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Resumen

El presente trabajo aborda dos aspectos importantes del desarrollo de modelos
de Aprendizaje Automatico (Machine Learning) para deteccion y diagndstico
de fallos en maquinas rotativas a partir de sefales de corriente eléctrica, los
cuales consisten, primero, en realizar una apropiada identificacion y seleccion
de atributos informativos respecto a su capacidad de proveer estructuras de
agrupamiento en el espacio de atributos para mejorar el desempeno de clasifi-
cadores de fallas y, segundo, probar el desempefio de técnicas de clasificaciéon
conocidas, que permitan identificar automdaticamente la clase de falla inheren-
te auna muestra de sefial de corriente medida. Especificamente, en este trabajo
se evalu6 una técnica que indica tener la funcionalidad de identificar la apari-
cién de nuevos, no conocidos, grupos de datos que se asocian a condiciones de
fallos no previamente identificados.

Para este proposito, se analizaron experimentalmente de forma exhaustiva seis
bases de datos de dos clases de maquinaria rotativa, con atributos extraidos de
la representacion en el dominio del tiempo, frecuencia y tiempo-frecuencia, de
sefiales de corriente eléctrica.

Para la primera parte, se aplica el algoritmo de anadlisis de varianza ANOVA y
el indice de validez de clusters basado en la métrica CDbw para la identifi-
cacion y seleccion de los mejores atributos estadisticos en las bases de datos
proporcionadas por el grupo de investigacion GIDTEC de la UPS sede Cuenca.
Estas bases de datos estdn conformadas por datos recolectados de senales de
corriente eléctrica de un motor de induccion acoplado a una caja de engranaje
y a un comprensor reciprocante, en donde en el primer caso se introdujeron 4
modos de fallas en los dientes del pifion, en diferentes niveles de severidad, y
en el segundo caso se introdujeron fallas en los rodamientos, relativos a 3 mo-
dos de fallas.

Parala segunda parte, usa el algoritmo de clasificacién y agrupamiento LAMDA-
HAD con los mejores atributos estadisticos previamente identificados, para ajus-
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tar cuatro clasificadores. Especificamente, para el andlisis de las fallas en los
rodamientos del compresor reciprocante se ajust6 un solo clasificador, mien-
tras que para los fallos en la caja de engranaje se ajustaron 3 clasificadores de-
dicados a 4 niveles de severidad de fallos, incluida la clase normal, para cada
clasificador. En la fase de pruebas de clasificacion, usando datos de las clases
conocidas, se lograron precisiones sobre el 90 % para el compresor reciprocan-
te, y precisiones entre el 82 % y 95% para la caja de engranajes.

Finalmente, se evalu6 la capacidad de la técnica de clasificacién y agrupamien-
to LAMDA-HAD para detectar nuevos patrones de fallas no conocidas por un
clasificador dedicado, mediante la comparacion de los valores de los grados
de adecuacion marginal asignados por cada clasificador de las clases conoci-
das. Esta evaluacién determiné que alin es necesario mejorar el mencionado
algoritmo para esta funcionalidad, al menos en los casos de estudio, donde los
datos no presentan estructuras de grupos (clusters) bien definidas.



Abstract

This work addresses two important aspects of the development of Machine
Learning models for fault detection and diagnosis in rotating machines from
electrical current signals. The first aspect consists of the proper identification
and selection of informative attributes to improve the performance of fault
classifiers, and second aspect is performance evaluation of known classifica-
tion techniques, which allow to automatically identify the fault condition inhe-
rent to a sample of measured current signal. Specifically, in this work a tech-
nique was evaluated which have the functionality of identifying new, or unk-
nown, data groups that are associated with fault conditions not previously iden-
tified.

For this purpose, six databases of two types of rotating machinery were exhaus-
tively analyzed experimentally, with attributes extracted from the representa-
tion in the time domain, frequency and time-frequency, of electric current sig-
nals.

In the first part, the Analysis of Variance (ANOVA) algorithm and the cluster
validity index based on the metric CDbw are applied for the identification and
selection of the best statistical attributes in the databases, which were provided
by the GIDTEC research group at UPS-Cuenca. These databases are composed
by data collected from electric current signals from an induction motor coupled
to a gearbox (GB) and a reciprocating compressor (RC). In case of the GB, four
failure modes were introduced in the pinion teeth, at different levels of severity.
In case of the RC, three failure modes in the bearings were considered.

For the second part, the LAMDA-HAD classification and clustering algorithm
is used for training four classifiers with the best previously identified statistical
attributes. Specifically, for the analysis of failures in the RC, a single classifier
was adjusted, while three classifiers were adjusted for the GB each one oriented
to four levels of failure severity, including the normal class. In the test phase,
each classifier performance is tested with the known classes by means of the
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classification precision metric, accuracies over 90 % were achieved for the case
of RC, and accuracies between 82 % and 95 % for the GB.

Finally, the ability of the LAMDA-HAD classification and clustering algorithm
to detect new failure patterns by a dedicated classifier was evaluated by com-
paring the values of the marginal adequacy degrees assigned by each classifier
of the known classes. This evaluation suggested that it is still necessary to im-
prove the aforementioned algorithm for this functionality, at least in the case
studies, where the data do not present well-defined group structures (clusters).



Capitulo 1

Introduccion

Este capitulo describe la problemaética de la investigacion, justificaciéon y ne-
cesidades que generaron el interés por realizar el andlisis del comportamiento
del algoritmo LAMDA HAD para diagnosticar diferentes niveles de severida-
des de fallas en médquinas rotativas usando las senales de corriente eléctrica.
Inicialmente se describen los antecedentes, justificaciones, los objetivos y con-
tribuciones cientificas en relacion a este trabajo.

1.1. Antecendentes

Las Mdquinas Rotativas (MR) cumplen un rol importante en los sistemas in-
dustriales, ya que de éstos depende que exista un proceso continuo y confia-
ble. Cuando una MR empieza a presentar una condicién anormal de trabajo, el
proceso de un sistema puede verse afectado, generando altos costos de man-
tenimiento, afectacion a la seguridad del personal y altas perdidas econémicas
por tiempo improductivo, por lo tanto, el monitoreo y diagnéstico de las MR
es crucial para garantizar la confiabilidad y mantenibilidad de un proceso in-
dustrial [5, 6]. Cuando se menciona a las MR se hace referencia a maquinas
comunmente usadas en las industrias como son motores eléctricos, compre-
sores, bombas, cajas de engranajes, entre otros. Las cajas de engranajes (Cajas
de engranajes (CE)) son una de las MR mads usadas en la mayor parte de las in-
dustrias debido a su caracteristica de transmitir pares mecanicos elevados en
espacios pequenos; a pesar de su gran robustez, las CE pueden presentar fallos
debido a varios factores como son, deficiencia del material de fabricacién, des-
gaste por los ciclos de trabajo, inadecuada lubricacién, defectos de montaje,
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entre otros [7-10]. Generalmente las fallas inician en los dientes de los engra-
nes, por su apariencia las fallas pueden ser descritas como; picaduras, desgaste,
grietas y astillamiento [11-14].

Por otro lado los compresores reciprocantes (Compresores reciprocantes (CR))
son MR que utilizan un método confiable y eficiente al comprimir casi cual-
quier tipo de mezcla de gas y llevarlos a altas presiones para luego emplear-
los en un trabajo determinado, es por eso que estas mdquinas son usadas en
numerosas aplicaciones industriales, también son propensas a sufrir defectos
en cualesquiera de sus componentes que lo conforman ya que pueden fallar
por desgaste, corrosion, inadecuada lubricacion, fatiga, fractura de partes en-
tre otros [2, 15, 16].

En la actualidad existen varias técnicas de monitoreo y diagnostico aplicadas a
MR como el andlisis de espectros de vibracién, emisiones actsticas, andlisis de
la senal de corriente del motor, entre otras [17-30]. Los métodos mas comunes
para diagnosticar fallos en MR son el Andlisis de vibraciones (AV) y actualmente
se estd enfatizando el uso del Andlisis espectral de la corriente del motor (MC-
SA) para detectar fallos en las maquinas acopladas en los Motores de Induccién
(Motores de induccién (MI)). E1 MCSA en principio se lo utilizé para detectar
problemas en los MI como son identificacién de barras rotas en el rotor, excen-
tricidades en el entrehierro, fallos de rodamiento y cortocircuitos entre espiras,
esta técnica también se la ha utilizado para detectar problemas en elementos
mecdnicos fuera del motor como por ejemplo las CE y CR [14], [31-38].

Las oscilaciones causadas por defectos en las cargas acopladas en los MI pue-
den transmitirse hasta el eje causando movimientos radiales y axiales entre el
rotor y estator, se puede decir que el motor actia como un transductor ya que
estas oscilaciones mecdnicas provocan cambios en los flujos magnéticos del
motor reflejdndose en la corriente eléctrica como patrones de frecuencias ca-
racteristicas, por lo tanto, el uso del MCSA para la deteccion de fallas en las MR
es un tema de interés que se encuentra en estudio ya que es una técnica de
diagnostico no intrusiva y de bajo presupuesto de implementaciéon comparada
con otras técnicas tradicionales [1, 39, 40].

Para el uso de técnicas de monitoreo y diagnostico se usan equipos sofistica-
dos los cuales utilizan sensores y transductores para captar magnitudes fisicas
y convertirlas en sefales eléctricas para luego ser procesadas mediante algorit-
mos basados en técnicas matemadticas en donde se analizan estas sefales en el
dominio del tiempo y frecuencia. Los métodos estdndares mds utilizados para
el procesamiento de sefiales tiempo-frecuencia son la Transformada rédpida de
Fourier (FFT) yla Transformada discreta de Fourier (FDT), sin embargo cuando
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la méquina estd en operacion el proceso mecénico es dindmico y los diferentes
modos de fallas son estocdsticos, por lo tanto, estas técnicas presentan proble-
mas por las interferencias del medio en el acondicionamiento de la sefial y esto
genera pérdida de la informacién cuando se realizan las transformaciones de
tiempo a frecuencia, incluso el uso de los variadores de frecuencia pueden ha-
cer que estas sefiales presenten interferencia o ruidos inducidos por las mismas
frecuencias de conmutacion que son alrededor de los KHz. Una de las técnicas
que estd ganando importancia en el drea de procesamiento de sefales es la
Descomposicion en paquetes de Wavelets (DPW) que es una version mejorada
de la Transformada de Wavelet (TW), que proporciona una alternativa mejo-
rada a las técnicas tradicionales debido a su capacidad para descomponer las
sefales a niveles completos y de alta resolucion en tiempo-frecuencia en esta-
do estacionario y no estacionario [41-50].

El objetivo principal de monitorear y diagnosticar la condicién de una MR es
de mantenerla el maximo tiempo posible en operacion, y en base a esto se re-
quiere el enfoque de nuevas técnicas computacionales para diagndsticos mas
eficientes que permitan identificar y clasificar de una manera mds 6ptima los
modos de falla que afecten la operatividad de las MR. Existen varias investiga-
ciones enfocadas al uso del Machine Learning (ML) que usan redes neuronales,
arboles de decision, mdquinas de soporte vectorial, o arquitecturas de aprendi-
zaje profundo, como modelos de diagnosticos de fallas en MR, usando sefales
de vibracion principalmente, donde primero se extraen atributos de tales se-
fiales y luego se clasifican las fallas [38], [3,51-57]. El uso de la Légica Difusa
(LD) como herramienta de deducciéon o inferencias a partir de premisas que
permite simular los procedimientos de razonamiento humano, también ha si-
do utilizado en la deteccion y diagnéstico de fallas de MR, especificamente en
rodamientos [58]. En [59-63] se aplican técnicas difusas especificas, como diag-
nosticadores de fallas en rodamientos y cajas de engranajes helicoidales.

En el uso de modelos de ML, es importante hacer una apropiada seleccion de
atributos para mejorar el desempeno de los clasificadores. Por ejemplo, en [4]
se propone la identificacion de mejores atributos basadas en Anélisis de Va-
rianza (ANOVA), e indices de validez de grupos (clisters) mediante técnicas de
agrupamiento y K-vecinos mas cercanos (KNN) para diagnésticos de fallas en
rodamientos. Otros trabajos que abordan el problema de seleccién de atributos
se presenta en [64-66].

Los trabajos mencionados anteriormente abordan el problema de deteccién
y diagnéstico de fallas como un problema de clasificacién, sin embargo, en la
prdctica no se tiene disponibilidad de todas las sefales en las diferentes condi-
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ciones de falla, para ejecutar un aprendizaje supervisado del modelo de clasi-
ficacion. Para ello se han dirigido esfuerzos para la posicién de enfoques semi-
supervisados o no supervisados de deteccion de nuevos patrones de compor-
tamiento que van apareciendo que pudiesen estar asociados a nuevas condi-
ciones de fallas, no conocidas previamente para un aprendizaje fuera de linea.
En [67] se analiza una técnica hibrida llamada HHA-EMCC que estd basada en
dos algoritmos de ML, K-media (K-means) y 1-NN para clasificacién y agrupa-
miento, que analiza la bisqueda de nuevos patrones que puedan estar asocia-
dos a nuevas condiciones de fallas en cajas de engranajes el cual esté inspirado
en la propuesta [68].

Un esfuerzo en desarrollar algoritmos para detectar la aparicion de nuevos gru-
pos de datos se presenta en [69] llamado LAMDA, pensado en principio para
datos cualitativos incorporando la LD para asociar una representacion numé-
rica. El Algoritmo de aprendizaje para anadlisis de datos multivariables (LAM-
DA) es un método difuso utilizado para la clasificacion y agrupamiento, estd
basado en la exploraciéon del grado de adecuacion global de un individuo a una
clase, considerando las aportaciones de cada variable, el cual permite trabajar
en modo supervisado y no supervisado, también una de sus mayores ventajas
con respecto a otras técnicas de clasificacion y agrupamiento es la capacidad
de generar nuevas clases después de la etapa de entrenamiento. LAMDA ha si-
do utilizado en [70] como modelo de aplicacion para la produccién de petréleo,
también en [71] se lo ha utilizado como método de diagnéstico de fallas y aisla-
miento, en [72] se lo ha utilizado en la deteccién de estados funcionales en un
proceso de coagulacion de tratamiento de aguas.

Con todo lo presentado en esta seccion, resulta interesante pensar en la apli-
cacion del algoritmo LAMDA para la deteccion de nuevas condiciones funcio-
nales en MR que puede estar asociada a la apariciéon de nuevas condiciones de
fallo, similarmente a lo planteado en [67].

Finalmente, el Grupo de investigacion y desarrollo en tecnologias industriales
(GIDTEC) de la UPS, sede Cuenca, tiene experiencia comprobada en el drea de
deteccion y diagnéstico de fallas en MR, usando modelos computacionales de
ML, por lo que la investigacion planteada puede ser desarrollada apropiada-
mente.
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1.2. Justificacion

En los procesos industriales es de vital importancia disminuir los tiempos de
inactividad por desperfectos, por lo cual se vuelve necesario contar con indica-
dores de condicion que faciliten identificar el estado de las MR. En la actualidad
existen varias técnicas de monitoreo y diagndstico aplicadas a MR como el ané-
lisis de espectros de vibracion, emisiones actsticas, andlisis de la sefial de co-
rriente del motor, entre otras. El prondstico de la vida ttil, la condicién a futuro
o la probabilidad de operacién 6ptima en base a los datos de la condicién, da
la posibilidad de reducir el tiempo de inactividad en médquinas rotatorias [73].
El uso de la sefial de la corriente, no solo desde la perspectiva del MCSA sino
desde el andlisis de atributos extraidos de la sefal en el dominio del tiempo o
de tiempo-frecuencia, seria de gran utilidad como técnica alternativa de mo-
nitoreo y diagnostico de la condicion. Especificamente se desea identificar el
estado de funcionamiento nominal o de fallo de la MR de carga al motor usan-
do modelos computacionales del ML, los cuales tienen como entrada atributos
extraidos de la sefial cruda de vibracién o corriente, y presenta como salida las
condiciones funcionales estimadas.

Los atributos, o pardmetros de condicién, estan asociados a pardmetros esta-
disticos calculados sobre la sefial en el dominio del tiempo, o también pueden
calcularse sobre los coeficientes obtenidos de la descomposicion de la sefal
por DPW. La TW no solo tiene un significado fisico explicito, sino también pro-
vee de pardmetros informativos, la descomposicion por paquetes, lo que pro-
porciona una manera de abordar los desafios anteriores en la deteccion y diag-
néstico de fallas [74].

Las ventajas de disponer de un modelo computacional que sirva de apoyo al
monitoreo de la condicién del equipo, permite que no exista la necesidad de
detener los procesos en los cuales estdn involucrados las MR asociadas a CE.
Ademads, considerando el rapido avance de los métodos que involucran la tec-
nologia del ML, asi que la aplicacién del ML enfocada a la identificacion de los
fallos que podria presentar la méquina, puede llevarse de manera adecuada y
automdtica, con el objetivo de optimizar costos de mantenimiento y mejorar
los tiempos en la deteccion de dichas fallas.

La investigacion que se propone pretende abordar dos aspectos importantes
del desarrollo de modelos de ML para deteccién y diagnéstico de fallos; prime-
ro la identificacién de atributos informativos respecto a su capacidad de pro-
veer estructuras de agrupamiento en el espacio de atributos y segundo el desa-
rrollo de modelos de agrupamiento difuso, que permita identificar automaéti-



CAP 1. INTRODUCCION 29

camente la apariciéon de nuevos, no conocidos, grupos de datos que se asocien
a condiciones de fallos no previamente identificados. Para la primera parte se
pretende aplicar el algoritmo de andlisis de atributos presentado en [4] de for-
ma supervisada considerando algunas condiciones de fallas conocidas, mien-
tras que para la segunda parte se desea utilizar el algoritmo de agrupamiento
LAMDA, el cual permite trabajar en modo supervisado y no supervisado. En es-
te trabajo se quiere explotar, unas de las mayores ventajas de dicho algoritmo,
con respecto a otras técnicas de clasificaciéon y agrupamiento, el cual tiene la
capacidad de generar nuevas clases después de la etapa de entrenamiento [75].
Ademsds, de acuerdo a la manera en la que esta técnica requiere ser ejecutada,
los costos de implementacién disminuyen en comparacion con otras técnicas
y los tiempos de adquisicién de informacion son cortos, con el objetivo de ana-
lizar una mayor cantidad de informaci6n.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Proponer un modelo de aprendizaje automético semi supervisado basado en
agrupamiento difuso para el diagnoéstico de severidad de fallos en maquinarias
rotativas a partir del andlisis de la sefial de corriente eléctrica.

1.3.2. Objetivos especificos

= Establecer el estado del arte acerca de deteccion de fallas en maquinarias
rotativas, especificamente cajas de engranajes y compresores reciprocan-
tes mediante el analisis de la corriente eléctrica, el uso de indicadores es-
tadisticos de condicion y técnicas de procesamiento de sefnales, como la
Descomposicion en Paquetes de Wavelets, asi como el uso de algoritmos
de agrupamiento difuso para la deteccién de nuevos patrones de com-
portamiento de la sefial.

= Comprender las bases de datos de atributos extraidos de sefales de co-
rriente asociadas a cajas de engranajes y compresores reciprocantes, ex-
traidos en el laboratorio del grupo de investigacion GIDTEC de la UPS-
Cuenca.



CAP 1. INTRODUCCION 30

» Evaluar el algoritmo de agrupamiento LAMDA, conjuntamente con otras
métricas de agrupamiento, para la detecciéon de nuevas condiciones de
severidad de fallos en cajas de engranajes y compresores reciprocantes.

= Identificar los atributos informativos extraidos del dominio del tiempo y
del tiempo-frecuencia, con base en su capacidad de producir estructuras
de agrupamientos adecuadas para deteccion y diagnosticos de fallos.

= Proponer un modelo de aprendizaje automdtico con base en el algoritmo
de agrupamiento difuso LAMDA, conjuntamente con otras métricas de
agrupamiento, para la deteccion de nuevas condiciones de severidad de
fallos en cajas de engranajes y compresores reciprocantes.

= Establecer la factibilidad de uso de la sefial de corriente para el diagndsti-
co de severidad de fallos en engranajes y compresores, usando el modelo
propuesto.

1.4. Contribuciones

Como contribucién se va a evaluar, compartir resultados y conclusiones so-
bre el uso del Algoritmo de aprendizaje para andlisis de datos multivariables
con un grado de adecuacion superior (LAMDA HAD) con datos adquiridos me-
diante senales de corriente eléctrica para la clasificacion de diferentes grados
de severidades de fallos en mdquinas rotativas.

