 24% y 27%, respectivamente. Estos parametros

estadisticos se han obtenido para una poblacién compuesta por los coeficientes DWT extraidos

para cada patron registrado (vuelta de maquina), teniéndose un total de 416 patrones

degradados.
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Estadisticas obtenidas para el nivel de descomposicion D5, sobre los distintos patrones degradados.
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Figura 58. Estadisticas obtenidas para el nivel de descomposicion D6, sobre los distintos patrones degradados.

De la observacion de estas figuras se puede apreciar que tanto la curtosis como la desviacion
estandar son sensibles a un incremento en el dafio, tal y como se predijo anteriormente,
mientras que los valores promedios no son sensibles a la severidad del dafo.

Por tanto, como parametros de entrada a la red se han elegido los valores maximo y minimo de
los coeficientes DWT, ademas de la curtosis y desviacion estandar. Estos cuatro parametros se
han seleccionado para los niveles 5 y 6 de descomposicién resultando en un total de 8
parametros de entrada a la red MLPNN.

Resumiendo, el modulo de cuantificacion (se supone que previamente el médulo de deteccion

ha detectado alguna anomalia) funciona extrayendo los parametros que posteriormente
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constituiran el vector de entradas a la red MLPNN de la siguiente forma: En primer lugar se
seleccionan los coeficientes DWT correspondientes a los niveles 5 y 6 de la sefial de
descomposicion obtenidos previa transformacién de los registros temporales; esto se efectua
por vuelta de maquina. Posteriormente, a partir de estos coeficientes, se extraen los
parametros estadisticos comentados anteriormente y, finalmente, se obtiene el vector de

entrada a la red neuronal.

b) Empleo de redes MLP para cuantificacion del dafio.

b.1) Arquitectura de la red neuronal y entrenamiento.

Hasta el momento, solamente se han ajustado las capas de entrada y salida de la red neuronal,
tomando ocho parametros estadisticos como entrada a la red y un solo parametro de salida
coincidente con la reduccion en la rigidez a torsion del par de engrane.

A continuacion se indicara como se configuran el resto de capas ya que el numero de capas
ocultas y el numero de neuronas presentes en ellas afectara a la capacidad de generalizacion
de la red (seccion 3.3.2 de la tesis).

Se puede demostrar que el numero de capas ocultas en un problema de regresién o
clasificacion (como es este caso) debe de ser mayor que dos; por tanto, éste es el minimo
nuamero de capas que debe ser utilizado como punto de partida ([57], [58]).

Partiendo de esta restriccion una metodologia totalmente heuristica se ha aplicado con el
objetivo de configurar las denominadas capas “ocultas” de la red.

El entrenamiento de la red MLPNN implica ajustar los valores de los pesos sinapticos mediante

la minimizacion de una funciéon de error definida entre la salida estimada por la red y el
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correspondiente valor objetivo. El algoritmo empleado para tal propdsito es el RP [53] y la
funcién a minimizar consiste en la desviacion cuadratica media del valor objetivo frente a la
salida de la red neuronal.

El conjunto de datos necesario para el entrenamiento de la red proviene del modelo numérico
de parametros concentrados, reduciendo la rigidez a torsién del par de engrane en funcion de
la severidad del dafio.

La interaccion del modelo de parametros concentrados, como generador de patrones, con la
red neuronal, puede entenderse mejor al analizar el diagrama de bloques indicado en la figura

59.

REDUCCION -
EN LA .| MODELO DE PARAMETROS .| ACELERACION
RIGIDEZ DE > CONCENTRADOS TANGENCIAL
ENGRANE

CAPA DE RED NEURONAL ARTIFICIAL CAPA DE
ENTRADA —> SALIDA

A 4

Figura 59. Esquema de generacién de patrones como entrada a la red MLPNN.

Una vez se ha completado el entrenamiento de la red, se generan nuevos patrones con un
grado de dafo diferente al empleado en la fase de entrenamiento con idea de validar y ver

cémo generaliza la red.

b.2) Resultados de la cuantificacion.

La configuracion final de la red corresponde a una arquitectura de neuronas 8x10x4x1, siendo

10 y 4 el numero de neuronas en las capas ocultas.
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En la fase de entrenamiento, se emplearon 416 patrones obtenidos al introducir en el modelo
numérico 4 tipos de dano (18%, 21%, 24% y 27%); ademas, para ser congruentes con la
realidad experimental, se anadié un ruido blanco de las mismas caracteristicas que el indicado
en el punto 4.2.1 de esta tesis. Esto permite obtener diferentes patrones para el mismo tipo de
severidad de fallo. Es conveniente resefiar que todos los valores de dano empleados tanto en
la fase de entrenamiento como en la de validacién son superiores al 18%, ya que éste es el
minimo valor que puede ser detectado por el sistema de identificacion.