1.5. Organizacion del manuscrito

El manuscrito de este trabajo ha sido organizado como sigue:

El capitulo 1 presenta la descripcion del problema y objetivos de este trabajo.
El capitulo 2 presenta los fundamentos tedéricos relacionados a mantenimiento
basado en condicién en méquinas rotativas, procesamiento de sefiales, extrac-
cion y seleccion de atributos de series temporales, y detalles sobre el algorit-
mo LAMDA HAD. En el capitulo 3 se describe la formulacién del problema, se
describe como se utiliza el algoritmo LAMDA HAD, y el procedimientos de los
planes experimentales. El capitulo 4 se relaciona con el andlisis de resultados
bajo descripcion del algoritmo y simulacion en el software Matlab. Finalmente
el capitulo 5 concluye este trabajo.



Capitulo 2

Fundamentos teodricos

En este capitulo se describe algunos aspectos bésicos sobre mantenimiento ba-
sado en condicion, deteccion y diagnostico de fallos en compresores recipro-
cantes y cajas de engranajes, extraccion y seleccion de atributos estadisticos en
tiempo, frecuencia y tiempo-frecuenciay la teoria relacionada con el algoritmo
LAMDA HAD.

2.1. Seinales de corriente eléctrica en el mantenimien-
to basado en condicion

Es una técnica de mantenimiento en donde su metodologia esta basada en
diagnosticar y evaluar el estado operativo de las mdquinas en tiempo real uti-
lizando informacién recopilada mediante variables o sefiales de proceso co-
mo vibraciones mecdnicas, sefiales actsticas, presion, temperatura, andlisis de
aceite, sefnales de corriente y voltajes del motor, entre otras [2]. Uno de los ob-
jetivos principales de esta metodologia es conocer el estado de degradacion de
las médquinas y asi mediante el diagnostico tomar una decisién y planificar con
anticipacion el tipo de mantenimiento a realizar antes de que se produzca un
fallo [19].

La técnica de monitoreo y anadlisis de sefiales de vibraciones mecénicas sigue
siendo una de las mds utilizadas y aplicada en la industria puesto que logra
detectar aproximadamente el 90% de todas las fallas en las MR, sin embargo
presenta ciertos inconvenientes en el diagnostico de fallas en etapas tempra-
nas debido a presencias de fuentes de ruido, eventos transitorios en las ma-
quinas como oscilaciones en la velocidad o en las cargas, o problemas con el

31
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emplazamientos de los sensores para la toma de datos, maquinarias en am-
bientes industriales agresivos en donde se puede ver afectada la sensibilidad
de los sensores y dar lecturas erroneas [2,31].

Sibien las sefiales de vibracién son las mas comunes en estudiar, en este trabajo
se analizan las sefiales de corriente como fuente de informacién relevante para
el monitoreo de la condicion de las MR.

La utilizacion de la sefial de la corriente del motor generalmente es denomina-
da MCSA, el cual consiste en medir las sefnales de corrientes que circulan por las
lineas que alimentan al motor. El MCSA en principio se lo utiliz6 para detectar
problemas en los MI como son identificacién de barras rotas en el rotor, excen-
tricidades en el entrehierro, fallos de rodamiento y cortocircuitos entre espiras,
esta técnica también se la ha utilizado para detectar problemas en elementos
mecdanicos fuera del motor como por ejemplo los CR ylas CE [14,31-38].

El principio fundamental de esta técnica para detectar fallas en cargas o maqui-
nas acopladas al eje del motor es que las oscilaciones causadas por defectos en
las cargas acopladas en los MI pueden transmitirse hasta el eje causando mo-
vimientos radiales y axiales entre el rotor y estator, se puede decir que el mo-
tor actiia como un transductor ya que estas oscilaciones mecédnicas provocan
cambios en los flujos magnéticos del motor reflejadndose en la corriente eléctri-
ca como patrones de frecuencias caracteristicas. Por lo tanto, el uso del MCSA
para la deteccion de fallas en las MR es un tema de interés que se encuentra en
constante estudio ya que es una técnica de diagndstico no intrusiva que se rea-
liza directamente desde el accionamiento eléctrico y de bajo presupuesto de
implementacion ya que solo se necesita unas pinzas amperimetros, una etapa
de conversion de sefiales y adquisicion de datos y el uso de un software [1,40].
Comparada con otras técnicas tradicionales no se necesita estar en el sitio de
las MR que en muchas ocasiones la condiciones ambientales y el acceso son
complicaciones para la recoleccion de datos y la evaluacion de las fallas.

Si bien existen formulaciones matemadticas para detectar fallos en motores a
partir de las sefiales de corriente [39], este trabajo usa esta sefal de corriente
para detectar fallos en CR y CE, a través de la extraccion de atributos apropia-
dos de dicha sefal, en el dominio del tiempo, de la frecuencia y del tiempo-
frecuencia.
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2.2. Deteccionydiagnostico de fallos en cajas de en-
granajes y compresores reciprocantes

2.2.1. Cajas de engranajes

Las cajas de engranajes son las maquinas mas usadas en la industria para trans-
mitir potencias desde un eje de entrada y otro de salida con cambios de veloci-
dades y pares mecdnicos, estin compuestos principalmente por cojinetes, tre-
nes de engranes y ejes, estos elementos generalmente estan inmersos en aceite
lubricante para disminuir la friccién de los componentes. Las fallas mas co-
munes en las cajas de engranajes pueden ser dientes rotos, picaduras, ralladu-
ras, grietas, dafnos en los cojinetes, etc. La deteccion de problemas en las cajas
de engranajes pueden ser detectadas mediantes técnicas comunes de monito-
reo de condicién como son andlisis de aceite lubricante, anélisis de vibracio-
nes, emision de sefiales acusticas y la sefial de la corriente eléctrica del mo-
tor [24,53].

Como se mencion6 anteriormente, los defectos en las CE pueden ser detecta-
dos por medio de la sefial de la corriente eléctrica debido a transitorios u osci-
laciones del par generados por fallos en los dientes de los engranes. En [1,28] se
definen varias ecuaciones como principio del diagnostico de fallas en cajas de
engranajes por medio de la sefial eléctrica del motor. La ecuacion (2.1) describe
el par electromagnético T del MI.

3-P
T:—szS'iST (2'1)
donde:
= P, - #de par de polos

= A, - enlace del flujo del estator

= i - vector de la corriente del estator a 90 grados por delante del vector
de flujo o del par del motor

En presencia de las oscilaciones torsionales a la frecuencia (Ty) el par del entre-
hierro (T) del MI se calcula con la ecuacién (2.2).

T =To+Ar-Cos(2I1fyt + ) (2.2)
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donde:
= Ty - par promedio
= At - par entregado por la mdquina rotativa
= fi - velocidad de salida de la maquina rotativa

= ¢ - fases del motor

Por lo tanto, s6lo los efectos de las oscilaciones torsionales producidas por las
frecuencias rotacionales en el eje son considerados en las sefiales de corriente.
La componente de la corriente magnetizante i\ se encuentra en cada corrien-
te de las fases del estator, y estas se encuentran en fase con el vector de flujo, y
una componente de par del motor ist, que se encuentra a 90° por delante del
vector de flujo como se indica en la figura 2.1. Estas componentes estan defini-
das por las ecuaciones (2.3) y (2.4).

ism = ismo +Asm - Sen (2I1fo t + Gum) (2.3)
isT = isTo + Agr-Sen (211 fo  + dr) (2.4)
donde:
= oMo € isTo - Valor promedio de los vectores igy € igt
= Agv Y Agt - son proporcionales a At

= bMm Y P - son las fases proyectadas de la corriente magnetizante y el par
del motor.
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Figura 2.1: Diagrama de las componentes vectoriales de las corrientes del mo-
tor de induccién [1]

La componente del estator i, como se muestra en la figura 2.1, se puede medir
cuando es proyectada sobre la corriente de fase r del motor con una frecuencia
de de red f. El célculo de la corriente se puede realizar con la ecuacion (2.5).

isr = isoSen (211t + dgo) +

H{AaiCos [211(F = ) 1= pui]+
AaCos[201(f - fo) 1~ ] }- (2.5)

%{ASMCOS [2T1(f + fo) £ — dm] -

AgrCos[2T1(f + fo) t — br] }

En la ecuacién (2.5) se establece que el efecto de una oscilacién con una fre-
cuencia fj se puede observar facilmente en la corriente del motor como com-
ponentes de bandas laterales de frecuencia (f + fo) y (f — fo)-

Cuando el motor de induccién carece de anomalias y no existe ningtin par os-
cilante o vibraciones generadas por algun fallo, la corriente esta representada
por una onda sinusoidal pura, pero debido a las ig\ e ist como se presenta en
la ecuacion (2.5), la sefal de la corriente se verd perturbada en cualquiera de
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sus fases, producto de alguna oscilaciéon generada por algin tipo de anomalia
propia del motor o de la carga.
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Figura 2.2: Senal de onda sinusoidal de corriente sin carga

La figura 2.2 representa la sefal de corriente cuando el MI se encuentra acopla-
do a una CE sin ningun tipo de dafio.
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Figura 2.3: Sefal de onda sinusoidal de corriente con carga
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La figura 2.3 representa la sefial de corriente cuando el MI se encuentra acopla-
do a una CE con un grado severo de diente roto. El dafio ejercido por la carga
genera un torque oscilante en el eje del motor, y este induce frecuencias armo-
nicas como bandas laterales con respecto a la frecuencia de la red.

Como se puede observar en las figuras 2.2 y 2.3 no se puede apreciar un cambio
notable en la forma de onda de la condicién normal y la condici6on con falla, por
lo tanto se debe recurrir a la representacién de estas sefiales en el dominio de
la frecuencia en donde se puede analizar los armoénicos de frecuencia y bandas
laterales generadas por algtn tipo de anomalia.

Las figuras 2.4 y 2.5 representan en el dominio de la frecuencia a las sefiales de
corriente que se mostraron en las figuras 2.2 y 2.3, como se mencion6 corres-
ponden a un MI que se encuentra acoplado a una CE en condicién normal y
con un grado severo de diente roto.

035 —

Amplitud de Corriente (A)

0.05 —

0 20 40 60 80 100 120
Frecuencia (Hz)

Figura 2.4: Espectro de la sefial de corriente del MI con condiciéon normal en la
CE
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Figura 2.5: Espectro de la sefial de corriente del MI con anomalia en la CE

2.2.2. Compresores Reciprocantes

Los compresores reciprocantes sirven para absorber aire del ambiente para
luego ser comprimido y entregado a mayores presiones, son maquinas muy
usadas en las industrias y pequefios comercios debido a su sencillo manteni-
miento, disponibilidad y facil uso. Como datos estadisticos de encuestas rea-
lizadas a consumidores y fabricantes de CR en varios paises, se concluy6 que
las fallas en los sistemas mecanicos producen alrededor del 76.5% de averias
imprevistas del compresor, generalmente los componentes criticos que fallan
son las valvulas y los cojinetes, cuando estos componentes fallan existe una alta
probabilidad de que se produzcan anomalias como ruidos excesivos, fugas de
aire comprimido, consumo de energia adicional, dafios graves o incluso dafio
total de la maquinaria [15, 16].

En [2] se presenta el uso de las sefales acusticas y sefiales de vibracién en un
CR donde se han introducido diferentes modos de fallos, incluidos fallos en los
rodamientos, los cuales se pueden apreciar en la figura 2.6.
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Codificacion de prucha E(lrdﬂmicnm E;dmmcnm Deseripeion del fallo

P1 N N Condiciones normales

P2 Bl1_1_4 N Fallo en pista interna

123 B1_2 4 N Fallo en elemento rodante
P4 Bl 3 4 N Fallo de pista externa

Figura 2.6: Tabla de organizacion del plan experimental de fallos en rodamien-

tos para CR [2]

En las figuras 2.7 y 2.8 se muestran distintos espectros de frecuencia de sefiales
acusticas y de vibracion para cada modo de falla introducido en el rodamiento

del CR.
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Figura 2.7: Espectros de frecuencia de las sefiales actsticas de fallos en roda-

mientos en CR [2]
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Figura 2.8: Espectros de frecuencia de las sefiales de vibracion de fallos en ro-
damientos en CR [2]

En [16], se propuso una mejora a los algoritmos de optimizacién de ML para
un diagnostico de fallas efectivo en CR. El enfoque que se propuso entrena ite-
rativamente un grupo de modelos de memoria a corto y a largo plazo (LSTM)
a partir de una representacion de series de tiempo de sefales de vibracion re-
copiladas de un CR. La biisqueda de hiperpardmetros fue guiada por un punto
de vista bayesiano que determina el espacio de busqueda en cada iteracion.
El enfoque se lo aplicé para detectar fallas en valvulas de admision de descar-
ga en maquinaria de doble etapa. La precision del reconocimiento de las fa-
llas del mejor modelo alcanzé el 93 % después de la seleccion estadistica entre
un grupo de modelos candidatos. Ademads, hicieron una comparacién con los
enfoques clésicos, los enfoques de diagnéstico de fallas de dltima generacion
basados en MLy el modelo basado en LSTM mostré una mejoria notable en el
rendimiento mediante el uso del enfoque propuesto.

En [15], se propuso la implementaciéon de un banco de pruebas compuesto por
un CR de dos etapas que simul6 un conjunto de 13 condiciones diferentes de
fallas combinadas en valvulas y rodamientos de rodillos. Utilizaron tres acele-
rémetros para recopilar las sefiales de vibracion y para extraer tres tipos dife-
rentes de caracteristicas. Estas caracteristicas la analizaron ademas, mediante
el uso de dos modelos de Random Forest para clasificar las diferentes fallas.

El primer conjunto de caracteristicas lo obtuvieron aplicando algoritmos de di-
namica simbdlica, que proporciona el histograma de un conjunto de simbolos.
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Este conjunto de simbolos lo obtuvieron subdividiendo un diagrama de Poin-
caré en 2D, en regiones angulares y contando la interseccién de las trayectorias
de fase en cada una de las regiones. El segundo tipo de caracteristicas corres-
ponde a la medida de correlacion compleja que se calcula como la suma de
las 4areas de tridngulos pertenecientes a una grafica de Poincaré. Ademas, tam-
bién utilizaron un pequefio conjunto de caracteristicas estadisticas cldsicas pa-
ra comparar las capacidades de clasificacién con el nuevo conjunto de carac-
teristicas propuestos. Los tres conjuntos de caracteristicas le permitieron una
clasificacion altamente precisa del conjunto de fallas como cuando utilizaron
modelos de clasificacién de Random Forest.

Si bien el uso de las sefiales de vibracion es conocida en este tipo de maquinas,
el uso de la sefiales de corriente no esta ampliamente utilizada, siendo algunos
resultados reportados en [76, 77]. En esta investigacion se analizan diferentes
modos de fallos en rodamientos de agujas que utiliza un CR, de donde se extra-
jeron datos de las sefiales de corriente eléctrica en el dominio del tiempo y de
la frecuencia.

2.3. Dominio de representacion de seiales

Cuando se realiza la recoleccion de datos de una senal fisica como vibracién,
corriente eléctrica, etc, estos datos generalmente son recolectados en primera
instancia como una representacion en el dominio del tiempo (series tempora-
les) que luego puede ser convertida en el dominio de la frecuencia y también
puede ser representada en tiempo-frecuencia. La representacion de la sefial en
cada uno de estos dominios pueden ofrecer informacion diferente que pueden
mejorar la eficiencia de los sistemas de diagnostico [78].

1. Sefales en el dominio del tiempo

La senal x(f) es una representacion de la sefial de corriente adquirida,
que representa la naturaleza y funcionamiento del MI en el dominio del
tiempo. La sefial obtenida puede ser analizada como la sumatoria de las
funciones sinusoidales con diferentes frecuencias, f, amplitudes, A, y fa-
ses, ¢, donde cada onda seno representa una condicioén en particular. La
ecuacion (2.6) define la sefial x(f) como una variable representada en el
dominio del tiempo [32, 79]:
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N
x(8)=Ao+ ) AiSin(w;t+d;) (2.6)
i=1
que se puede expresar como una suma de N componentes de frecuencias

sinusoidales w;, y cambios de fase ¢;, como se describe en la ecuacion
2.7).

_ 2Hfsi
N

(2.7)

wj
donde:

= ; - es la frecuencia angular

= fii - eslafrecuencia de lared

Lamisma sefial también se puede representar utilizando la ecuacion (2.8):

N
x(t) =Ao+ ) (a;Cos(w; 1) + b;Sin (w; 1)) (2.8)
i=1

La figura 2.2 representa una serie temporal de una sefial de corriente re-
presentada por las ecuaciones (2.6) 6 (2.8).

2. Senales en el dominio de la frecuencia

Para pasar del dominio del tiempo a otro dominio de representacion se
hace uso de funciones ortogonales o funciones base que permitan trans-
formar la sefial x(#) a otro espacio como el dominio de la frecuencia [79]..

La Transformada de Fourier (FT), transforma una senal del dominio del
tiempo al dominio de la frecuencia, es una de las técnicas mds utilizadas
en el procesamiento de sefales. Descompone una sefial o funcién perio-
dica en senos y cosenos de diferentes frecuencias y cuya suma corres-
ponde a la sefal original. Se obtiene asumiendo las siguientes funciones
base:

G, =d(t,s)=e /! (2.9)
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paratc (—00,00) y s < (—00,00)

La funcién base es determinada por la frecuencia del pardmetro s, y usual-
mente, se percibe por alguna de las variables de frecuencia angular w, o
por una frecuencia lineal 2nf. Reemplazando el valor de s en la ecuaciéon
(2.9), se obtiene la representacion integral de Fourier.

+00
F{x(0)} = X(f)f X(e e (2.10)
—00

En la ecuacion (2.10) la senal x(t) es la suma continua de las funcio-
nes exponenciales en donde las frecuencias se encuentran en el intervalo
(—o0,00). La amplitud relativa de los componentes a cualquier frecuen-
cia f es proporcional a X (f). La FT es util cuando es aplicada a sefia-
les estacionarias. Sin embargo, si es aplicada a sefiales no estacionarias
x(1), cualquier perturbacion en la sefial en el dominio del tiempo se vera
amplificada en el dominio de frecuencia, por lo tanto distintas muestras
temporales de x(¢), de principio a fin de la sefial, asi como las aparicio-
nes de perturbaciones, no pueden ser examinados apropiadamente por
el analisis de Fourier. Para el procesamiento de sefiales digitales, la Trans-
formada de Fourier no es tan ttil por el hecho de ser una funcién conti-
nua, para esto existe una derivada de esta transformada conocida como
la Transformada Répida de Fourier FFT, que es un acercamiento numé-
rico a la transformada de Fourier [46, 50, 79].

La FFT es una versién computacional eficiente de la FT que reduce el
ntmero necesario de cdlculo computacional (de O (N2) a O (N log N)).
Después de realizar FFT en la sefial de la corriente de suministro del esta-
tor, las componentes de las amplitudes de frecuencia estdn normalizados
por el valor de la amplitud del primer armoénico. La normalizacion de los
componentes de frecuencia reducen las influencias de las condiciones de
carga del motor [32].

La importancia préactica de la FFT es que permite identificar un conjun-
to de sefales de frecuencia que se encuentran delimitadas en un rango
desde la frecuencia 0 hasta f;/2, donde f; es la frecuencia de muestreo
de la senal. Lo anterior es determinado mediante el teorema de Nyquist,
la cual consiste en que una sefial discreta en el dominio del tiempo se-
rd bien representada si la frecuencia de muestreo es igual o superior a la
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frecuencia maxima del sistema [79].

Las figuras 2.4, 2.5, 2.7 y 2.8 son espectros de frecuencia obtenidos por la
FFT de senales de corriente, vibracion y sefales de emisién acustica.

3. Seiiales en tiempo-frecuencia

El anédlisis de los datos evaluados en el dominio del tiempo y la frecuen-
cia son los mds usados para anadlisis de fallos en maquinas rotativas pero
muchas veces las maquinas estdn sometidas a oscilaciones torcionales,
variaciones de velocidad, cambios en la carga, resonancias, etc, todos es-
tos cambios producen transitorios en los datos de las sefiales que son
recolectadas y generan ruidos o datos atipicos, para los cual las senales
evaluadas en el dominio del tiempo y la frecuencia ya no son tan eficien-
tes para analizar diferentes tipos de fallos, por tal motivo se ha visto la
necesidad de evaluar los datos de las sefiales adquiridas con otro tipo de
técnicas matematicas como son en tiempo-frecuencia [79].

Una representacion tiempo-frecuencia consiste en una superficie tridi-
mensional cuyos ejes son el tiempo y la frecuencia, y en la que cada par
tiempo-frecuencia se dispone de un valor de amplitud al que se le puede
llamar energia del punto, pero sin que ello implique que su significado
sea el cldsico, ya que en muchos casos los valores de amplitud obtenidos
no se corresponden con la definicion tedrica de energia, pero sirve para
conocer la forma de la sefial en el plano tiempo-frecuencia y obtener el
valor de la concentracion de intensidad en cada punto de la distribucién
global para apreciar la evolucién de dicha amplitud tanto en el tiempo
como en la frecuencia. Asi se pueden aprovechar las caracteristicas pro-
ducidas por la concentracion de la energia en dos dimensiones (tiempo
y frecuencia) en vez de solo una (tiempo o frecuencia) [79].

En el presente trabajo la técnica que se utiliza para la representacion de
las sefiales en el tiempo-frecuencia es la transformada de wavelets TW,
que son productos internos entre las sefiales y la familia de wavelets, que
se derivan de la wavelet madre por dilatacién y traslacién. Sea y(t) de la
madre wavelet, la wavelet hija serd v, (t) = w((t-b)/a), donde a es el pa-
rametro de escalay b es la traslacion del tiempo. Variando los parametros
ay b, podemos obtener diferentes wavelets hijas que constituyen una fa-
milia de wavelets. La transformada wavelet TW se define en la ecuacion
(2.11) [46,80]:
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1
Wi(a,b) = ﬁfx(t)xp;b (ndt (2.11)

donde x(t) es la sefal para ser procesaday ‘*’ es la conjugacién comple-
ja.

La descomposicién por paquetes de wavelets DPW es una forma mejora-
da de la TW que descompone la sefial a un nivel completo, acepta la pro-
piedad de ortogonalidad y localizacion de frecuencia de tiempo. La sefial
se muestrea y se descompone para aumentar la resolucién de tiempo-
frecuencia, la seleccién de la banda de frecuencia correcta basada en las
caracteristicas de la sefial para un espectro consistente la realiza la DPW.
El refinamiento de la componente de alta frecuencia es la esencia princi-
pal de DPW, ya que también descompone la alta frecuencia y mejora la
localizacion [44]. Sean v y ¢ la funcién de onda seleccionada y su fun-
cién de escala correspondiente, dada por las ecuaciones (2.12) y (2.13)
respectivamente, donde g(k) y h(k) son la respuesta al impulso del filtro
de paso bajo ¢ y el filtro de paso alto y, respectivamente, k es un indice
de cambios.

Py = \/E; gk)b2r - k) (2.12)

v, = \/E; h(k)p2t - k) (2.13)

Los filtros mencionados dependen de la familia de wavelets y también
se conocen como filtros de espejo de cuadratura. La descomposicién de
una sefial mediante el uso de una funcion de wavelet se define como:

Sea Vj un espacio que se genera por las funciones de escala ¢(t) y sus
correspondientes traslaciones ¢(¢ — k). El espacio vectorial V; es tal que
V) < Vy, y su funciéon correspondiente de escala y traslacion son ¢(2t)
y &(2t — k), respectivamente. Es posible pasar de Vy a V_; y en general
de V; a V;_; a través de la operacion vectorial, donde W; es el espacio
vectorial ortogonal llamado espacio de wavelet, que se genera a partir de
la funcién wavelet y; y su traslaciones correspondientes ;.

Vj—l :VjGBWj (2.14)
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Entonces, la ecuacion (2.14) indica que una funcién que se defineen V;_;
podria descomponerse en una funcion que pertenezca aV; y otra funcion
que pertenece a W, sin tener pérdidas de informacion.

Raw Signal

bt

LFA HFD

LFA LFA HFD

LFA HFD LFA HFD LFA HFD LFA HFD

Figura 2.9: Descomposicion de paquetes de wavelets [3]

Sea x(¢) la senal de tiempo discreta. Entonces, esta sefial x(t) se descom-
pone en la aproximacion de frecuencia baja (LFA), con el filtro ¢(t) usan-
do la ecuacion (2.15), y en el detalle de alta frecuencia (HFD) con el filtro
Y (t) usando la ecuacion (2.16), donde |2 es la operaciéon de submuestreo
para el desplazamientode V;aV;_;.

LFA=(x*) | 2 (2.15)

HFA=(x*y) | 2 (2.16)

En la DPW, este proceso se repite de forma recursiva para cada senal re-
sultante LFA y HFD, hasta que obteniendo el nivel de descomposiciéon
requerido. Como resultado, el dominio de tiempo indiscreto de la sefal
sin procesar se descompone en un arbol con las sefiales LFA y HFD. Los
coeficientes de wavelets son el resultado en el tltimo nivel del drbol, co-
mo se ilustra en la figura 2.9 [3, 66].
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2.4. Extracciony seleccion de atributos de series tem-
porales

El paso de extraccion y seleccion de atributos o caracteristicas es muy impor-
tante dentro de los problemas de clasificacién basados en ML, porque ayuda
arepresentar grandes volimenes de datos de entrada (muestras de cada clase)
en un conjunto reducido de patrones de datos, que proporcionan informacién
relevante de las muestras [54]. Aunque los distintos espacios de representacion
de atributos estadisticos permiten observar y evaluar comportamientos en las
sefiales, normalmente estas representaciones espaciales producen conjuntos
de datos de alta dimensionalidad que influyen en el desarrollo computacional
disminuyendo la velocidad de convergencia. Y en algunos casos, los datos de
los espacios de representacion no son lo suficientemente discriminatorios o se
requiere grupos de atributos que se estiman a partir del espacio de representa-
cion. De esta manera se ajustan los espacios de atributos que representan de la
manera mas factible una sefial que tiene una gran cantidad de datos [79].

2.4.1. Atributos estadisticos en el dominio del tiempo, frecuen-
ciay tiempo-frecuencia

1. Atributos estadisticos en el dominio del tiempo

Para el célculo de los atributos estadisticos se asume que durante la ad-
quisicion de la sefial en el dominio del tiempo x(¢) se pasa de un tiem-
po continuo t a un tiempo discreto 7, el cual es finito y n € R, entonces
X = {x(n)}lr\j:l. En la tabla 2.1 se enlistan algunos de los 64 atributos esta-
disticos usadas en el dominio del tiempo, usados en este proyecto.

Tabla 2.1: Atributos estadisticos en el dominio del tiempo

item | Nombre Caracteristicas Férmula

1 Mean T1=x XN, X;

2 Variance T2 = %le-\lzl X; —T1)?

3 Standard desviation (STD) T3 = \/ L XN X -T1?
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Root mean squere (RMS) T4=/x XN, X)?

Max value T5 =max (X;)

. NYN X;-Tn*
Kurtosis Te=—i="___

TN, -T2

N 3
Skewness _ NY},(X;-T1)
T7=—F—
— NZZI;'\Izl(AJ’i_AJ")4
[Zli\lzlmyi_AJ'/)z]2
Energy operator (EO) Ay =mean of A,
S22
Ayi - Xi+1 Xi

Mean of absolute values (Mean abs) | T9=3 X |X;]

10 Square root amp. value (SRAV) T10 = (

Y VIXil)2
N

2.

De esta manera cada ejemplo de sefial de corriente tiene asociado 64 atri-
butos de tiempo. La lista completa de todos los atributos estadisticos en
el dominio del tiempo se encuentra en el anexo A.1.

Atributos estadisticos en el dominio de la frecuencia

En muchas ocasiones, el andlisis en el dominio del tiempo no es suficien-
te para revelar toda la informaciéon que porta una sefial determinada, por
estarazon, es necesario el uso de transformaciones. Para movernos al do-
minio de la frecuencia, se utiliza la FFT. Para realizar el computo de los
distintos indicadores es necesario tener datos de una sefial FFT discreti-
zada. A partir de esto se extrae un conjunto de caracteristicas estadisticas
donde Xy, segtin la tabla 2.2, es el valor del espectro (magnitud) obtenido
con la FFT, K es el niimero total de lineas o componentes de frecuencia
que tiene el espectro, donde k = 1,2...K y fi es la k-ésima componente
de frecuencia (valor correspondiente de frecuencia en esa componente o
linea de espectro).
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En la tabla 2.2 se enlistan algunos de los 25 atributos estadisticos usadas
en el dominio de la frecuencia.

Tabla 2.2: Atributos estadisticos en el dominio de la Fre-

cuencia
item | Nombre Caracteristicas | Formula
1 Mean Frequency Fl= 21%(1 Xk
i YR, Xe—F1)?
2 Variancef E2 = kle kl
— ZI15:1 3
3 Skewnessf F3 = Tk K(VF2)
4 Kurtosisf Fa = yX  Xe-FD?
4= K(F2)4
_ Y Xk
5 Central Frequency F5= S
K
6 STDF _ Lo K
F6 = \/(fk—F5)2X(k) L= X(K)
7 RMSF F7 = [ Xy FEXK)
- X(k)
8 CP1 £ = YR (fi-F5)°X (k)
- K(F6)3
9 CP2 F9 = %
10 |CP3 10— TE | (fe—F5) 2X(0)
- KVF6

De esta manera cada ejemplo de sefial de corriente tiene asociado 25 atri-
butos de frecuencia. La lista completa de todos los atributos estadisticos
en el dominio del tiempo se encuentra en el anexo A.2.

3. Atributos estadisticos en tiempo-frecuencia

Los atributos estadisticos en el dominio del tiempo y frecuencia solo son
validas si se asume que la sefial analizada es de caracter estacionario,
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lo cual implica que este tipo de caracteristicas son ttiles bajo régimen
permanente. Por lo tanto, en condiciones de donde la operacién no es
estable, definir una caracterizacién empleando los atributos estadisticos
mencionados anteriormente no es factible ni recomendable, ya que este
proceso serd erroneo, de poca confiabilidad e interpretacion al no man-
tener las condiciones estacionarias de una sefial.

Si se establece que las sefiales de vibracion son de caracter variable o no
estacionario, ya sea por oscilaciones o cambios de carga, velocidad va-
riable o por los transitorios causados por defectos en los rodamientos,
es necesario emplear nuevas técnicas de andlisis. Tomando en cuenta
que el uso del espacio de representacion de las sefales en el dominio
del tiempo-frecuencia permiten conocer es estado dindmico de la sefial
de vibracién en funcién de los componentes de frecuencias a través del
tiempo, es preciso utilizar este tipo de representaciones. Sin embargo, las
representaciones en tiempo-frecuencia tienen una alta separacion de la
informacién adquirida de la sefial, por lo que es complejo definir dreas o
zonas donde se pueda discriminar la informacion obtenida de los tipos
de fallas [79].

La descomposiciéon de wavelet tiene como objetivo principal es adqui-
rir la energia presente en el dltimo nivel para ser usados como pardme-
tros de condicién para diagnosticar fallas. Siete wavelets madre son con-
sideradas en la figura 2.10: Daubechies (db3, db5 y db7), Symlet(sym),
Coifier(coif4), Biortogonal(bior6.8) y Reverse Birthogonal (rbior6.8).
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Caracteristica

Familias Wavelet Representacién Nivel Extraida
Daubechies3 3

Daubechies5 3 Energia
Daubechies7 4

Coiflet4 4 Energia

Symlet 4 Energia

Biort6.8 4 Energia

Rbiort6.8 4 Energia

Figura 2.10: Representacién de las wavelets Madre

Para este trabajo se utilizan las familias de wavelets daubechies?, coiflet4,
symlet5, biort6.8 y rbior6.8, y por cada uno se utilizan 16 atributos esta-
disticos, correspondientes al cdlculo de la energia E de cada uno de los 16
coeficiente de nivel 4 de descomposicion:

N
E=) |x(m]? (2.17)

n=1
siendo x(n) el coeficiente wavelet del nivel determinado, ver figura 2.9.

En la figura 2.11 se muestra en detalle el proceso de extraccion de atri-
butos en las diferentes representaciones espaciales tiempo, frecuencia y
tiempo-frecuencia.
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— 5 | Extraccion de 64
caracteristicas

Caja Extraccion de 64
engranaje caracteristicas
Extraccidn de 25

“ —* | caracteristicas. (15

FFT y 10 PSD)

ﬂ—-w{

FFT: (k)

Extraccion de .
. —1 | Frecuencia
caracteristica

Caja Extraccidn de 25
e engranaje | caracteristicas. (15
“)‘ FFT y 10 PSD)

Extraccion de 80
caracteristicas

PSD; Plk)

daubechies7
Tiempo: Caja . Coifd
Frecuencia engranaje Sym5

Bior6.B
thior6.8

Figura 2.11: Proceso de extraccion de todos los atributos estadisticos

Con base en la figura 2.11, por cada sefial de corriente se tendran diferentes
vectores de n componentes correspondientes a atributos extraidos de las sefia-
les en cada dominio de representacion.

Por otro lado la normalizacién de bases de datos consiste en transformar los
datos a una escala comun en la que los datos puedan relacionarse entre si pa-
ra evitar manejos de datos en diferentes magnitudes [81]. En [82] se detallan
algunos tipos de normalizaciones de datos usados en modelos de ML. Exis-
ten diferentes normalizaciones disponibles como Z-score, normalizacién L1,
normalizacién L-infinita, la mediana, pero especificamente en este trabajo se
usard la estandarizacién min-max.

En la normalizacién min-max se reemplaza la escala de cada funcién para que
oscile entre un valor minimo de 0.0 y un valor maximo de 1.0 o también en
muchos casos de suele optar por un valor minimo de -1 y un valor maximo de
1. Esta estandarizacion esta definida por la ecuacion (2.18)
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xj:w (2.18)

Xjmax — Xjmin

2.4.2. Seleccion de atributos usando ANOVA e indice de valida-
cion de clusters

Dado un conjunto de datos relativos a un conjunto de vectores de atributos
asociados a diferentes clases o grupos, se puede realizar un proceso de selec-
cién de aquellos atributos que mejor discriminan las diferencias entre clases.
Una forma de abordar este problema puede ser la combinacién de diferentes
métodos. Especificamente, la propuesta de [4] combina el cldsico Andlisis de
Varianza (ANOVA) y prueba de Tuckey, para identificar atributos informativos
acerca de la diferencia de medias entre clases, y luego analiza estos atributos,
de acuerdo a su capacidad para generar estructuras de clasters (agrupamien-
tos), separados y densos. A continuacion se dan la bases de la propuesta de [4].

Analisis ANOVA

ANOVA es una poderosa prueba estadistica para rechazar la hipétesis nula H
expresada como Hy: p; = 42 =. .. = Jg, donde y;, i = 1,...,K son los medios de
la K poblacién de datos diferentes, asumiendo de la poblacién independencia,
normalidad y homocedasticidad. Sin embargo, ANOVA puede funcionar sufi-
cientemente bien incluso bajo ligeras violaciones de supuestos. La hipotesis
alternativa H, establece que Hy: |; # W para algunos i, js.t.i # j, j < i. Cada
poblacién, es decir, valores continuos de la variable de respuesta Y, se caracte-
riza por uno o mas factores categoricos, luego ANOVA compara las medias de
la respuesta variable en los diferentes niveles de factores. ANOVA puede consi-
derar un solo factor con dos o més niveles (o grupos). Para aceptar Hy de una
forma ANOVA, la prueba F se utiliza calculando las estadisticas F dadas por la
ecuacion (2.19):

X ni (Y -Y)?
K-1
= Epr— 2.19
i XL Y2 ( )
N-K

donde Y; denota la media muestral en el i-ésimo grupo, n; es el nimero de
muestras en el i-ésimo grupo, Y denota la media general de las muestras, Y;; es
la j-ésima muestra en el i-ésimo grupo, y K denota el nimero de grupos.
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En la préctica, el valor de referencia para rechazar Hy se basa en el valor p, que
es la probabilidad de un valor observado de F. Comtnmente, Hy se rechaza si
p < 0.05. Una vez la prueba ANOVA rechaza la hipoétesis nula, se requiere una
comparaciéon multiple mediante el uso de la prueba de Tukey para identificar
cualquier diferencia entre dos medias y; - yj, calculando la razén en la ecua-
cion (2.20):

i —H;

=——, Mi— ;>0 .
qs SE; Wi —Hj> (2.20)

donde SEj; es el error estdndar esperado de la media. El valor de g, se compara
con el valor critico de g de la distribucion T-student. Si g; es mayor que el g
valor critico obtenido de la distribucién, las dos medias son significativamente
diferentes.

Especificamente, en la propuesta de [4] el resultado de aplicar la prueba ANO-
VA es identificar los atributos del conjunto de datos que son estadisticamente
significativos para distinguir dos medias p;, | j, relativas a las clases de fallas. El
clasico ANOVA ha sido entonces adaptado para este fin, de acuerdo al macro-
algoritmo de la figura 2.12.
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Algorithm 1 ANOVA and Tukey’s test algorithms
Data:

Dataset S, S = [(x*, v©)l.k=1,....m

Set F={fj},i=1,...,n

Set P={PF},j=1,...c

Value of the threshold significance Th,

Value of the threshold Pairwise Significance Th pw,
Number of randomly examples g, g < m

Number of repetitions rep

Result:

Subset of significant features Fp

for p < 1to rep do
Create F;:, =0

Chose randomly the set §' = {(x*, _vﬁ')]. S 8,

k=1,...q

for j «— ltondo

Compute p;-value of the jth feature through

the one-way-ANOVA applied on S

if pj-value = Thy then

Create the set P'={P/ =[P, F}|

P, Py e P, P, + Py}

fori < 1to|P/| do
Compute  pj-value through the
Tukey’s test to the pairwise com-
parison of P/ Fj =Fp U{f;]|
pj-value < Thpw, } J ,

Obtain the set Fp such that f; € Fg_a Vi, p

Figura 2.12: Pseudo c6digo de ANOVA y prueba de Tukey para seleccion de atri-
butos [4]

En este macroalgoritmo, F = f] representa el conjunto de atributos, P = P; es
el conjunto de fallas, y S = (x, yx) es el conjunto de datos, donde x; € R" es
el vector de atributos f; and yy es una variable categorica, y; € P. El anilisis
se ejecuta un numero establecido de repeticiones para que los resultados ob-
tenidos sean estadisticamente representativos. Cada repeticion se aplica sobre
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un subconjunto aleatorio de S, y lo atributos seleccionados son aquellos que
fueron siempre elegidos en cada repeticion, es decir, aquellos f; tales que ng v
i,p. Estos atributos se almacenan en el conjunto Fp.

Usualmente, antes de aplicar la prueba ANOVA para seleccién de atributos, se
hace una primera seleccion de atributos eliminando aquellos que estén alta-
mente correlacionados de acuerdo al indice de correlacién de Pearson. La co-
rrelacion de Pearson es un indice que calcula el grado de covarianza entre di-
ferentes variables de forma lineal, esto quiere decir que pueden existir varias
variables altamente relacionadas entre si, pero no de forma lineal [83].

Indice de validaci6n de grupos

Otro enfoque para seleccionar atributos es elegir aquellos que permiten gene-
rar estructuras de grupos (cluster) apropiadamente separados y densos. Esta
caracteristica es especialmente importante cuando se desean usar estos atribu-
tos para propdsitos de clasificacién basado en ML.En [4], se usa este enfoque
como una segunda etapa, luego de tener un subconjunto de atributos selec-
cionados segun la prueba ANOVA. El enfoque consiste en calcular un indice de
validez de clusters llamado Componente de Densidad entre y con agrupacio-
nes (CDbw) el cual sirve para medir estructuras apropiadas de grupos.

Esta métrica pone énfasis en las caracteristicas geométricas de los grupos (clus-
ters o conglomerados). Dada una particion de claster, en lugar de usar solo in-
formacion de distancia intra-clister e inter-claster, la informacién de densidad
también estd considerada por el indice CDbw, como se indica en la ecuacién
(2.21):

CDbw( =1Intra_D(c)Sep(c) 2.21)

donde c es el nimero de clister en la particién, Sep(c) mide la separacion entre
conglomerados y intra_D(c) mide la densidad intragrupo. Por un lado, Sep(c)
en 2.21 se considera tanto la distancias entre grupos y la densidad entre grupos,
como se propone en la ecuacion (2.22):

< |IC_R(@) - C_R()II

Sep(©)=), ).

iZ1 j=1j21 l+Inter_D(c)

>1 (2.22)

donde C_R(i) y C_R(j) son el par mds cercano de representaciones de dos clts-
teres vecinos i y j, y inter_D(c) mide la densidad entre clisters definido como
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la densidad en las areas entre conglomerados. Inter_D(c) se define en la ecua-
cion (2.23):

& |IC_R@) - C_R()II

Inter_D(c) = Z Z

i=1 j=1j#1 [lsd (i) — sd(j)Il

d(uij), c>1 (2.23)

donde u;; es el punto medio entre el par (C_R(i), C_R(}))), sd(.) es el vector de
desviacion estdandar de un grupo, y u;; = Z?:lr & f(xk, u;;) es una densidad, n;
y nj son el nimero de muestras que pertenecen a los conglomerados i y j,
respectivamente, y x es un dato o punto de los racimos. La funcion f(xg, u;)

estd definida por la ecuacion (2.24) :

lIsd(i)—sd (NIl
Cc

J (e, uig) :{ o )= (2.24)

0, otherwise

Por otro lado, Intra_D(c) en la ecuacion (2.21) se define como el niimero de
puntos pertenecientes a la zona de puntos representativos de los clusters, se-
gin lo propuesto en la ecuacion (2.25) :

18
Intra_D(c) = - Y. ) Den(vij), c>1 (2.25)
i=1 j=1

donde r; es el nimero de puntos representantes del primer claster, y Den(v; ;) =
27;'1 f(x;,vij) es una densidad, x; es una muestra que pertenece al i-ésimo
cluster, v;; es el j-ésimo punto representativo del i-ésimo grupo; f(x;, vi;) es
dada por la ecuacion (2.26):

Lif llx,vijll < sdg

0, otherwise (2.26)

I (ks i j) ={

donde sd, es el promedio de la desviacion estandar de todos los vectores de
desviacion estdndar sd asociados con cada grupo. La densidad y separacion
intra-claster sera significativamente alto para grupos bien separados [4].