Los errores de entrenamiento entre los prondsticos de la red y los valores objetivo fueron
medidos como porcentaje de la rigidez torsional promediada, dichos errores se muestran en la

figura 60 y en la tabla 9, agrupados para cada nivel de fallo.

Nivel de dafio Error
promediado

18% 1.5345

21% 1.1033

24% 1.2690

27% 0.9021

Tabla 9. Errores promedio cometidos con las estimaciones en la red para cada nivel de degradacién. Valores
obtenidos para patrones entrenados.
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Figura 60. Barras de errores cometidos con las estimaciones en la red para cada nivel de degradacién. Valores
obtenidos para patrones entrenados

El error promediado para todos los patrones de entrenamiento es 1.2 que es suficientemente
pequefio comparado con las variaciones de la rigidez torsionales estudiadas.

Posteriormente, en la fase de validacion de la red, se comprobé su funcionalidad, empleando
164 nuevos patrones, diferentes de los empleados en la fase de entrenamiento y
correspondientes a los niveles de dafo de 18.6%, 22.8%, 25.2% y 28.2%. Los resultados
obtenidos, agrupados por nivel de dano, se muestran en la tabla 10.

Asimismo, los errores cometidos con cada patron se muestran en la figura 61
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Nivel de dafio Error
promediado

18.6% 1.4250

22.8% 2.1627

25.2% 2.0185

28.2% 1.5686

Tabla 10. Errores promedio cometidos con las estimaciones en la red para cada nivel de degradacion.
Valores obtenidos para patrones no entrenados.

a5}

18.6% 22.6% 25.2% 28.2%

|%Rigidez objetivo -%Rigidez estimada |

0 41 82 123 164
Numero de patrén

Figura 61. Barras de errores cometidos con las estimaciones en la red para cada nivel de degradacién. Valores
obtenidos para patrones no entrenados

En este caso, el error total promediado con los 164 patrones es de 1.8, lo cual representa una

ligera diferencia respecto del observado con los patrones de entrenamiento por lo que puede
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concluirse que la red realiza una buena generalizacion y puede ser empleada con garantias
como herramienta de cuantificacion.

Por otra parte, a pesar de que la red pueda ofrecer prondsticos por cada vuelta del eje de la
maquina, parece claro de la figura 61 y de la tabla 10, que los prondsticos de la red deberian
de ofrecerse al menos promediados cada 40 vueltas con el objetivo de conseguir predicciones

mas exactas, a causa de la inestabilidad producida por el ruido afadido.
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CAPITULO 5

CONCLUSIONES

A partir de los resultados obtenidos en las distintas aplicaciones llevadas a cabo con el sistema
de diagnosis desarrollado, y tomando como referencia los objetivos fijados inicialmente y el
estado del arte de la tecnologia se pueden establecer las principales aportaciones generadas
con este trabajo. Asimismo, las limitaciones encontradas durante el desarrollo de este trabajo
serviran como punto de partida para futuros trabajos que completen y aumenten las
posibilidades del sistema de diagnosis propuesto.

Puesto que el sistema de deteccion se ha desarrollado en dos moddulos o etapas, una
correspondiente a la fase de deteccién y diagnosis y otra correspondiente a la fase de

cuantificacion, las contribuciones y limitaciones se referiran a cada una de estas etapas.

5.1. APORTACIONES

FASE DE DETECCION Y DIAGNOSIS

En esta etapa se ha desarrollado un método de deteccidn y diagnosis en tiempo real por
combinacion de las capacidades de las redes neuronales autoasociativas y de la
transformacion con ondiculas discreta.

Los procedimientos de reconocimiento de patrones basados en redes neuronales se han
utilizado para comparar los coeficientes de la transformacion DWT obtenidos a partir de

registros correspondientes a condiciones de funcionamiento normales y anémalas. El residuo

-176-



constituido por la diferencia entre coeficientes de salida y entrada a la red se emplea como
sintoma de deteccion de fallo en maquinaria.

Ademas, el empleo de la transformacion DWT permite detectar los rangos de tiempo-frecuencia
en los que el fallo se presenta y, por tanto, el procedimiento propuesto puede ser también util
como herramienta de localizacion del dafio (etapa de reduccion y dientes afectados,
rodamiento danado, etc.). Sin embargo, en los casos donde los armoénicos afectados se
solapen (pasos de reduccion con relaciones de transmision multiplos de otros pasos) no se
podran realizar estas inferencias en lo referente a la localizacion del dafo.

Otra aportacién del método propuesto es que la transformacion DWT directamente se aplica
sobre las sefiales originarias y no por procesamiento del TSA cuya evaluacion puede ser
compleja. Como no es necesario calcular el promediado sobre muchas revoluciones no se
pierde la informacion relevante, ademas las predicciones se efectuan por cada revolucion lo
cual las hace mucho mas rapidas y requiere por otro lado menos espacio de memoria para
almacenar las sefales registradas (necesario para realizar un promedio).

Por otro lado, el mismo sistema permite realizar predicciones bajo distintas condiciones de
operacion discretas, sin pérdida significativa de eficiencia en los prondsticos y sin necesidad de
modificar parametros cuando cambien las condiciones de operacion o de emplear otro sistema
especializado en el nuevo punto de funcionamiento. Esto contribuye, sin duda, a abaratar la
implementacion del sistema desarrollado en esta tesis.

Por ultimo, hay que indicar que el sistema realiza automaticamente la diagnosis del estado de
salud de la maquinaria, evitando, de esta manera, la necesidad de que estas anomalias sean
analizadas por un experto. Esto representa una mejora significativa sobre los sistemas actuales

de diagnosis.
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CUANTIFICACION

Esta etapa complementa a la anterior y sirve para incrementar la capacidad del sistema
desarrollado ya que permite determinar el grado de severidad del dafio.

En esta fase se emplea también parte de la informacidén (estadisticas) derivada de los
coeficientes proporcionados por la transformacion DWT mediante su introduccién en una red
neuronal supervisada (red perceptréon multicapa) que permite determinar el nivel de dafio
alcanzado.

En el procedimiento no se emplean todos los coeficientes DWT, sino sélo aquéllos mas
sensibles al tipo de dafo registrado; para ello, se ha realizado un estudio de sensibilidad para
determinar primeramente los niveles de descomposicion mas sensibles y, posteriormente,
seleccionar los coeficientes.

Como parametro de salida de la red neuronal se emplea el cambio en la rigidez torsional
asociada al par de engranes afectados. Este valor se halla directamente relacionado con el
tamano de grieta y, por consiguiente, permite un seguimiento de la evolucion en el crecimiento
de grieta.

Como principal aportacion, este moédulo de cuantificacion permite realizar las tareas de
reparacion de una forma programada; ademas, posibilita la integracién de un sistema de
valoracion de la condicion de funcionamiento con el que es factible llevar a cabo una labor de
prognosis para el mantenimiento predictivo de la maquina, permitiendo extender su vida

operativa.
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5.2. DESARROLLO FUTURO

FASE DE DETECCION Y DIAGNOSIS

De los resultados obtenidos en el capitulo 4.1.2, se pudo comprobar la sensibilidad del sistema
a las localizaciones de los transductores sobre la carcasa de la maquinaria ya que ésta actua a
modo de filtro cuya funcién de transferencia es totalmente dependiente no sélo por la posicién
espacial de los transductores sino también por las condiciones operativas; por este motivo,
seria muy interesente desarrollar un estudio de optimizacion que en funcién de las condiciones
de funcionamiento de la maquina y de las caracteristicas tiempo-frecuencia del fallo a detectar
permitiese establecer las mejores localizaciones posibles.

Por otra parte, dado que las predicciones sobre la localizacion del fallo no se realizan en tiempo
real, seria interesante considerar un sistema automatizado que en funcién de los residuos
afectados determinara el componente dafiado.

Hay que indicar que diferentes tipos de fallo (desgaste, oxidacion, picadura, etc.), bien de forma
aislada o combinada, pueden dar lugar al mismo patron de sefal andmala; por tal motivo, seria
interesante realizar también un estudio de clasificacién del tipo de fallo previamente a la

prediccion de su grado de severidad.

FASE DE CUANTIFICACION

A pesar de que el sistema de diagnosis permite realizar predicciones del nivel de dafo en cada
vuelta, éstas son sensibles al ruido introducido en el sistema y mejoran mucho cuando se
promedian en un determinado numero de vueltas (en el caso estudiado en el capitulo 4.2 el

promediado se efectuaba cada 40 vueltas aproximadamente).En este sentido, se produce una
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limitacion del método cuando la velocidad de crecimiento de grieta supera a la velocidad con la
que se efectiuen las predicciones. Este fendbmeno ocurrira cuando se produzcan cambios
notables en la pendiente que determine la velocidad de crecimiento de grieta [70]. En este
caso, el fallo no podra ser controlado y las predicciones de severidad careceran de sentido, por
este motivo seria interesante trabajar para mejorar las velocidades de prondstico

(cuantificacién) en el sistema.
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