La propuesta en [4] consiste en seleccionar aquellos atributos que generan gru-
pos de clases con altos valores del indice CDbw sobre una particion de clases
determinadas en un conjunto P c P.

Entonces, del conjunto de atributos en Fj,, se conforma un subconjunto de n-
tuplas F = fz, para la tupla de clases (fallas) en P; = {P,,Py}, con P,, P, € P, se
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calcula el indice CDbw? de acuerdo con la ecuacion (2.21), y luego se calcula el
indice para todo el conjunto F, segin la ecuacion (2.27)

CDbwF, = ——— (2.27)
Seguidamente, la n-tuple de atributos mas significativos fj.s; que crea la mejor
estructura de cluster para el conjunto de clases (fallas) P es segtin la ecuacién
2.28:

foest :fz t.g CDbwFz es maximo (2.28)

En la figura 2.13 se muestra el macroalgoritmo de para la seleccion de atributos
de acuerdo al indice de validacion de clusters CDbw.

Algorithm 2 Cluster validity assessment algorithm
Data:

Dataset S, S = {(x*, yO)Lk=1,...,m

SetPeP

Set Fp

n features to be analysed, n = |Fp|

Result:

Subset of n significant features fp.y for the set P
under study

Create the F = {f = (n — tuple) over Fp}
Create the set P/ =(P/={(P, P}|P.Pse
PP, #£P)
forz < 1to |F|do
fori < 1to|P'|do
Create the set § = {(xF, }-‘{"J}. x* is a vector
of features f., v* e P!
Compute CDbqu over the dataset §C S

| Compute CDbw F;
Select fpest

Figura 2.13: Pseudo cédigo para seleccién de atributos segiin Indice de valida-
cion de clusters [4]



CAP 2. ESTADO DEL ARTE: FUNDAMENTOS TEORICOS 59

2.5. Clasificacion por agrupamiento de datos

La agrupacion es una técnica de andlisis exploratorio de datos con el objetivo
de segmentar un numero finito de datos, sin etiquetar, conjunto de datos mul-
tivariante en un conjunto de grupos homogéneos, categorias o racimos. Alter-
nativamente, el agrupamiento de datos puede verse como el proceso de iden-
tificar grupos en los datos para que los datos en un grupo son similares entre
si, y son lo més diferente posible de los datos de otros grupos [62]. El problema
de agrupamiento puede formalmente, definirse como un problema de optimi-
zacion, donde las variables de optimizacion representan las membresias de los
puntos de datos a un claster determinado, y la funcién objetivo maximiza una
cuantificacién matemadtica concreta de similaridad intra grupo, en términos de
tales variables.

Silos atributos para representar los grupos de datos en el espacio n-dimensional
son apropiados, estos grupos pueden usarse como punto de partida para abor-
dar el problema de clasificacion basada en grupos. En la figura 2.14 se mues-
tra graficamente una representacion de agrupamiento de datos en un espacio
2-dimensional apropiado, en la que cada color de grupo representa una clase
claramente separada de las otras.

= Cluster 0
. Cluster 1
s Cluster 2

Cluster 3
e Cluster 4

Figura 2.14: Representacion grafica de agrupamiento de datos
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La clasificacion es una técnica que se usa en ML para mineria de datos, se utili-
za para asignar cualquier elemento en grandes conjuntos de datos a una clase
apropiada o categorias. El principal objetivo de la clasificacién es conectar un
dato desconocido a la categoria relacionada [84]. KNN y KNN Fuzzy, son algu-
nas de los técnicas de clasificacion, incluyendo al algoritmo LAMDA el cual se
esta estudiando en esta investigacion.

Genéricamente, la clasificacion basada en grupos se basa en una métrica de
distancia entre dos muestras, una cuya clase es desconocida, y otra representa-
tiva de una clase conocida. El valor de la distancia entre dos muestras se puede
medir mediante diferentes métricas, por ejemplo, euclidiana, coseno, Pearson,
Mahalanobis, entre otras. Las muestras con altas similitudes se agrupan o cla-
sifican utilizando una estrategia de aprendizaje supervisado o no supervisa-
do [56].

2.5.1. Algoritmo LAMDA

LAMDA es un método de clasificacion basado en LD. A diferencia de algorit-
mos convencionales, no es un método basado en la distancia, que realiza una
andlisis de similitud entre descriptores (caracteristicas o atributos) de los indi-
viduos, con el fin de establecer una relacion entre cada uno de sus respectivas
clases. Este algoritmo esta basado en el concepto del grado de adecuaciéon de
un individuo X a una clase C = {Cy, Cy, ..., C, ..., C;,}. Uno de los aportes de LAM-
DA es que propone una clase NIC, que identifica a la clase no informativa (Non
Informative Class)

El objeto, o individuo, X debe estar representado por un vector que se compone
de un conjunto de caracteristicas que aportan informacién sobre el individuo:

X = [X1, X2, 000y Xjy ooy Xpi] (2.29)

donde x; es el descriptor (atributo o caracteristica) j del objeto X, los cuales de-
bes escalarse segtin la normalizacién min-max, descrita en la ecuacion (2.18).
De esta manera, X; es el valor normalizado del atributo.

El algoritmo LAMDA hace uso de los siguientes conceptos [71, 72, 75]:

Grado de adecuacién marginal (MAD)
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Los MAD establecen qué tan similar es un descriptor con respecto al mismo
descriptor en una clase dada. Para un individuo definido, el vector MAD se de-
termina para caracterizar su situacion con respecto a cada clase. Para el calcu-
lo de MAD, las funciones de densidad de probabilidad utilizadas méds comunes
son funcién binomial difusa y funcién gaussiana.

La Funcién Binomial Difusa es una extension difusa de la funcién binomial
que permite calcular el grado de membresia, como una probabilidad bayesia-
na:

MADy, ; (£jlpx, 1) = i (1 = pi, ) 7 (2.30)

donde py,; es el valor medio del descriptor j que pertenece a la clase k, y es
calculado para el caso de aprendizaje supervisado utilizando la ecuacién (2.31):

l‘anyj

Prj=— ), X0 2.31)
Nk,j =1

siendo ny, ; es el namero de datos del descriptor j perteneciente a la clase k.

La Funcién Gausiana asume una distribucién normal del descriptor, se calcula
usando la ecuacién (2.32):

_;(m)z
2 U]C,j

MADyg, ;(Xjlpk,j) = e (2.32)

donde oy ; es la desviacion estandar del descriptor j que pertenece a la clase k:

1 IZI’Lk,j

02 .= — Y G0 —pk, ) (2.33)
R, j t=1

La posibilidad de calcular MAD a través de las ecuaciones (2.30) y (2.32), de-
penderdn de como los datos se distribuyen en cada clase. Se considera pnic =
0,5, porque con este valor en la funcién probabilistica de la ecuacion (2.30), el
MADNnic = 0,5 para cualquier valor del descriptor x;. En caso de la ecuacion
(2.32), se asigna pnic = 0,25

Grado de Adecuacion Global (GAD)
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Los GAD establecen la adecuacién del individuo a cada clase, que se calcula
combinando los MAD a través de funciones de agregacion difusas usando cual-
quiera de las tuplas que se muestran en la Tabla 2.3, con el nivel de exigencia
a € [0,1], que permite una clasificacion estricta o permisible. Si « aumenta, la
clasificacion es mas estricta, por lo que no se reconocerdn mads individuos (en-
viados a la NIC), lo que hace que el algoritmo sea mas selectivo. El GAD de un
individuo X en la clase k se calcula mediante:

GADg x(MADx 1, ..., MADg N)

(2.34)
= «T(MADK 1, ..., MADg n) + (1 — ®)S(MADK 1, ..., MADK )

donde X es el individuo normalizado; T es t-norma (interseccién) y S es t-conorma
(union).

Tabla 2.3: T-norms and T-conorms

Type T-norms T-conorms
Min-Max T(a,b)=min(a,b) S(a,b)=max(a,b)
Product sum T(a,b)=ab S(a,b)=a+b - ab
H h _ ab _ a+b-ab-(1-p)ab
ammacher | T(a, b) = i paib-ab | S@b) = ——=q=pp

El individuo X se asigna a la clase con el maximo GAD como en la ecuacion
(2.35), donde el indice corresponde al identificador de la clase.

index =max(GAD, g,GAD, %, ..., GAD,, 5, GADy ¢ x) (2.35)

En la figura 2.15 se muestra el esquema operativo del algoritmo LAMDA.
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/ KRy Ky Kyjmi Ky /

Seleccion funcion MAD

Seleccidn funcicn GAD MADy; = (Xilow;) j=12 ., n
oy = 0.5 (biromial)
By = 0,25 (goussiona) l

_. GAD,q = (MADyy,., MADy;,., MADy)

Index — max {GAD, 4., GAD ., GAD p s GAD e |

!

Asignocién Crear nueva

. clase €y

Figura 2.15: Diagrama de flujo del algoritmo LAMDA

X = Ciner

Los cédlculos de MAD se realizan para cada descriptor en cada clase, utilizando
la funciones de probabilidad de densidad. Con las MAD, el célculo de la GAD
de cada clase se realiza utilizando funciones de agregacion y el nivel de exi-
gencia. Finalmente, la clase correspondiente es segiin el méximo valor de GAD
calculado para el individuo X j- Siel GAD mas alto es el GADyjc el individuo no
pertenece a ninguna clase y es enviado al NIC para crear una nueva clase.

En el pseudo c6digo Algoritmo 1 se presenta el procedimiento para clasifica-
cién, segun el algoritmo LAMDA.
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Algoritmo 1 Macro Algoritmo LAMDA
Input: Individuo X
Procedimiento:

Paso: 1 Normalizar los atributos de los individuos usando la ecuacion (2.18)

Paso: 2 Calcular el MAD de cada atributo y cada clase basado en la seleccién
de la funcién de densidad probabilistica descrita en la ecuacion (2.30)
0 (2.32)

Paso: 3 Calcular el MAD de la NIC, considerando el pyic = 0.5, para la funcion
binomial pnic = 0.5 y para la funcién gaussiana pyic = 0.25

Paso: 4 Calcular el GAD de cada clase usando la t-norma y la t-conorma, con
cualquiera de las ecuaciones que se muestran en la tabla 2.3 y en la
ecuacion (2.34)

Paso: 5 Para identificar la clase a la que pertenece X, elija el GAD méaximo de la
ecuacion (2.35)

Paso: 6 Fin

Output: Indice de Clase

2.5.2. Algoritmo LAMDA HAD

De acuerdo con [70, 85], el clasico LAMDA exhibe dos problemas: el envio a la
clase NIC de un individuo cuyo GAD en la clase correcta es ligeramente menor
a la clase NIC, y por otro lado, el error en la clasificacion (asignacion a otra cla-
se) debido al solapamiento entre los GAD de las clases). Entonces, se propone
una modificacién en [70, 85] para atacar estos dos problemas, utilizando dos
estrategias:

1. Primero, calcular tantas NIC como el nimero de clases existentes. En este
caso, cada NIC y su GAD se calcula en funcién de la caracteristicas intrin-
seca de cada clase, lo que impide enviar individuos bien clasificados a la
NIC, como ocurre en el algoritmo LAMDA original, donde solo una NIC
es calculado para todas las clases existentes.

2. Lasegunda estrategia se basa en el calculo del Grado de Adecuacién Su-
perior (HAD), que consiste en medir el grado de similitud del GAD de un
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individuo en relacién al promedio de los GADs de las clases existentes
a través de operadores probabilisticos, permitiendo conocer con mayor
certeza la clase al que pertenece un individuo. Permite mejorar la robus-
tez del algoritmo y evitando que individuos con caracteristicas similares
entre las clases estén mal clasificados.

Entonces, el objetivo principal de LAMDA HAD es reducir los inconvenientes
correspondientes a los individuos enviados incorrectamente a la NIC. A con-
tinuacion se describe la implementaciéon de las extensiones de LAMDA HAD.
[70, 85].

Extensién 1: GADy;c Adaptable

Para el célculo de GADy;jc Adaptable, se tienen las siguientes definiciones, que
consisten en operaciones matematicas simples que no consumen demasiado
tiempo de méaquina.

Definicion 1.

MGADy, , es el valor medio de los GAD de la clase p en una clase k. Consideran-
do que ny es el niimero de individuos pertenecientesalaclase ky p = {1,..., mj}.
Podemos calcular este parametro por la ecuacion (2.36):

t=ny

1
MGADy, ), = P )" GAD,,; (2.36)
=1

donde GAD, ; es el GAD del individuo 7 para la clase p, enla clase k.
Definicion 2.

Sea GADnic, el GAD dela NIC parala clase k, se calcula como el valor promedio
de todos los MGADy, , en cada clase, por ejemplo, si hay tres clases, se calcula-
ran GADnic,, GADnic, Yy GADnic;. El calculo de GADnicy, se realiza mediante la
ecuacion (2.37):

p=m
Y. MGADy,, (2.37)
p=1

1
GADNICK = E
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Como se muestra en la ecuacion (2.37), GADnic, depende de las contribucio-
nes de todos los MGAD, por lo tanto, también depende de la distribucién de
todos los GAD en cada clase.

Extensién 2: Célculo del grado de adecuacion superior (HAD)

Para disminuir la probabilidad de obtener una clasificacién errénea individual
debido a la similitud de sus descriptores con caracteristicas de diferentes cla-
ses, se propuso el cdlculo del Grado de Adecuacién Superior. Este pardmetro
permite establecer la similitud entre el GAD,, 5 del individuo normalizado Xy
los GADs de cada clase k. A diferencia de LAMDA original, no se elige directa-
mente el GAD mdaximo. Primero, se hace una estimacion de la clase indice al
cual los GADs del individuo son mads similares. Para ello, se propuso realizar
célculos adicionales al algoritmo basados en las siguientes definiciones.

Definicion 3.

ADgGap, 4 €8 un pardmetro que permite obtener una medida de similitud entre
el GAD de un individuo X y cada MGADy, ,. Este se calcula mediante el uso de
la funcién de densidad de probabilidad como se muestra en la ecuacion (2.38).

GAD, 5 _GAD. +
ADGAD s = MGAD, " *(1 - MGADy, ) ' ~APrx (2.38)

para un X evaluado en cada clase. Esta expresion, al ser una extension difusa
de la funcién binomial, presenta los mejores resultados cuando el objetivo es
medir la similitud entre el individuo y las clases.

Definicion 4.

Sea ADGap, ¢ el nuevo grado de adecuaciéon del GAD, el calculo del Grado de

Adecuacién Superior (HAD) de un individuo X a una clase se obtiene sumando
todos los ADgap, 4 enla clase k a través de la ecuacion (2.39).

p=m
HAD, = Zl ADGAD, g (2.39)
p:
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Con base en este célculo, se determina el valor més alto de HAD,. ;x obteniendo
el indice estimado E; de la clase para la que el individuo tenga la mayor proba-
bilidad de pertenecer, esto es, segtin la ecuacion (2.40):

E; = max(HAD, %, ..., HAD; x,..,HAD,, £) (2.40)

Definicion 5.

Sea Ej el indice de la clase con el mayor grado de adecuacion, entonces es nece-
sario verificar si el valor maximo de GADg, %, es mayor que el GADnic;, . Si esto

se cumple, entonces el individuo X pertenece a la clase E;, de lo contrario, se
enviard al NICg,. Esto se define en la ecuacion (2.41):

index = max(GADg, 5, GADNIcy, ) (2.41)

En la figura 2.16 se muestra el esquema operativo del algoritmo LAMDA HAD.

Seleccidn funcidn MAD

Seleccidn funcicn GAD MaDy; — (%lay) 1.2,
Prre = 0.5 (binomial)
Prre = .25 i l
GADy; — (MADw,. HADL,—, MAD ) Caleulo del GAD para el individuo ¢
para o cluse 5, en lo clase k

| ADGAD, 5 —(MGADy, GAD,y)

HADy 5 — (ADGAD;3) GADyc i — (MGAD; )

Index = max { GADgyy,, GADyic i) |

| MGADy,, — (GAD,,.) |

| Ey +{HADj., HADygi, ., HAD s

Yes

Asignocién Crear nueva
X+ Cindex clase Gy

Figura 2.16: Diagrama de flujo del algoritmo LAMDA HAD
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En el pseudo cddigo Algoritmo 2 se presenta el procedimiento del algoritmo
LAMDA HAD.

Algoritmo 2 Macro Algoritmo LAMDA HAD

Input: Individuo X
Procedimiento:

Paso: 1

Paso: 2

Paso: 3

Paso: 4

Paso: 5

Paso: 6

Paso: 7

Paso: 8

Paso: 9

Normalizar los atributos de los individuos usando la ecuacion (2.18);

Calcular el MAD de cada atributo y cada clase basado en la selecciéon
de la funciéon de densidad probabilistica descrita en la ecuacion (2.30)
0 (2.32)

Calcular el GAD de cada clase usando la t-norma y la t-conorma, con
cualquiera de las ecuaciones que se muestran en la tabla 2.3 y en la
ecuacion (2.34)

Calcule el MGAD en cada clase a través de la ecuacion (2.36) en la defi-
nicién 1

Utilice de la ecuacion (2.37) en la definicién 2 para el calculo del
(GADyjc) para cada clase k

Calcule el grado de adecuacién (ADgap) con la ecuacion (2.38) en la
definicion 3, y el HAD como la suma de ellos con la ecuacion (2.39) en
la definicién 4

Encuentre el indice de estimacion E1 de la clase a la que el individuo
podria pertenecer en la ecuacion (2.41)

En la clase estimada, determine si el GAD méaximo es mayor que el
(GADNic) correspondiente con la definicion 5

Fin

Output: Indice de Clase




Capitulo 3

Deteccion y diagnostico de fallas en
compresores reciprocantes y cajas
de engranajes usando el algoritmo
LAMDA HAD

En el presente capitulo se presenta el desarrollo del marco metodolégico que
aborda el problema de deteccion y diagnostico de fallas en MR usando el algo-
ritmo LAMDA HAD:

1. Como primer paso se analizan las bases de datos de los indicadores es-
tadisticos de condicién en el dominio del tiempo, frecuencia y tiempo -
frecuencia. Estas bases de datos fueron proporcionadas por el grupo de
investigacion GIDTEC de la UPS sede Cuenca, y estdn compuestas por
mediciones de la corriente eléctrica de un MI el cual estd acoplado a un
CRyauna CE, en dos bancos de pruebas diferentes, en las que se imple-
mentaron distintos modos de fallas y diferentes grados de severidades.

2. Como segundo paso se detalla la aplicacion del algoritmo para la selec-
cién y extraccién de mejores atributos estadisticos el cual usa ANOVAy la
métrica CDbw (ver capitulo 2).

3. Como tercer paso de analiza la visualizacién del espacio N-dimensional
de atributos a través de la transformada t-SNE.

69
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4. Como cuarto paso una vez ya identificados los mejores atributos estadis-
ticos se utiliza el algoritmo LAMDA HAD para realizar pruebas de clasifi-
cacion de los grados de severidades en los diferentes modos de fallos de
los rodamientos en los compresores y los engranes en las cajas reducto-
ras.

En la figura 3.1 se muestra un esquema representativo de como se ird desglo-
sando el presente capitulo.

Adguisicién Procesamiento de sehales y
de sefiales extraccién de atributos
estadisticos

Preparacion de
los datos

Reduccion y
Seleccion de
Atributos

Clasificacion
Semisupervisada
de datos

l l

l

l

l

Sefiales de
corriente del
motor acoplado a
un compresor
reciprocante y caja

Atributos estadisticos en el
tiempo.

Atributos estadisticos de
frecuencia: Transformada de
Fourier y densidad de potencia

Normalizacidn de
datos.

Deteccidn de
Outliers,
Correlacion de

Algoritmo T-SNE.
AMOVA y prueba
Tukey.
Métrica distancia
CDbw.

Aplicacion del
algoritmo LAMDA
HAD

de engranaje. espectral. Pearson.
Atributos estadisticos en tiempo-
frecuencia: Descomposicidn de

paguetes de Wavelets.

Figura 3.1: Esquema de desarrollo del marco metodolégico

3.1. Adquisicion de seiales de corriente

3.1.1. Compresor reciprocante

Para obtener la base de datos se cuenta con un compresor reciprocante de dos
etapas, un motor de induccién de 5.5 HP accionado por un variador de frecuen-
cia, acoplado por dos poleas, con sus correas trapezoidales y un tanque de aire
de 250 It. Los instrumentos de medicion de las sefiales de corriente son 3 pin-
zas amperimétricas, una por cada linea. Los tipos de rodamientos utilizados en
el experimento son rodamientos de rodillos conicos debido a la capacidad de
soportar altas cargas combinadas. Para la adquisicion de datos se utiliza una
NI9234 a 50 KS/s como frecuencia de muestreo. En la figura 3.2 se muestra una
representacion de lo mencionado.
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Figura 3.2: Esquema del banco de pruebas del compresor

Las condiciones de operacion en las que se tomaron los datos se enumeran de
la siguiente manera:

1. Duracién de cada muestra: 10 segundos

2. Repeticion de las pruebas: 15 veces por cada prueba (R1, R2, R3,... R15)
por cada sensor de corriente

3. Frecuencia de rotacion del motor: 57,7 Hz (3462 rpm)

4. Presion del tanque: 3 bar

Los modos de fallas inducidos en los rodamientos de rodillos conicos se men-
cionan a continuacion:

1. Normal - Condiciones saludables (N)

2. Grieta de pista interior (1); usando técnica de electro-erosion, posicion
alineada con el eje de rotacién, longitud en toda la pista de rodadura,
ancho 2.00 mm y profundidad: 1.00 mm
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3. Grieta del elementos rodantes de rodillo (2); usando técnica de electro-
erosion, posicion alineada con el eje de rotacion, longitud en toda la pista
de rodadura, ancho 2.00 mm y profundidad: 0.50 mm

4. Grieta de la pista exterior (3); usando técnica de electro-erosion, posicién
alineada con el eje de rotacién, longitud en toda la pista de rodadura,
ancho 2.00 mm y profundidad: 1.00 mm

Qo8

(a) Condicién Normal (b) Danfo pista externa
(c) Dafo pista interna (d) Dafo elemento rodante

Figura 3.3: Modos de fallos en rodamiento de CR

Por lo tanto se obtendra una base de datos para analisis de fallas en el CR com-
puesta de 4 modos de fallos, normal, dafio en pista interior, dafio en pista exte-
rior y dafio en elementos rodantes como se muestra en la figura 3.3, realizando
15 repeticiones para cada modo de fallo, obteniendo un total de 60 muestras
por cada sensor de corriente. El plan experimental detallado esta disponible en
el grupo de investigacion GIDTEC.

3.1.2. Cajade Engranaje

En la CE se adquirieron 4 bases de datos, una por cada modo de fallo simulado
en un pifion del juego de engrane, los cuales son diente roto, rayadura, pica-
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dura y rotura en la base del diente. Los planes experimentales detallados estan
disponible en el grupo de investigacion GIDTEC.

Para obtener la base de datos se tiene un motor de 2 HP accionado por un varia-
dor de frecuencia, una caja de engranajes, una polea con su correa trapezoidal
y un freno magnético. Los instrumentos de medicién de las sefiales de corriente
son 3 pinzas amperimétricas, una por cada linea. Para la adquisicion de datos
se utiliza una NI 9234 a 50 KS/s como frecuencia de muestreo. En la figura 3.4
se muestra una representacion de lo mencionado.

HE

BREAK
u) | Ol

| X

Ty

Figura 3.4: Esquema del banco de pruebas de la caja de engranaje

Las condiciones de operacion en las que se tomaron los datos se enumeran de
la siguiente manera:

1. Duracién de cada muestra: 10 segundos
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2. Repeticiones de las pruebas: 10 veces por cada prueba (R1, R2, R3,... R10)

3. Frecuencia de giro del motor (velocidad constante): 8 Hz (F1), 14 Hz (F2),
19,8 Hz (F3)

4. Carga: 0V (L1),10V (L2),20V (L3)

Los modos de fallas inducidos en la caja de engranajes se mencionan en la ta-
bla 3.1 para diente roto, en 3.2 para grieta, en 3.3 para picadura y en 3.4 para
rayadura de pinén:

Tabla 3.1: Descripcion de fallas de diente roto en pifion

Tipo falla Porcentaje falla | Descripcion falla

Normal 0% Condicién normal

Diente roto | 1.30% Volumen de falla: 4,62 mm3 en un diente
Diente roto | 4.00% Volumen de falla: 14,25 mm3 en un diente
Diente roto | 7.50% Volumen de falla: 27 mm3 en un diente
Diente roto | 11.30% Volumen de falla: 40,5 mm3 en un diente
Diente roto | 20.40% Volumen de falla: 73,2 mm3 en un diente
Diente roto | 30.60% Volumen de falla: 109,6 mm3 en un diente
Diente roto | 40.80% Volumen de falla: 146 mm3 en un diente
Diente roto | 70.20% Volumen de falla: 251,6 mm3 en un diente
Diente roto | 100.00% Volumen de falla: 357,2 mm3 en un diente

En la figura 3.5 se muestra diferentes niveles de severidades de diente roto en
pifilon como lo mencionado en la tabla 3.1.
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(a) Condicién Normal (b) Dano diente roto
11.30%
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(c) Dano diente roto 30.60 % (d) Daiio diente roto 100 %

Figura 3.5: Modo de fallo: Diente roto en pifion con diferentes grados de seve-
ridades

Tabla 3.2: Descripcion de fallas de grieta en pifion

Tipo falla | Porcentaje falla | Descripcion falla

Normal 0% Condicién normal

Raiz del diente

_ profundidad:0.10 mm
Grieta 5% longitud:1.00 mm
ancho:0.40 mm

a=45°

Raiz del diente
Grieta 12.5% profundidad:0.20 mm
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longitud:2.50 mm
ancho:0.40 mm
a =45°

Raiz del diente

_ profundidad:0.50 mm
Grieta 25% longitud:5.00 mm
ancho:0.40 mm

a=45°

Raiz del diente

_ profundidad:0.70 mm
Grieta 37.:5% longitud:7.60 mm
ancho:0.40 mm

o =45°

Raiz del diente

Grieta 45% profundidad:0.90 mm
longitud:9.00 mm
ancho:0.40 mm

o =45°

Raiz del diente

_ profundidad:1.00 mm
Grieta 60% longitud:12.00 mm
ancho:0.40 mm

a=45°

Raiz del diente

Grieta 75% profundidad:1.50 mm

longitud:15.00 mm
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ancho:0.40 mm
a=45°

Raiz del diente

. profundidad:1.70 mm
Grieta 85% longitud:17.00 mm
ancho:0.40 mm

a=45°

Raiz del diente

_ profundidad:1.90 mm
Grieta 100% longitud:20.30 mm
ancho:0.40 mm

o =45°

En la figura 3.6 se muestra diferentes niveles de severidades de grieta en pifion
como lo mencionado en la tabla 3.2.
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(c) Dafio de grieta 60 % (d) Dafio de grieta 100%

Figura 3.6: Modo de fallo: Grieta en pifion con diferentes grados de severidades

Tabla 3.3: Descripcion de fallas de picadura en pifion

Tipo falla | Porcentaje falla | Descripcion falla

Normal 0% Condiciéon normal

Raiz del diente

didmetro: 1.5 mm
Picadura | 1.96% profundidad: 0.5 mm
1 agujero en 1 diente

total de picaduras de dientes: 1

Raiz del diente

didametro: 1.5 mm
Picadura | 5.89%

profundidad: 0.5 mm

3 agujero en 1 diente
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total de picaduras de dientes: 1

Raiz del diente

didametro: 1.5 mm

Pi . .
icadura | 7.85% profundidad: 0.5 mm

4 agujeros en 1 diente 'y
1 agujero en 2y 3 dientes

total de picaduras de dientes: 3

Raiz del diente
diametro: 1.5 mm
Pi 11. i

icadura 78% profundidad: 0.5 mm

6 agujeros en 1 diente y
3 agujeros en 2 y 3 dientes

total de picaduras de dientes: 3

Raiz del diente
- diametro: 1.5 mm
Picadura | 15.70% profundidad: 0.5 mm

8 agujeros en 1 diente
y 4 agujeros en 2y 3 dientes

total de picaduras de dientes: 3

Raiz del diente

diametro: 2 mm

Picad 34.91% :
1cadura 0 profundidad: 0.5 mm

10 agujeros en 1 diente, 3 agujerosen 2y 3
dientes y 1 agujero en 4 y 5 dientes

total de picaduras de dientes: 5
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Raiz del diente

diametro: 2 mm

Picadura | 41.89% profundidad: 0.5 mm

12 agujeros en 1 diente, 10 agujeros
en 2y 3 dientes, 3 agujerosen4y5
dientes y 1 agujero en 6 y 7 dientes

total de picaduras de dientes: 7

Raiz del diente

didmetro: 2 mm

Picadura | 69.81% profundidad: 0.5 mm

20 agujeros en 1 diente, 10 agujeros
en 2y 3 dientes, 3 agujerosen4y5
dientes y 1 agujero en 6 y 7 dientes

total de picaduras de dientes: 7

Picadura | 100% Agujeros irregulares a lo largo del diente

total de picaduras de dientes: 6

En la figura 3.7 se muestra diferentes niveles de severidades de picadura en
pifion como lo mencionado en la tabla 3.3.
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(c) Dano picadura 34.91 % (d) Dafio picadura 100 %

Figura 3.7: Modo de fallo: Picadura en pifion con diferentes grados de severida-
des

Tabla 3.4: Descripcion de fallas de rayadura en pifion

Tipo falla | Porcentaje falla | Descripcion falla

Normal 0% Condicién normal

Longitud: 1.50 mm
Ancho: 0.50 mm
Profundidad: 0.10 mm

Lineas: 2

Rayadura | 1.67%

Longitud: 1.50 mm
Ancho: 1.00 mm
Profundidad: 0.10 mm

Rayadura ' 3.33%
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Lineas: 2

Longitud: 1.50 mm
Ancho: 1.50 mm
Profundidad: 0.10 mm

Lineas: 2

Rayadura | 5.00%

Longitud: 1.50 mm

Rayadura | 6.67% Ancho: 2.00 mm
Profundidad: 0.10 mm

Lineas: 2

Longitud: 2.00 mm
Ancho: 2.00 mm
Profundidad: 0.10 mm

Lineas: 2

Rayadura | 8.89%

Longitud: 2.50 mm
Ancho: 3.00 mm
Profundidad: 0.10 mm

Lineas: 2

Rayadura | 16.67%

Longitud: 3.00 mm
Ancho: 3.50 mm
Profundidad: 0.10 mm

Lineas: 2

Rayadura | 23.33%

Longitud: 4.50 mm
Rayadura ' 40.00% Ancho: 4.00 mm
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Profundidad: 0.10 mm

Lineas: 2

Longitud: 4.50 mm
Ancho: 4.00 mm
Profundidad: 0.10 mm

Lineas: 3

Rayadura | 60.00%

En la figura 3.8 se muestra diferentes niveles de severidades de rayadura en
pifion como lo mencionado en la tabla 3.4.

(c) Dafo rayadura 16.67 % (d) Daiio rayadura 60 %

Figura 3.8: Modo de fallo: Rayadura en pifion con diferentes grados de severi-
dades
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3.2. Procesamiento de sefales y extraccion de atri-
butos estadisticos

En el procesamiento de las sefales adquiridas en el CR por medio de la corrien-
te del motor, se aplican la FFT y la densidad de potencia espectral Densidad de
potencia espectral (PSD) para transformar las sefiales del dominio del tiempo
ala frecuencia, en donde se tienen 25 atributos estadisticos en el dominio de la
frecuencia, 15 atributos utilizando la FFT y 10 atributos utilizando PSD, como
lo indicado en la seccién 2.4.1. La cantidad de atributos estadisticos utilizados
en el dominio del tiempo son 64. Cada uno de los atributos en el tiempo y en la
frecuencia se los aplica a cada sefial adquirida por los tres sensores de corriente,
en total se obtiene una base de datos conformada de 267 atributos estadisticos
en tiempo y en frecuencia, se realizaron 15 repeticiones para los 4 modos de
fallo en los rodamientos teniendo una base de datos de 60 muestras con 267
atributos para cada muestra.

Para el procesamiento de las sefiales obtenidas en la CE por medio de la co-
rriente del motor, se obtienen dos bases de datos, una base de datos con atri-
butos estadisticos en tiempo y frecuencia, y otra base de datos con atributos es-
tadisticos en tiempo-frecuencia (Wavelets), como indicado en la seccién 2.4.1.
En la base de datos de CE en tiempo y frecuencia, la cantidad de atributos es-
tadisticos utilizados en el dominio del tiempo son 64. Para el procesamiento de
sefales de corriente se aplica la FFT y la PSD para transformar las sefiales del
dominio del tiempo a la frecuencia, en donde se tienen 25 atributos estadisti-
cos en el dominio de la frecuencia, 15 utilizando la FFT y 10 utilizando PSD.
Esta base fue obtenida de los tres sensores de corriente de tal manera que se
obtiene un total de 267 atributos estadisticos y como se menciona en la sec-
cién 3.2 se realizaron 10 repeticiones por cada grado de severidad, para los 4
modos de fallas, siendo estos diente roto, grieta, picadura y rayadura en pifion,
para todo lo mencionado se obtienen cuatro bases de datos de 900 muestras
por 267 atributos.

En la base de datos de CE en donde se extraen atributos estadisticos en el do-
minio del tiempo-frecuencia usando la DPW se usaron 5 familias de wavelets
llamadas Daubechies 7, Symlet 5, Coiflet 4, Biort 6.8, y RBiort 6.8, cada una con
una descomposicion hasta el nivel 4. En esta base de datos se obtienen 16 atri-
butos relacionados con la energia de cada coeficiente de la descomposicion,
como indicado en la seccién 2.4.1, por cada familia de wavelets para cada uno
de los sensores de corriente, obteniendo 48 atributos estadisticos por las cinco
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familias de wavelets y un total de 240 atributos de energia. Se obtiene, entonces,
una base de datos de 900 muestras por 240 atributos.

Luego de obtener las bases de datos de CR y CE con sus respectivos atributos
estadisticos, y para facilitar la fase de seleccion de atributos, se disefian varias
interfaces en Matlab para la seleccion de las bases de datos experimentales que
seran utilizados en el algoritmo de seleccién de mejores atributos estadisticos.
En el caso de la base de datos de CR se tiene una interfaz de seleccién de ba-
ses experimentales segtin los atributos estadisticos que se desean utilizar como
se muestra en la figura 3.9. La necesidad de realizar pruebas con los atributos
estadisticos en tiempo y frecuencia por separado y luego combinados, es para
evaluar el aporte de cada uno de los dominios y de forma combinada: solo los
atributos de tiempo, solo los obtenidos por FFT, solo los obtenidos por PSD,
combinados solo los de frecuencia, combinados atributos de tiempo y de fre-
cuencia.

4 ME. — X
Seleccione Base Experimental:
Features: Time
Features: Frecuencia FFT
Features: Frecuencia P3D
Features: Frecuencia FFT & PSD

Features: Tiempo&Frecuencia

Figura 3.9: Ment de seleccidon de base experimental segtin los atributos esta-
disticos en CR

En el caso de las bases de datos de CE en tiempo y frecuencia y tiempo-frecuencia
(Wavelets), se disefiaron varias interfaces como se muestra en las figuras 3.10
y 3.11 para la seleccién de bases de datos experimentales, en la interfaz a), se
selecciona el modo de falla que se desea utilizar, en la interfaz b), se seleccio-
nan los atributos estadisticos, y en la interfaz c), se seleccionan los diferentes
grados de severidades con los que se desea trabajar.
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_ 4 — >
— 4 M. — x

] ] Escojer grupo de severidades:
Base a analizar: Seleccione Base Experimental:

Fault Gearbox Broken Tooth == normal-1-2-3
Features: Time

Fault Gearbox Crack Spur

Features: Frecuencia normal-4-5-6

Fault Gearbox Pitting Spur

Fault Gearbox Scuffing Spur Features: Tiempo&Frecuencia normal-7-8-9

(a) Seleccién de mo- (b) Seleccién de atributos (c) Seleccién de combina-

dos de fallos estadisticos cién de grados de severida-
des

Figura 3.10: Interfaces de CE en tiempo y frecuencia: a) Modos de fallas, b) Atri-
butos estadisticos y ¢) Combinacion de grados de severidades

4 MENU - X
Seleccione tipo Wavelets Madre:

Wavelet Daubechies [dbT]

PR — X Wavelet Symlet [sym5]

Wavelet Coifier [coifd] 4\ — X
Base a analizar:
Wavelet Biortogonal [bior6.8]

Fault Gearbox Broken Tooth Escojer grupo de severidades:

Wavelet Reverse Biortogonal [rbior6.8]

Fault Gearbox Crack Spur Wavelets [db7-syms] TITEe

Wavelets [db7-symb-coifd]
Fault Gearbox Pitting Spur normal-4-5-6

Wavelets [db7-sym5-coifd-biorb 8]

Fault Gearbox SCLIf'FII"Ig Spur Wavelets [db7-symb-coifd-bior6.8-rbior.8] normal-7-8-9

(a) Selecciéon de modos de (b) Seleccién de atributos (c) Seleccién de combina-
fallos estadisticos con Wavelets  cién de grados de severida-
des

Figura 3.11: Interfaces de CE usando Wavelets: a) Modos de fallas, b) Atributos
estadisticos con Wavelets y ¢) Combinacién de grados de severidades

De manera similar como se menciona para CR, se evaltian los atributos estadis-
ticos de CE en dominios de tiempo y frecuencia y tiempo-frecuencia (Wavelets)
por separado y luego combinados, adicional a esto, también se separan en tres
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grupo los grados de severidades manteniendo la condicién normal en cada uno
de ellos. Esta separacion por grado de severidades, incluyendo en cada caso la
clase normal, es con el fin de evaluar el desempeno de clasificadores dedicados
por conjunto de clases. Todo lo mencionado se realiza para evaluar el aporte en
la seleccion de los mejores atributos estadisticos en el ajuste de clasificadores
usando el algoritmo LAMDA HAD.

3.3. Preparacion de los datos

Después de la seleccion del tipo de bases de datos experimentales que se de-
sean utilizar se aplican técnicas de limpieza y preparacion de datos que sirven
para evaluar si los atributos no se encuentran correlacionados entre si, o si pre-
sentan datos atipicos (outliers). Para evitar trabajar con datos de distintas es-
calas se aplicaron procedimientos de normalizacién 6 estandarizacion, que se
pueden seleccionar a través de la interfaz de figura 3.12. Luego de varios ex-
perimentos de visualizacion, para este caso de investigacion en la prueba de
seleccion de los mejores atributos estadisticos se utiliz6 la estandarizacién en
el intervalo [-1,1], segtin lo indicado en la Ecuacién 2.18, en las bases de datos
bajo estudio.

4 ME. — X

Seleccione la forma de normalizacion:
Mormalizacién zscore
Normalizacidan [0 1]

Normalizacion [-1 1]

Figura 3.12: Ment de seleccion del tipo de normalizacion

Luego de realizar la estandarizacion en las tres bases de datos, se procede a
aplicar la particién de las bases de datos, para este caso de investigacion se
designa 80 % para datos de entrenamiento y 20 % para datos prueba a las cuales
se las denomina data_train y data_test. Esta particion de la bases de datos se
realizaran en las tres bases de datos con las que se estdn trabajando, para CR, CE
en tiempo y frecuencia y CE con wavelets. De aqui en adelante solo se trabajard
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con los datos de entrenamiento (data_train) en lo que es la fase de reduccién
y seleccion de los mejores atributos estadisticos que se desarrolla en la seccién
3.4.

Una vez realizada la particién de las bases de datos para entrenamiento y prue-
ba se procede a aplicar un andlisis de correlaciéon de Pearson en los datos de
entrenamiento, con el fin de determinar si existen atributos redundantes y que
puedan ser eliminados, previo al paso de seleccién de atributos detallado en la
seccion 2.4.2 . Este andlisis report6 que:

1. Para las bases de datos de CR y CE con los atributos de tiempo y de fre-
cuencia no se detectaron atributos redundantes, considerando un um-
bral de correlacion de 0.95, y por ello todos los atributos pasardn a la fase
de seleccion de atributos.

2. Parala base de datos de entrenamiento de CE con Wavelets, consideran-
do un umbral de correlacion de 0.95, se encontré que la mayor parte de
los atributos estaban altamente correlacionados, quedando conjuntos de
3 hasta 5 atributos disponibles para analisis.

Los resultados de estos andlisis serdn presentados con mayor detalle en el ca-
pitulo 4.

3.4. Reduccién y seleccion de mejores atributos es-
tadisticos

Luego de realizar la limpieza y el arreglo de los datos se procede a utilizar el
algoritmo para reducir y extraer los mejores atributos estadisticos en donde se
utiliza ANOVA junto con la métrica CDbw segun la propuesta de [4] la cual se
describe en la seccién 2.4.2.

En primer lugar se aplica ANOVA y la prueba de Tukey en donde se determina
si hay diferencia estadisticamente significativa entre los atributos estadisticos.
Para ello se disenan varias interfaces, la primer interfaz es para seleccionar el
valor de significancia, para esta investigacion se utiliza un valor de 0.05, luego
se utiliza una interfaz para seleccionar la forma de ordenamiento de los atribu-
tos que obtuvieron un valor menor que el valor de significancia, para este caso
se utiliza el ordenamiento por el numero de p_valores menores que el valor de
significancia, como se muestra en la figura 3.13.
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e pie
4 MENU - X
Seleccione el Threshold:
Seleccione una forma de ordenamiento:
==0.05
Por el numero de p_valores menores gue el threshold
Diferente Por la suma de los p_valores
(a) Valor de significan- (b) Ordenamiento de Atributos

cia

Figura 3.13: Interfaces para la prueba ANOVA

Después de haber seleccionado el valor de significancia y la forma de ordena-
miento se muestra, como ejemplo, una tabla de resultados de la base de datos
de CR usando todos los atributos de tiempo y frecuencia que conforman un
total de 267 atributos estadisticos, en donde se enlistan de forma descendente
30 de los 267 atributos como se muestra en la figura 3.14, siendo los tltimos
los que presenten mayor diferencia entre las medias de los grupos de atribu-
tos estadisticos. Los resultados para todas las bases de datos se detallaran en el
capitulo 4.



CAP 3. DETECCION Y DIAGNOSTICO DE FALLAS USANDO EL ALGORITMO LAMDA HAD 90

Q Num_feature Name_feature suma_pvals pvals_menor_ Ths
30 181 'time.MFL_3 1" 0.57973 4.8667
29 184 ‘time.DASDV_3 1' 0.56134 4.8667
28 82 'time.DVARV_3 1' 0.54385 4.8667
27 115 'time.Sure_entropy 3 1°' 0.95171 4.9
26 118 'time.Thres entropy 3 1° 0.95143 4.9
25 46 'time.CPT3_3 1°' 0.79775 4.9333
24 123 "time.SSC_EMG 5 1' 0.92831 5
23 59 'time.SDIF 4 1°' 0.86321 5
22 116 'time.Sure_entropy 4_1' 0.86265 5
21 119 'time.Thres_entropy_4_1" 0.86253 S
20 162 'time.MYOF_5_ 1" 0.78453 5
18 44 'time.CPT2_4 1" 0.701e3 5
18 31 'time.sf_3_1' 0.6276 S
17 40 'time.clearance 3 1° 0.57475 5
16 105 ‘time.NNNL 5_1" 0.29858 5
15 161 'time.MYOP_4_1' 0.27854 5.0333
14 122 'time.sSsC_EMG_4_1° 0.19019 5.0333
13 124 ‘time.WL_3 1" 0.24087 5.1
12 172 'time.RAC 3 1' 0.23704 5.1
11 1 'time.mean_3_1' 0.098036 5.2€67
10 104 'time.NNNL 4 1° 0.097531 5.3667
9 76 'time.MDR 3 1" 0.11852 5.4€67
B 189 'time.TM 5_1' 0.048973 5.6667
7 33 'time.sf 5 1°' 0.030831 5.8667
3 3 'time.mean S_1" 0.006124 6
5 78 'time.MDR_5_1' 0.0035407 &
4 70 'time.PI_3_1" 0.00016422 6
3 180 "time.WI_3 1" 4.707%-035 6
2 187 'time.TM 3 1°' 3.5225e-05 ©
1 103 'time.NNNL_3_1' 7.24e-06 &

Figura 3.14: Tabla de atributos estadisticos de los resultados de ANOVA

En esta investigacion solo se seleccionaran los 10 atributos mas significativos,
que son los que se analizardan con la métrica CDbw, la cual determinard la me-
jor combinacién de atributos se debe seleccionar la cantidad de atributos que
se desean obtener como resultado final de los atributos estadisticos que pa-
sardn a la fase de entrenamiento de los clasificadores basados en el algoritmo
LAMDA HAD.

En esta investigacion se realizaron varias pruebas en donde se seleccionaron
combinaciones de 3 hasta 10 atributos estadisticos para aplicar la métrica CDbw;
por ejemplo, 3 de 10 significa que se selecciona los 10 atributos mas signifi-
cativos de la tabla de ANOVA y 3 significa que quedaran 3 mejores atributos
aplicando la métrica CDbw. El algoritmo de seleccion de los mejores atributos
estadisticos se lo aplico en las tres bases de datos estudiados.
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Como un ejemplo, en la figura 3.15 se muestran 5 clusters que representan a 5
clases con sus respectivos datos obtenido en 3 dimensiones, con los datos de
test de CR, a partir de los atributos obtenidos aplicando la métrica de distan-
cia CDbw con todos los atributos estadisticos en tiempo y frecuencia, usando
una combinacién de 3 de 10. Los resultados para todas las bases de datos se
detallardn en el capitulo 4.

Grafica de caracteristicas
Tiempo & Frecuencia

0.6 —

Caracteristica
time.NNNL 41
°
i

o T — 02

-04 06 T g 06

Caracteristica Caracteristica
time.TM51 time.NNNL31

Figura 3.15: Gréfica de resultados usando ANOVA y la métrica CDbw en la base
de datos de CR

3.5. Algoritmo de clasificacion LAMDA HAD

Para el ajuste de los clasificadores con el algoritmo LAMDA HAD, se considera-
ron los siguientes escenarios:

1. Para la base de datos CR, se decidi6 ajustar el clasificador con 3 los me-
jores atributos estadisticos del dominio tiempo y frecuencia que se ob-
tuvieron luego de aplicar la métrica CDbw, por cuanto la estructura de
clusters visualizados en este caso, ver figura 3.15, sugiere que se pueden
encontrar resultados apropiados con esta seleccion.
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2. Para la base de datos de CE con atributos de tiempo-frecuencia, no se
consider6 ajustar un clasificador por cuanto los mejores atributos esta-
disticos seleccionados usando la métrica CDbw no mostraron una apro-
piada agrupacion como se muestra en la figura 3.16, que representa los
resultados obtenidos de los 3 mejores atributos estadisticos aplicando la
correlacion de Pearson y utilizando el grupo de severidades N-1-2-3 del
modo de fallo diente roto. Esta gréfica fue realizada con el algoritmo TS-
NE en 2D para una mejor visualizacién de lo expuesto. Los resultados
de las pruebas con la base de datos de CE con los atributos de tiempo-
frecuencia, se detallaran en el capitulo 4.

3. Para la base de datos de CE se decidi6 analizar atributos de tiempo y de
frecuencia, donde se consideraron desde los 3 hasta 10 mejores atribu-
tos por cada modo de falla, teniendo un total de 8 bases de datos por
cada modo de falla. También se consider6 ajustar un clasificadores para
los mejores atributos por grupo de severidades como N-1-2-3, N-4-5-6,
N-7-8-9, siendo N la condicién normal y de 1 hasta 9 son los grados de
severidades como se menciono en la seccién 3.1.2, organizados en 24 ba-
ses de datos. Por cada grupo de severidades se obtuvieron clasificadores
que usan desde 3 hasta 10 mejores atributos por cada modo de falla.

wavelet.db7 ,,
wavelet.db7,,

wavelet.db7,,
a0 T T

o Pt
o P2

30 - Pa| o
20 -

10 B

20

Figura 3.16: Gréfica de resultados de los 3 mejores atributos usando previamen-
te correlacion de Pearson para la base de datos de diente roto con el grupo de
severidad N-1-2-3 en CE con Wavelets
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Una vez obtenida las bases de datos de los mejores atributos estadisticos para
CRyCE en tiempo y frecuencia, se procede a utilizar el algoritmo LAMDA HAD.
El primer paso es seleccionar el equipo al que se le va a ajustar el clasificador, ya
sea CR o CE, y para esto se crea una interfaz como se muestra en la figura 3.17.
Para el caso de haber seleccionado la base de CR, se carga la base de datos que
contiene los 3 mejores atributos estadisticos anteriormente seleccionados, ver
figura 3.15. Para el caso de haber seleccionado la base de prueba de CE, se tiene
una interfaz en donde se deben seleccionar los modos de fallas que se desean
utilizar, como se muestra en la figura 3.18.

Base a analizar:

Compresores

Gear_Box_Time_Freg

Figura 3.17: Ment de seleccion de la base de prueba a utilizar para el algoritmo
LAMDA HAD

4 M — e

Seleccionar Base, Modo de Fallo:

Data_Broken_tooth_time_freq

Data_Crack_spur_time_freq
Data_Pitting_time_freq

Data_Scuffing_time_freq

Figura 3.18: Ment de seleccion de modo de falla de CE
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Una vez seleccionado el modo de falla para CE se deben seleccionar con cuan-
tos atributos estadisticos se desea trabajar para este caso de 3 hasta los 10 me-
jores atributos estadisticos. Una vez seleccionado la cantidad de atributos es-
tadisticos con las que se desea trabajar, se abren dos interfaces en las que se
deben seleccionar los grupos de severidades con los que se desea trabajar para
el entrenamiento y para la prueba del algoritmo LAMDA HAD, como se mues-
tra en la figura 3.19.

4 M — X
4. MENU - *
Seleccionar Severidades de TEST:
Seleccionar Tipos de Severidades ENTRENAMIENTO:
MNormal-1-2-3
Normal-1-2-3
Normal-4-5-6 Normal-4-5-6

Normal-7-8-9 Normal-7-8-9

(a) Grupo de severidades para en- (b) Grupo de severi-
trenamiento dades para prueba

Figura 3.19: Interfaces de seleccién del grupo de severidades para entrena-
miento y prueba de los datos de CE para aplicar el algoritmo LAMDA HAD

Después de haber hecho la seleccién apropiada, se procede a realizar la parti-
cion de los datos en un 70 % para entrenamiento y un 30 % para la prueba del
entrenamiento. Una vez realizada la particion de los datos, se procede a estan-
darizar los datos sobre el intervalo [0,1], lo cual es requerido para la aplicaciéon
del algoritmo LAMDA HAD.

Seguidamente se procede a la fase de entrenamiento, la cual basicamente con-
siste en, ver seccion 2.5.2:

1. El ajuste de la funciéon que determina el grado de adecuacién marginal
(MAD) para cada clase de severidad de falla, y sus correspondientes cla-
ses NIC.

2. El ajuste del valor del pardmetro a en el célculo del grado de adecuaciéon
global (GAD).

En este proyecto de investigacion para el calculo del MAD se aplica la funcién
binomial difusa y parala seleccién del valor de a en el célculo del GAD se realiz6
una interaccién automadtica para evaluar como influye su comportamiento en
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los resultados de la clasificacién de los datos de entrenamiento con valores de
a desde 0 hasta 1, con pasos de 0.1. En el célculo del GAD se utiliza el operador
min y max para las funciones T-norma y T-conorma, ver la tabla 2.3.

Una vez establecidas las condiciones de entrenamiento, se aplica el algoritmo
2 de la seccion 2.5.2.

En la figura 3.20 se muestra un ejemplo gréafico de los datos de entrenamiento
para la base de datos de CR, de los cuales se usa un 70 % para entrenamiento,
usando un alfa de 0.3 y el 30% se lo deja para probar el rendimiento del clasifi-
cador. En el eje de las ordenadas se encuentran las cantidades de clases que van
desde 1 a 4, mas las clases NIC que serian desde 5 a 8 y en el eje de las abscisas
se encuentran los datos pertenecientes a cada clase. Los puntos de color azul
significan la cantidad de clases, para este caso son la condicién normal y los 3
modos de fallos en los rodamientos, los puntos rojos significan la cantidad de
datos para cada clase en este caso serdn 10 datos para cada clase.

Grafica de datos de entrenamiento para CR
T T T T

Numero de clases
S - v e a2 o o o~ w® w
T
I

Numero de datos para cada clase

Figura 3.20: Gréfica de datos de entrenamiento para CR

Enla figura 3.21 se muestra la gréfica perteneciente al 30 % de los datos de prue-
ba para evaluar al clasificador del ejemplo de la figura 3.20, de la misma manera
los puntos de color azul significan la cantidad de clases, para este caso son la
condicion normal y los 3 modos de fallos en los rodamientos, los puntos rojos
significan la cantidad de datos para cada clase en este caso serdn 5 datos para
cada clase.
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Grafica de prueba para el entrenamiento en CR
T T T T

Numero de clases
R R T S R R
T
I

L 1 L L L L L L 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Numero de datos para cada clase

Figura 3.21: Gréfica de datos de prueba del entrenamiento para CR

Para analizar el rendimiento de cada clasificador, en la correcta clasificacién de
los datos pertenecientes a cada clase, se usa la matriz de confusion y se calcula
la precisién. Por ejemplo, la figura 3.22 es la matriz de confusién para el caso
de CR con los resultados de la figura 3.21, donde se observa que la precisiéon
promedio es del 90 %.

Matrix Confusion class train test

1 100.0%
2 40.0%

[

@

=

=]

@

=

[
3 100.0%
4 100.0%

1 2 3 4
Predicted class

Figura 3.22: Matriz de confusiéon para evaluacién del rendimiento de la clasifi-
cacion en los datos de CR
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Para el caso de CE en tiempo y frecuencia, para la comprobacién del rendi-
miento del uso del algoritmo LAMDA HAD, se realizan dos evaluaciones:

1. El desempeio del clasificador para cada conjunto de fallas y grados de
severidades, solo considerando los datos de las clases para el cual fue en-
trenado.

2. El desemperfio del clasificador para cada conjunto de fallas y grados de
severidades, considerando ademas los datos de las fallas no utilizadas en
el entrenamiento, para evaluar la capacidad del clasificador de asignar
estos individuos a las clases NIC del correspondiente clasificador.

Como ejemplo de lo mencionado, se selecciona la base de datos del grupo de
severidades N-4-5-6 del modo de falla de grieta en pifion usando 10 atributos
estadisticos y un alfa de 0.6, del cual se hace la particién de la base de datos
en 70 % para entrenamiento y 30 % para la prueba de desempeiio del entrena-
miento. Los puntos de color azul sefialan las clases, para este caso en el eje de
las ordenadas, 1 pertenece a la condicién normal, 5 al grado de severidad #4,
6 al grado de severidad #5 y 7 al grado de severidad #6, los puntos rojos signi-
fican la cantidad de datos para cada clase, en este caso para el entrenamiento
serdn 60 datos para cada clase que se encuentran en el eje de las abscisas. En la
figura 3.23 se muestran los resultados con los datos de entrenamiento, donde
se evidencia que apenas pocas muestras no se clasificaron apropiadamente.

Grafica de datos de entrenamiento N-4-5-6 para grieta en CE tiempo y frecuencia
14 T T T T

13
12
11

Numero de clases
T T T T 1 T T T 1T
é ¢ Iy

N

o
@
2

100 150 200
Numero de datos para cada clase

Figura 3.23: Resultados de clasificacion de severidades para los datos de en-
trenamiento de las clases N-4-5-6 del modo de falla de grieta en pifion para
CE usando 10 atributos en tiempo y frecuencia y un alfa de 0.6 en el algoritmo
LAMDA HAD
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En la figura 3.24 se muestra la clasificaciéon del 30% de los datos de prueba pa-
ra evaluar al clasificador del ejemplo de la figura 3.23. De la misma manera los
puntos de color azul sefialan las clases, para este caso en el eje de las ordena-
das, 1 pertenece a la condicion normal, 5 al grado de severidad #4, 6 al grado
de severidad #5 y 7 al grado de severidad #6, 11, 12, 13 y 14 pertenecen a los
NIC de cada clase, los puntos rojos significan la cantidad de datos para cada
clase, en este caso serdn 30 datos para cada clase que se encuentran en el eje
de las abscisas. Los resultados muestran que pocas muestras no se clasificaron
apropiadamente.

Grafica de datos de prueba del entrenamiento N-4-5-6 para grieta en CE tiempo y frecuencia
T T T T T

Numero de clases

Numero de datos para cada clase

Figura 3.24: Resultados de clasificacion de severidades para los datos de prueba
de las clases N-4-5-6 del modo de falla de grieta en pifion para CE usando 10
atributos en tiempo y frecuencia y un alfa de 0.6 en el algoritmo LAMDA HAD

En la grédfica de la figura 3.25 se muestra como resultado una matriz de con-
fusion en donde se mide la precision del clasificador, en donde se us6 el 30%
de los datos que quedaron para la prueba del entrenamiento, los cuales corres-
ponden a los puntos rojos de la grafica de la figura 3.24, donde se observa que
la precisién promedio es del 95.8 %.
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Matrix de confusion para los datos de la prueba de entrenamiento de N-4-5-6 para grieta en CE tiempo y frecuencia

Clases Verdaderas
o

o

16.7%

1 5 6 7
Clases Predichas

Figura 3.25: Matriz de confusion para evaluacion del rendimiento de la clasifi-
cacion en los datos de CE

Una vez entrenado al algoritmo LAMDA HAD con el 70 % de los datos vistos en
el ejemplo de la grafica de la figura 3.23, se tienen disponibles los GAD que de-
finen la nueva funcién de distribucién que sirven para estimar la clase a la que
deben pertenecer los individuos. Con esto se procede a evaluar todos los da-
tos de prueba de las clases de severidades que no fueron considerados para el
entrenamiento como son 1-2-3-7-8-9, estos serviran para evaluar la capacidad
del clasificador de asignar estos individuos a las clases NIC del correspondiente
clasificador. En la grafica de la figura 3.26 se muestra como resultado lo men-
cionado, los puntos de color rojo son los datos de prueba que corresponden al
30% de los datos de la particion para prueba del entrenamiento y los datos de
color azul son los datos desconocidos para prueba de los grupos de severidades
4-5-6-7-8-9 para la clasificacion del algoritmo LAMDA HAD.
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Grafica de datos de prueba para datos no entrenados 1-2-3-7-8-9 para grieta en CE tiempo y frecuencia
T T T T
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Figura 3.26: Gréfica de los datos de grupo de severidades para la prueba del en-
trenamiento N-4-5-6 del modo de falla de grieta en pifion usando 10 atributos
y un alfa de 0.6 para CE en tiempo y frecuencia en el algoritmo LAMDA HAD

En esta figura 3.26 se observa que el clasificador no es capaz de clasificar las
muestras de otras clases en las las clases NIC. Para cuantificar esta situacion se
calculan los valores de precision, para diferentes valores de a, que se muestran
en la figura 3.27. En estos resultados se puede observar que si bien la precisiéon
para los datos de prueba de las clases de entrenamiento (TEST_TRAIN) son
apropiados para a = 0,6, para los datos de prueba de las clases desconocidas
(TEST) es 0.

ALFA TEST_ TRAIN TEST

0 0.73333 0.0c6E67
0.1 0.80833 0.055556
0.2 0.84167 0.01le€67
0.3 0.86667 0
0.4 0.86€67 0
0.5 0.91e67 0
0.6 0.95833 0
0.7 0.95 0
0.8 0.95 0
0.9 0.94167 0

1 0.94167 0.0055558

Figura 3.27: Resultados de precision del clasificador LAMDA HAD para el grupo
de severidades N-4-5-6 y clases desconocidas 1-2-3-7-8-9 del modo de falla de
grieta en pinon para CE con atributos en tiempo y frecuencia



CAP 3. DETECCION Y DIAGNOSTICO DE FALLAS USANDO EL ALGORITMO LAMDA HAD 101

Finalmente se propone un nuevo andlisis, el cual consiste en seleccionar los
valores mas altos de precision de los resultados del clasificador los cuales co-
rresponderian a la columna 2 que son las pruebas de los entrenamientos lla-
mados (Test_Train), como los mostrados en la tabla de resultados de precision
3.27. Como ejemplo de lo mencionado se muestran las tablas de la figura 3.28,
que son los resultados de los valores mas altos de precision que se obtuvieron
del clasificador para el modo de falla de grieta en pifion con 10 atributos esta-
disticos en los tres grupos de severidades.

Como se indic6 previamente, los clasificadores dedicados a un grupo de fallas
no son capaces de asignar las muestras de datos desconocidos de otros niveles
de falla alas clases NIC, tal y como se evidencia en los bajos niveles de precision
en la tercera columna de las tablas de la figura 3.28.

N-1-2-3--10features N-4-5-6--10features N-7-8-9--10features
5 Exactitud . Exactitud . Exactitud
Alfs Exactitud | ) datos no Alfa Bxactitud | datos no Alfa Exactitud | datos no
Test_Train Test_Train Test_Train

entrenados entrenados entrenados
Alfa 0 58,33% 18,89% Alfa 0 73,33% 6,67% Alfa 0 65,83% 12,78%
Alfa 0.1 73,33% 20,56% Alfa 0.1 80,83% 5,56% Alfa 0.1 66,67% 11,11%
Alfa 0.2 78,33% 16,11% Alfa 0.2 B417% 1,67% Alfa 0.2 73,33% 9,44%
Alfa 0.3 82,50% 14,44% Alfa 0.3 86,67% 0,00% Alfa 0.3 85,83% 8.8%%
Alfa 0.4 82,50% 14,44% Alfa 0.4 86,67% 0,00% Alfa 0.4 88,33% 7.78%
Alfa 0.5 81,67% 11,11% Alfa 0.5 91,67% 0,00% Alfa 0.5 88,33% 5,56%
Alfa 0.6 81,67% 7.78% Alfa 0.6 95,83% 0,00% Alfa 0.6 87,50% 0,56%
Alfa 0.7 B5 83% 7,22% Alfa 0.7 95,00% 0,00% Alfa 0.7 85,00% 0,00%
Alfa 0.8 88,33% 15,00% Alfa 0.8 95,00% 0,00% Alfa 0.8 81,67% 0,00%
Alfa 0.9 88,33% 21,11% Alfa 09 94.17% 0,00% Alfa 0.9 81,67% 0,00%
Alfa 1 87,50% 22.22% Alfa 1 94,17% 0,56% Alfa 1 81,67% 0,00%

Figura 3.28: Resultados de precision de los clasificadores para cada grupo de se-
veridades del modo de falla de grieta en pifion para CE para muestras de clases
conocidas y desconocidas

Con el fin de evaluar el desempefio simultdneo de los tres clasificadores, con
base en los valores de los GAD asignados a una muestra de una clase parala que
no fue entrenado cada clasificador, se procedi6 a realizar un analisis adicional,
el cual se detalla a continuacidn, teniendo como base los mejores clasificadores
obtenidos, por ejemplo, los de las tablas de la figura 3.28, para el modelo de
fallos de fisura de diente:

1. Dada una muestra X de los datos de prueba de todas las clases, la misma
es enviada a los 3 clasificadores simultdneamente.

2. Se calculan los GAD que cada clasificador asigna, para tomar la decision
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dela clase, el cual puede ser una clase especifica k o una clase NICy. Estos
GAD son los mismos que se evaltian en la ecuacion (2.41).

3. La muestra X se asigna a la clase que tiene el mayor GAD, calculado para
cada clasificador.

Lo que se espera verificar en este andlisis, es que el mayor GAD provenga del
clasificador que fue entrenado con la clase a la que pertenece la muestra X.
Siguiendo el procedimiento indicado, se pudo verificar que la mayoria de las
muestras fueron asignadas las clases del clasificador para las clases N-7-8-9,
evidenciando que no es cierto que el mayor GAD es el calculado por el clasifi-
cador de la clase correspondiente, ver figura 3.29. Este resultado indica que es
necesario aun realizar mejoras en el algoritmo LAMDA HAD para aumentar su
capacidad de enviar a las clases NIC a las muestras que no son de las clases
entrenadas.

ROWEUEE CLREFEADS FARA GRS
oL T > 5 7
CLASES PT Pz P3 [ P5
[ 27 2 o o o o 28 2 o o 0 9 21 o o o o o 30 o o o o 20 o
i L o L o o K o 21 o o o o 30 o o L & 22 o o o 2 + L L
coasricnoon | win | o | o | o | wn | e | o | e | wx | wn | ou | ox [wen | 0w | wn | ou [ are | ve | o | on | 0w | o | | 0 | 0
CUASIEICANOR 30 o o o o z 28 o o o 0 30 0 o o o 5 15 0 o o o 23 7 o
CLASES P& P7 [ P3 P10
B o o * 23 2 2 o o 7” n 0 o 22 e o o o o 19 n 1 o o 22 7
T o o 28 z o o o o 30 o 0 o 30 o o o 5 o 25 o o ” 1 12 o
coasricnoon | ox | ox | o |t | wn | e | o | 0n [ wem | wn | ou | ox [wen | 0w | wn | ou | 1 | 0w | www | on | 0w [ owe | o | won | 0
CUASIEICADOR o 2 2z o o o o 15 7 3 0 30 0 o o o o 20 10 o o o 1. " o
[crasecaoon | wx | e [rex [ ox | ox | wx | e [ owe [ eon | amn | wx [een | x| e | ox | x| ox [ere [we | ox | ex | wx [ox [en | o |

Figura 3.29: Tabla de resultados del clasificador que presento el valor mas alto
de los GAD para las clases de los grupos de severidades entrenadas para grieta
en pinon

Finalmente se gener6 una tabla de resumen de todos los datos clasificados en
cada clase. Estas tablas seran mostradas y explicadas en el Capitulo 4.



Capitulo 4

Analisis de resultados

El presente capitulo contiene la informacion detallada del anélisis de los resul-
tados obtenidos aplicando el marco metodolégico del capitulo 3, usando ANO-
VA 'y la métrica CDbw para la seleccion de los mejores atributos estadisticos, y
el algoritmo LAMDA HAD para la clasificacion de los diferentes modos de fallas
y grados de severidades en las bases de datos estudiadas para CR y CE. También
se analiza la capacidad del algoritmo LAMDA HAD de clasificar nuevos patro-
nes de datos de fallas desconocidos para cada clasificador.

4.1. Analisis de resultados de la seleccion de atribu-
tos

4.1.1. Resultados en el CR

En la fase de seleccion de los mejores atributos estadisticos para el CR, luego de
aplicar ANOVA para todos los atributos estadisticos en tiempo y frecuencia nos
queda la tabla mostrada en la figura 3.14, en la cual se puede observar que los 10
primeros mejores atributos son los del dominio del tiempo, esto es, fueron los
que presentaron mayor diferencia entre las medias de los grupos de atributos
estadisticos. Con este primer resultado se seleccionaron los mejores grupo de
atributos con base en la métrica CDbw, ver seccién 2.4.2. Los resultados de los
mejores grupos de atributos estadisticos se muestran en las tablas de la figura
4.1.

103
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Combinacion de 3 de 1 Combinacion de 4 de 10 Combinacién de 5 de 10 Combinacion de 6 de 10
Time, Time, Time, Time,
H FrecuenciaFFT& | #feature H Frecuencia FFT& | #feature M FrecuenciaFFT& | #feature M Frecuencia FFT& | #feature
pSD psD pSD pSD
1 ‘tme.NNNL 31 | 103 1 tme.NNNL 3 1| 103 1 ‘time.NNNL 3_1' 103 1 tme.NNNL3 1| 103
2 time.Wl_3_1' 150 2 time.W|_3_1' 150 2 ‘time W1 31" 150 2 time.Wl_3_1' 150
3 time.TM 5_1' 183 3 ‘time.mean_3 1" 1 3 time.PI_3_1' 70 3 time.Pl 3 1' 70
a time.TM_5_1' 189 a ‘time.mean_3_1" 1 a ‘time.mean_5_1' 3
5 time.TM_5_1" 189 5 ‘time.mean_3_1' 1
3 time.TM_5_1' 189
Combinacion de 7 de 1 Combinacitn de 8 de 10 Combinacién de 9 de 10 Combinacidn de 10 de 10
Time, Time, Time, Time,
n FrecuenciaFFT& | #feature N FrecuenciaFFT& | #feature N FrecuenciaFFT& | #feature N FrecuenciaFFT& | #feature
SO ) psD SO
1 time.NNNL 3 1 | 103 1 time.NNNL 3 1'| 103 1 ‘time.NNNL 3 1' 103 1 time.NNNL 3 1| 103
2 time.WI 3 1’ 190 2 time.WI 3 1’ 190 2 time.PI_3_1' 70 2 time Wl 3 1’ 190
3 ‘time.Pl 3 1' 70 3 ‘time.Pl 3 1' 70 3 time.TM 3 1' 187 3 ‘time.Pl 3 1' 70
4 ‘time.MDR_5_1' 78 4 “time.Th_3 1" 187 4 ‘time.MDR_5_1" 78 4 time.Th_3_1' 187
5 ‘time.mean_5_1' 3 5 ‘time.MDR_5_1' 78 5 ‘time.mean 5 1" 3 5 ‘time.MDR_5_1' 78
3 ‘time.mean_3_1' 1 6 ‘time.mean_5_1" E] 3 ‘time.sf_5_1" EE] 3 ‘time.mean_5_1' E]
7 time.TM_5_1' 183 7 ‘time.mean_3_1" 1 7 ‘time.NNNL 4_1' 104 7 ‘time.sf 5_1' EE]
3 time.TM_5_1' 183 3 ‘time.mean_3_1" 1 3 tme.NNNL 4 1| 104
9 time.TM_5_1" 183 ) ‘time.mean_3_1' 1
10 time.Th_5_1' 133

Figura 4.1: Tabla de resultados de los mejores atributos estadisticos aplicando
ANOVA Yy la métrica CDbw en CR

A continuacion se muestran la estructuras de grupos (clusters) de datos usando
la técnica de visualizacion TSNE en 4.2, 4.3 y 4.4, las cuales corresponden a los
resultados de los mejores atributos de las combinaciones 3 de 10,7 de 10y 10 de
10 que se mostraron en la tabla de la figura 4.1. Esto es con el fin de identificar
el grupo de atributos que forman un mejor conglomerado desde el punto de
vista de la separabilidad.
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Figura 4.2: Grafica TSNE de los 3 mejores atributos estadisticos en CR
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Figura 4.3: Grafica TSNE de los 7 mejores atributos estadisticos en CR
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Figura 4.4: Grafica TSNE de los 10 mejores atributos estadisticos en CR

De la tabla mostrada en la figura 4.1 se va a seleccionar el grupo de 3 atributos
estadisticos, y estos serdan usados para aplicarlos en el algoritmo LAMDA HAD,
ya que como se puede observar en la figura 4.2 es la que presenta mejor sepa-
racion y agrupacion de los datos de los atributos, con respecto a los mostrados
en las figuras 4.3 y 4.4. En la figura 4.5 se puede observar el agrupamiento de
los datos de los tres mejores atributos estadisticos para CR en 3 dimensiones,
los mismos que corresponden a la grafica TSNE 4.2 y a las celdas sombreadas
de color amarillo en la tabla de la figura 4.1.
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Grafica de caracteristicas
Tiempo & Frecuencia
T

\ ®  Condicion

Caracteristica
T.ime.TM51

. .
08 \\\ ..
1= . 1.\‘\«
08 ;\\\\ 0
04 o7 —_— e~ o4 0B
02 4.\\\\ /———<""'{;4 02 O
R Y 06
Caracteristica Caracteristica
tlme.WI31 tlme.NNNLm

Figura 4.5: Gréfica de resultados de los 3 mejores atributos estadisticos aplican-
do ANOVA y la métrica CDbw en CR

4.1.2. Resultados en CE con atributos de tiempo y frecuencia

Para la seleccion de los mejores atributos estadisticos para la CE en tiempo y
frecuencia se tienen 4 modos de fallas y con 4 grupos de severidades siendo
estos N-1-2-3, N-4-5-6 y N-7-8-9, donde N denota la clase normal y 1 a 9 de-
nota los diferentes niveles de severidad de cada modo de falla. De la tabla de
resultados de ANOVA se seleccionan los 10 primeros atributos estadisticos de
los cuales se realizardn combinaciones de 3, 4 hasta considerar 10 atributos. A
continuacion se presentan los resultados para cada uno de los modos de fallas.

Modo de falla: Diente roto en pifion

En las pruebas realizadas con el modo de falla de diente roto para todos los
atributos en tiempo y frecuencia en los diferentes grupos de severidades, se
aplica ANOVA y la métrica CDbw, y se obtienen los resultados mostrados en
las tablas de las figuras 4.6, 4.10 y 4.14.
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GEAR BOX TIME AND FRECUENCY NOBRMAL 1-2-3 [BROKEN]

Combinacidn de 3 de 10 Combinacién de 4 de 10 Combinacién de 5 de 10 Combinacién de 6 de 10
Time. Time.. Time, Time,
N Frecuencia FFT (¥ feature] H Frecuencia FFT (¥ feature] ] Frecuencia FFT |¥ feature] ] Frecuencia FFT |# feature]
& PSD & PSD & PSD & PSD
1 time. Wl 2 T 19 1 time.WMML_3_ T 103 1 time.mean_1. 1T 1 1 time.mean_1.T 1
2 time PL2_1 il F3 time MWLS_T 130 2 time if_3_1 36 2 timeif_3_1 36
3 time.mean_2_T 2 3 ‘time PLI_T il 3 time.i_2_T 35 3 wime.if_2_T ki)
4 time. T3 1 17 4 time.=f 31 55| 4 time.sf_3 1 33
5 time.sf 21 32 5 time.sf_2_ 1 32
[ time. st_1_1" H
Combinacién de 7 de 10 Combinacién de 8 de 10 Combinacién de 9 de 10 Combinacién de 10 de 10
Time. Time.. Time, Time,
N Frecuencia FFT (¥ feature] H Frecuencia FFT (¥ feature] ] Frecuencia FFT |¥ feature] ] Frecuencia FFT |# feature]
& PSD & PSD & PSD & PSD
1 time.mean_1.1 1 1 time. Wl 2 T 131 1 time Wl 2 T 151 1 time.mean_1 1 1
2 time mean_2_T 2 F3 time PL2_1" Fill 2 time PLZ_1 il 2 time /2T 131
3 time.if_3_T 36 3 time. mean_2_T 2 3 time. mean_2_T" 3 3 time.PL2_T il
4 ttime.if_2_1 B 4 time i3 1 36 4 time. MAWL_1 1" 103 4 time.mean_2_1 2
5 time.sf 3 1 Ex] 5 time.if_2_1 e 5 time.it 3 T 36 5 ‘time MHHL_1 1 103
[] time.=f_2_1" 32 [ time.=f_3_1 B [ trime-if_2_1' 35 [ time.it_3_T 38
T time sf_1.T 3l T time.sf_2_T 32 T time.sf_3_1 33 T ttime.if_2_T 35
8 time.sf_1 T il 8 time.sf 21 32 L] time.sf_3 1 33
9 time.st 11" H 9 time.sf_2_ 1 32
10 time.sk_1.7 3

109

Figura 4.6: Resultados de los mejores atributos estadisticos para el grupo de se-
veridad N-1-2-3 para CE en tiempo y frecuencia para el modo de falla de diente

roto

A continuacién se muestran los grupos de datos visualizados con TSNE en las
figuras 4.7, 4.8 y 4.9, las cuales corresponden a los resultados de los mejores
combinaciones de 3, 7y 10 atributos que se mostraron en las tablas de la figura

4.6.
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Figura 4.7: Grafica TSNE de los 3 mejores atributos estadisticos para el grupo
de severidad N-1-2-3 de diente roto en CE
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Figura 4.8: Gréfica TSNE de los 7 mejores atributos estadisticos para el grupo
de severidad N-1-2-3 de diente roto en CE
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Figura 4.9: Grafica TSNE de los 10 mejores atributos estadisticos para el grupo
de severidad N-1-2-3 de diente roto en CE

GEAR BOX TIME AND FRECUENCY NORMAL 4-5-¢ [EROKEN]

binacidn de 3 de 10 binacide de & de idn de 5 de 10 idn de 6 de 10
Time, Time, Time, Time,
M | Freceencia FFT (% featard M | Frecuencia FFT |8 featar] M | Frecueacia FFT (8 featere] N | Frecueacia FFT |8 Featerd
& PSD & PSD & PSD & PSD
1 time.mean_{_1" 1 time.mean_{_1" time.mean_{_1" time.mean_{_1" 1
E time WL 2_1" [El time w21 time WI_2_T [El time PL2_1" 0
3 time mean_g_T' = timemean_g_T' timemean_2_T' time WLE_T [El
time P21 time PL2_1" T fimemean_2_1" =
5 time.of_2_1" 32 5 time PL2_1" T
6 timeif_3_1" 6
binacidn de T de 10 binacite de § de u de 3 de 10 Su de 10 de 10
Time, Time, Time, Time,
M | Freceencia FFT (% featard M | Frecuencia FFT |8 featar] M | Frecueacia FFT (8 featere] N | Frecueacia FFT |8 Featerd
& PSD & PSD & PSD & PSD
time.mean_{_1" 1 time.mean_{_1" time.mean_{_1" 1 time.mean_{_1" 1
time FLLT 0 time FLI_T time PLLT 0 time PLLT" 0
time W21 [El time w21 time WI_2_T [El time WI_2_T" [El
fimemean_2_1" = “time MNNL_1_T" timemean_2_1" = time.mean_2_1" =
5 time FL2_T T time PLZ_T time PL2_T" 1 time WI_1_1" T30
3 timedf_5_1" 6 timedf_5_1" “time MNNL_1_T" 10% “timeNHNL_{_T" 10%
T time.of_3_T 33 time.of_3_T timedf_3_T 3 time PL2_1'
time.of_2_T time.of_5_1" T timeif_3_1"
time.of_2_T" 2 time.of_3_1"
1 time.of_2_1' =

Figura 4.10: Resultados de los mejores atributos estadisticos para el grupo de
severidad N-4-5-6 para CE en tiempo y frecuencia para el modo de falla de

diente roto

A continuacién se muestran los grupos de datos visualizados con TSNE en las
figuras 4.11, 4.12'y 4.13, las cuales corresponden a los resultados de los mejores
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3, 7 y 10 atributos de las combinaciones que se mostraron en las tablas de la

figura 4.10.
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Figura 4.11: Gréfica TSNE de los 3 mejores atributos estadisticos para el grupo
de severidad N-4-5-6 de diente roto en CE
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Figura 4.12: Gréfica TSNE de los 7 mejores atributos estadisticos para el grupo
de severidad N-4-5-6 de diente roto en CE
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Figura 4.13: Gréfica TSNE de los 3 mejores atributos estadisticos para el grupo
de severidad N-4-5-6 de diente roto en CE

GE AR BOx TIME AND FRECLIENCY NORMAL 7-8-9 [BROKEN]

Combinacién de 3 de 10 Combinacién de 4 de 10 Combinacién de 5 de 10 Combinacién de 6 de 10
Time, Time. Time, Time,
N Frecuencia FFT | ¥ feature] N Frecuencia FFT |# feature] N Frecuencia FFT |¥ feature] N Frecuencia FFT | ¥ feature}
& PSD & PSD & P5D & P50
1 time.mean_1.T 1 time.mean_1 1 1 time.mean_1 1 1 time.mean_1.T 1
2 time. Wl 2 T 191 time. Wl 2 T 131 time. WL 2 T 151 tme.PLZ T T
3 time.mean_2_1 2 time.mean_2_T 2 time.mean_2_T 2 time. W 2 T REl
time. PLZ_T Kill time. PL2_T il ‘time.mean_2_1" 2
time.sf_2_T 32 timeif_3_1 36
time.sf_3 T 33
Combinacién de 7 de 10 Combinacién de 8 de 10 Combinacién de 9 de 10 Combinacién de 10 de 10
Time, Time. Time Time,

N Frecuencia FFT (¥ feature] N Frecuencia FFT (# feature] N Frecuencia FFT (# feature] N Frecuencia FFT (¥ feature]
& PSD & PSD & PS50 & PSD

time.mean_1.1 1 time.mean_1.1 1 time.mean_1.1 1 time.mean_1.1 1
time. PLLT i) time. PL1LT 70 time.PL1TT 0 time. PLLT T
time. W_2_T 191 time WI_2_T 131 time WL2_T 131 time. W21 19

‘time mesn_2_1 2 “time MNIL_ 1T 103 time mean_2_1 2 time.mean_2_1 E
time.PL 2 T il time.PL2_T il ‘time MIRAL_1 1 103 time. WL 1T 130
time.if_3_T 36 time.it 3 T 36 time.PL 2 T il ‘time.WNHL_1 1 103
time. st 3T 2] time.sf_3 1 28] time.if_3 1 36 tme.PLZ T il

time.sf_2_1" 32 time.sL 3T B time.i_3_T 36
time.sf_2_T 32 time sf_3_T 33
o time sf_2_T 32

Figura 4.14: Resultados de los mejores atributos estadisticos para el grupo de
severidad N-7-8-9 para CE en tiempo y frecuencia para el modo de falla de
diente roto

A continuacién se muestran los grupos de datos visualizados con TSNE en las
figuras 4.15,4.16 y 4.17, las cuales corresponden a los resultados de los mejores
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3, 7 y 10 atributos de las combinaciones que se mostraron en las tablas de la

figura 4.14.
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Figura 4.15: Gréfica TSNE de los 3 mejores atributos estadisticos para el grupo
de severidad N-7-8-9 de diente roto en CE
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Figura 4.16: Gréafica TSNE de los 3 mejores atributos estadisticos para el grupo
de severidad N-7-8-9 de diente roto en CE
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Figura 4.17: Gréafica TSNE de los 3 mejores atributos estadisticos para el grupo
de severidad N-7-8-9 de diente roto en CE

En las graficas TSNE mostradas para el modo de falla de diente roto en pifion,
correspondientes a los 3 grupos de severidades se puede apreciar que los gru-
pos (clasters) datos generados con 10 atributos estadisticos se ven mejor agru-
pados y separados entre si. También se puede observar que estos 10 atributos
son los mismos para los grupos de fallas N-4-5-6 y N-7-8-9, como se muestra en
la tabla 4.18. Por otro lado, los 10 atributos para el grupo de severidad N-1-2-3
solo difieren en 2 atributos con respecto a los otros grupos de severidades. Con
el fin se utilizar los mismos atributos para los tres grupos de severidades, se van
a seleccionar los atributos del grupo de severidad N-1-2-3, que corresponden
a los atributos sombreados de color amarillo, los cuales serdn los que va a ser
usados en el algoritmo LAMDA HAD.
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DIENTE ROTO EN PIRON
H-1-2-3 H-1-5-6 H-T-8-3
Combisacids de 10 de 10 Combinacidn de 10 de 10 Combinacidn de 10 de 10

Time, Time, Time,

H Frecuencia FFT |B feature H Frecuencia FFT ¥ Featursy H Frecuencia FFT [¥ Featurs
& PED & PED & PED

1 time.mean_1_1" 1 1 time.mean_1_1" 1 1 time.mean_1_1" 1

2 kime w2 1" 191 2 kime P_1_1" i0 2 time PL_1_T T

3 time.FL2_1" ™ 3 timew'l2_1' i3 3 time Wl 2_1" 3

4 bime.mean_2_1" 2 4 bime.mean_2_1" 2 4 Eime.mean_2_1" 2

5 ‘time. MNNL_1L_1" 103 5 Eime w11 130 5 time w11 130

& time.if_3 1" 36 & “time MNML_1_1" 103 & ‘time. NMAL_1_1' 103

T Rrimeif_2 1" 35 T kime P2 1" ™ T kime P21 ™

& time.zf 3 1" 33 & time.if_3 1" 36 & time.if_3_1" 36

i) time.sf_2_1" 32 3 kimesf_ 51" k] 3 bime.sf_ 51" k]

10 Eime s 1 1" il 10 Eime.sf 2 1" F2 10 time.sf 2 1" I8

Figura 4.18: Tablas de resultados de los 10 de 10 mejores atributos estadisticos

para los 3 grupos de severidades aplicando ANOVA y la métrica CDbw para
diente roto en CE

Modo de falla: Grieta en pifion

En las pruebas realizadas con el modo de falla de grieta en el diente del pi-
fion para todos los atributos en tiempo y frecuencia con todos los grupos de
severidades, se aplica ANOVA y la métrica CDbw y se obtienen los resultados

mostrados en las tablas de las figuras 4.19, 4.23 y 4.27.
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GEAR BOX TIME AND FRECUENCY NORMAL 1-2-3 [CRACK]

ibm de 3 de 10 inacitn de 4 de 10 inaciom de 5 de 10 inacide de 6 de 10
Time, Time, Time, Time,
N Frecuencia FFT & |8 Featury N Frecuencia FFT & |8 Featury N Frecuencia FFT &8 featury N Frecuencia FFT & |8 featury
PED PED PED PED
1 timemean_3_1 3 1 time.mean_3_1 3 1 time.mean_3_1" 3 1 time W51 132
2 “time MANL_5_ 1" 105 2 “time W E 1 132 2 time w31 132 2 ‘time MOR_3_1" T8
F time w21 13 F “time MMNL_5_1° 105 F “time NMNL_ 51" 105 F “time NNNL_5_ 1" 105
. timePL2_1" il . timePL2_1" il . time TR_3_1" 129
5 “time.mean_2_1" 2 5 time W21 13
& ‘time.mean_2_1"
Combinacion de T de 10 Combisacisn de & de 10 Combisacisn de 3 de 10 Combinaciss de 10 de 10
Time, Time, Time, Time,
N Frecuencia FFT & |8 Featury N Frecuencia FFT & |8 Featury N Frecuencia FFT &8 featury N Frecuencia FFT & |8 featury
1 timemean_3_1" 3 1 time.mean_3_1" 3 1 time.mean_3_1" 3 1 time.mean_3_1" 3
2 time. W31 132 2 time w31 132 2 time w31 132 2 time W31 132
3 ‘time MDR_3_1" T8 F time P31 T2 F time P31 T2 F time P31 T2
4 “time MANL_5_ 1" 105 4 ‘time MDR_3_1' T8 4 ‘time MODR_3_1" T8 4 ‘time MOR_3_1" T8
5 time TR_3_1" 129 5 “time MMNL_5_1° 105 5 “time NMNL_ 51" 105 5 “time NNNL_5_ 1" 105
[] time. W21 131 [] Eime T3 1" 1339 [] Eime T3 1" 1339 [ Eime T3 1" 139
T ‘timemean_2_1' T timew_2_1" 19 T time.w_2_1" 19 T time Wl 2_1" 191
8 ‘time.mean_2_1" & timePL2_1° il 8 time.PL2_1° il
a "time mean_2_1 2 3 time TR_1_1" 187
10 “time.mean 21" 2

Figura 4.19: Resultados de los mejores atributos estadisticos para el grupo de
severidad N-1-2-3 para CE en tiempo y frecuencia para el modo de falla grieta
en un diente del pifion

A continuacién se muestran los grupos de datos visualizados con TSNE en las
figuras 4.20, 4.21 y 4.22, las cuales corresponden a los resultados de los mejores
3, 7y 10 atributos que se mostraron en las tablas de la figura 4.19.
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Figura 4.20: Gréafica TSNE de los 3 mejores atributos estadisticos en el grupo de
severidades N-1-2-3 para grieta en el diente de CE
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Figura 4.21: Grafica TSNE de los 7 mejores atributos estadisticos en el grupo de
severidades N-1-2-3 para grieta en el diente de CE
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Figura 4.22: Grafica TSNE de los 10 mejores atributos estadisticos en el grupo
de severidades N-1-2-3 para grieta en el diente de CE

GEAR BOX TIME AND FRECUENCY NORMAL 4-5-6 [CRACK]
Combisacién de 3 de 10 Combinaciée de 4 de 10 Combisacite de 5 de 10 Combinaciés de 6 de 10
Time, Time, Time, Time,
M |Frecmencia FFT &% featar] N |Frecwencia FFT &|® featwre] N |Frecwescia FFT &% featerd B | Frecuencia FFT &|% featurd
1 time.mean_5_1" S 1 time.mean_5_1' S 1 time.mean_5_1' S 1 time. WL 5_1" 182
2 “time MANL_3_1' 105 2 time 31" 182 2 time.W_3_1' 182 2 “time MDR_3_1" 78
3 time 21" 131 3 “time NMML_3_1* 105 3 “time WNML_3_1* 105 3 “time NNML_3_1* 105
4 time.mean_2_1" 2 4 time TR 31" 153 4 time TR_3_1' 189
5 “time.mean_2_1 2 5 time w21 191
3 “time. mean_2_1"
Combisacién de T de 10 Combinaciés de & de 10 Combinaciée de 3 de 10 Combisacibs de 10 de 10
Time, Time, Time, Time,
M |Freceencia FFT 2| featare] W | Frecwencia FFT 2|8 featared W |Freceescia FRT &|% featerd B | Frecaencia FFT |% featurd
PED [£:31] PSD PSD
1 time.mean_5_1" ) 1 time.mean_5_1" ) 1 time.mean_5_1" ) 1 time.mean_5_1" 3
2 time P31 7z 2 timeWI_3_1' 182 2 time. WI_3_1' 182 2 time W 3_1" 182
3 “time MOF_3_1' 78 3 timePL3 1" TZ 3 timePL3 1" TZ 3 time P31 TZ
4 “time MANL_3_1' 105 4 “time MOF_3_1" 78 4 “time. MOF_3_1' 78 4 “time MDR_3_1" 78
5 time TR 31" 189 5 “time. MNL_3_1' 105 5 time. MNL_3_1' 105 5 time. MNNL_3_1' 105
6 ime w21 191 & timeTR_3_1" 129 6 time TRM_3_1" 129 6 rime TR 31" 129
T time.PL_2_1° il T timew_2_1" 19 T time.w_2_1" 19 T timewl_2_1" 19
8 ‘time.mean_2_1" & timePL2_1° il 8 time.PL_2_1° il
E] "time.mean_2_1" 2 a time TR_1_1" 187
10 “timemean 21 2

Figura 4.23: Resultados de los mejores atributos estadisticos para el grupo de
severidad N-4-5-6 para CE en tiempo y frecuencia para el modo de falla grieta
en pinon

A continuacién se muestran los grupos de datos visualizados con TSNE en las
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figuras 4.24, 4.25y 4.26, las cuales corresponden a los resultados de los mejores
3,7y 10 atributos mostrados en las tablas de la figura 4.23.
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Figura 4.24: Gréafica TSNE de los 3 mejores atributos estadisticos en el grupo de
severidades N-4-5-6 para grieta en el diente de CE
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Figura 4.25: Gréafica TSNE de los 7 mejores atributos estadisticos en el grupo de
severidades N-4-5-6 para grieta en el diente de CE
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Figura 4.26: Grafica TSNE de los 10 mejores atributos estadisticos en el grupo
de severidades N-4-5-6 para grieta en el diente de CE

GEAR BOX TIME AND FRECUENCY NORMAL 7-8-9 [CRACK]
i de 5 de 10 inacion de & de 10 inacidm de 5 de 10 inacion de 6 de 10
Time, Time, Time, Time,
N Frecuencia FFT &% Featary L] Frecuencia FFT &|& Featurd N Frecuencia FFT & |8 Feature N Frecuencia FFT & |8 Featury
1 time.mean_3_1" 3 1 time.mean_3_1" 3 1 time.mean_3_1" 3 1 time W31 132
2 “time NMNL_5_ 1" 105 2 “time w31 132 2 time w3 1" 132 2 “time MDR_3_1" T8
3 time w21 131 3 ‘rime MMML_ 31 105 3 “time MMML_ 31 105 3 “time MMML_5_ 1" 105
4 time.mean_2_1" 2 4 time TR_3_1° 183 4 time TR 31 189
5 “time.mean_2_1" 2 5 time. Wl 2_1 13
& "time.maan_2_1'
Combisacios de T de 10 Combinacion de & de 10 Combisacion de 3 de 10 Combisacisn de 10 de 10
Time, Time, Time, Time,
N Frecuencia FFT &% Featary L] Frecuencia FFT &|& Featurd N Frecuencia FFT & |8 Feature N Frecuencia FFT & |8 Featury
1 time.mean_3_1" 3 1 time.mean_3_1" 3 1 time.mean_3_1" 3 1 time.mean_3_1° 3
2 timePL3_1" T2 2 time W31 192 2 time w3 1" 192 2 time W31 132
3 ‘time MOR_3_1" T8 3 time P31 T2 F time PL3_1' T2 F time P31 T2
4 “time NMNL_3_1' 105 4 “time.MDR_3_1" T8 . “time.MDR_3_1" T8 . “time.MDR_3_1" T8
5 time TH_3 1" 129 5 ‘timeNNNL 31" 105 5 “time MMNNL_ 31" 105 5 “time MNNL_ 51 105
[ time w21 19 [] Eime TR 31" 133 [ time TR 3 1" 133 [ time TR 31" [EE]
T time.PL2_1' Fil T time. Wl _2_1" jE]| T time. w21 jE]| T time.w_2_1' jE]|
8 ‘time.mean_2_1" & time P21 il 8 time.PL_2_1° il
El “time.mean_2_1" 2 £l time Th_1_T' 187
10 ‘time.mean 21" 2

Figura 4.27: Resultados de los mejores atributos estadisticos para el grupo de
severidad N-7-8-9 para CE en tiempo y frecuencia para el modo de falla grieta
en el diente del pifion

A continuacién se muestran los grupos de datos visualizados con TSNE en las
figuras 4.28, 4.29y 4.30, las cuales corresponden a los resultados de los mejores
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3, 7 y 10 atributos de las combinaciones que se mostraron en las tablas de la
figura 4.27.
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Figura 4.28: Gréafica TSNE de los 3 mejores atributos estadisticos en el grupo de
severidades N-7-8-9 para grieta en el diente de CE
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Figura 4.29: Gréafica TSNE de los 7 mejores atributos estadisticos en el grupo de
severidades N-7-8-9 para grieta en el diente de CE
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Figura 4.30: Grafica TSNE de los 10 mejores atributos estadisticos en el grupo

de severidades N-7-8-9 para grieta en el diente de CE

En las graficas de visualizacién TSNE mostradas para el modo de falla de grie-
ta en piflon, correspondientes a los 3 grupos de severidades se puede apreciar
que, en general, todos los grupos (clusters) de datos presentan una apropiada
agrupacion y separacion. Sin embargo, se va a optar por el conjunto de 10 atri-
butos, los cuales son mostrados en las graficas 4.22, 4.26 y 4.30, dado que se
puede observar que estos 10 atributos los mismos en los 3 grupos de fallas co-
mo se muestra en la tabla de la figura 4.31, y sombreados de color amarillo, los
cuales serdn los que va a ser aplicados en el algoritmo LAMDA HAD.
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GRIETA EN PIRON
H-1-2-3 H-1-5-6 H-T-8-3
Combisacidn de 10 de 10 Combisacids de 10 de 10 Combisacidn de 10 de 10

Time, Time, Time,

N Frecuencia FFT & (K Featury N Frecuencia FFT & [E Featury N Frecuencia FFT & (B Featury
PED PED PED

1 time.mean_3_1" 3 1 time.mean_3_1 3 1 time.mean_3_1' 3
2 timeWI_3 1" 152 2 rime w51 182 2 time.WI_5 1" 1532
3 time P31 T2 3 time PL3_T' T2 3 timePL3_1' Tz
4 "time. PDE_3_1' i 4 ‘time.MOR_3_1" i} 4 "time. MDE_3_1' i
5 ‘timeMAML_5_1 105 5 ‘time MANL_3_1" 105 5 “timeAML_G 1 105
& kime TRS 1 189 L] time TR_S_1" 139 L] kime TRL_G 1" 189
T time WL 2 1" 191 T time w21 191 T time WL 2 1" 19
& time.PL2_1' il & kime PI_2_1" Ll & timePL_2_1' il
a time TR_T 187 a bime TR T 147 a time TR_1_1" 187
10 timemean 21 2 10 ‘rime.mean 21" 2 10 timemean 21" 2

Figura 4.31: Tablas de resultados de los 10 mejores atributos estadisticos para
los 3 grupos de severidades aplicando ANOVA y la métrica CDbw para grieta en
el diente del pifion en CE

Modo de falla: Picadura en pifion

En las pruebas realizadas con el modo de falla de picadura en pifion para todos
los atributos en tiempo y frecuencia con todos los grupos de severidades, se
aplica ANOVA y la métrica CDbw y se obtienen los resultados mostrados en las
tablas de las figuras 4.32, 4.36 y 4.40.
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GEAR BOX TIME AND FRECUENCY NORMAL 1-2-3 [PITTING]
Combinacién de 3 de 10 Combisaciée de 4 de 10 Combisacién de 5 de 10 Combinacién de 6 de 10
Time, Time, Time. Time,
M |Frecuencia FFT &8 feater] M | Freceencia FFT &% featar] M |Frecuencia FFT &[8 featar] N | Frecueacia FFT & |8 Featard
1 |[timeRNNL_3_1" | 105 1 |[timemean_3 1" 3 1 |[timemean_3 1" 3 1 |[timemean_3_I" 3
2 |[timewl_3 1" B8 2 |[timeMNNL_3 1" [ 105 2 |[timelNNL_3 1" [ 105 2 |[timelMML_3_ " [ 105
3 |["time.mean_{_1" 1 3 |["time.mean_1_1" 1 3 |["timel 3 1" T3z 3 |[timetwl 3 1" 192
4 |[timeMOR_3 1 T 4 |[imemean_ 11" 1 4 |[imerl 31 T2
5 |[timeMOF_3 1" & 5 |[timemean 11" 1
6 ["timeMDE_3 1" T
Combisacién de T de 10 Combisaciée de & de 10 Combinacida de 3 de 10 Combinacién de 10 de 10
Time, Time, Time. Time,
M |Frecuencia FFT &8 feater] M | Freceencia FFT &[#% featar] M |Frecuencia FFT &[8 featar] N | Frecueacia FFT & |8 Featard
1 |["timemean_3 1" 3 1 |[timemean_3 1" 3 1 |[timemean_3 1" 3 1 |[timemean_3_I" 3
2 |["timeMNNL_3 1" [ 105 2 |[timeMNNL_3 1" [ 105 2 |[timelNNL_3 1" [ 105 2 |[timelNML_3_ " [ 105
3 |[timewl_3 1" T3z 3 |["timewl_3 1" T3z 3 |[timePl 31" Tz 3 |[timewl 3 1" 192
4 |[time P31 Tz 4 |[time P31 Tz 4 |[timeMOR_3 1" & 4 |[timePl 3 1" 2
5 |["time.mean_1_1" 1 5 |["timeMOR_3 1" & 5 |[timewl 31" T3z 5 |[timemean 11" 1
6 |["timewl_2 1" 131 6 |[timePl2 1" B 6 |["time.mean_1_1" 1 6 |["timeMOR_3_1" 78
T |[timemean_2 1 = T |[rtimeswl 2 1 131 T |[rtimew 2 1 131 T |[rtimer_2 1" T
& |['timemean_2 1" = 8 |["timePl 2 1" B & |[timewl 2 1" 131
3 |['timemean_2 1" = 3 |['timemean_2_1" z
10 |[time TR 3 1" 163

Figura 4.32: Resultados de los mejores atributos estadisticos para el grupo de
severidad N-1-2-3 para CE en tiempo y frecuencia para el modo de falla pica-
dura en pifion

A continuacién se muestran los grupos de datos visualizados con TSNE en las
figuras 4.33, 4.34 y 4.35, las cuales corresponden a los resultados de los mejores
atributos en las combinaciones de 3, 7 10 que se mostraron en las tablas de la
figura 4.32.
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Figura 4.33: Grafica TSNE de agrupacion de datos con los mejores 3 atributos
estadisticos en los niveles de severidad N-1-2-3 para picadura en diente de CE
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Figura 4.34: Gréafica TSNE de agrupacion de datos con los mejores 7 atributos
estadisticos en los niveles de severidad N-1-2-3 para picadura en diente de CE
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Figura 4.35: Grafica TSNE de agrupacion de datos con los mejores 10 atributos
estadisticos en los niveles de severidad N-1-2-3 para picadura en diente de CE

GEAR BOX TIME AND FRECUENCY NORMAL 4-5-6 [PITTING]
Combisaciés de 3 de 10 Combisacidn de 4 de 10 Combisaciés de 5 de 10 Combisaciés de 6 de 10
Time, Time, Time, Time,
M |Frecuencia FFT &8 feater] M | Frecmencia FFT &% Featard N | Frecuencia FFT &[# featard M |Frecweacia FFT & [ featurd
1 |[timeswl s 1" E8 1 |[timemean_3 1" 3 1 |[timemean_3 1" 3 1 |[timemean_3_1" 3
2 |["imeMMNL_3 " [ 105 2 |["timewl_3 1" T3z 2 |["timewl_3 1" T3z 2 |["timewl_3 1" 192
3 ["time.mean_1 1" 1 3 [time MIMML_3 1" 105 3 ["time MIMML_3 1" 105 3 ["time P31 T2
4 |[time.mean_1_I" 1 4 |["time.mean_1_1" 1 4 |[timeNNL_3 1 [ 108
5 |[“timeMDF_3 1" & 5 |["timemean_1 1" 1
6 ["time.MOR_3 1" T
Combisaciés de 7 de 10 Combisacide de & de 10 Combisaciée de 3 de 10 Combisacids de 10 de 10
Time, Time, Time, Time,
N Frecuencia FFT & featur, N Frecuencia FFT &% feature N Frecuencia FFT &% feature N Frecuencia FFT & |& feature
1 |[timemean_3 1" 3 1 |[timemean_3 1" 3 1 |[timemean_3 1" 3 1 |[timemean_3_1" 3
2 |["timewl_3 1" T3z 2 |["timewl_3 1" T3z 2 |["timewl_3 1" T3z 2 |["timewl_3 1" 192
3 |[time Pl 3 1" Tz 3 |[time P31 Tz 3 |[time Pl 3 1" Tz 3 |[time L3 1" 2
4 |[timeMMML_3 1 [ 105 4 |[timeMMML_3 1 105 4 |[time NMIL_3_T 105 4 |[timeMMIL_3_T 105
5 |["timemean_2 1" = 5 |[timeMDF_3 1" & 5 |["timemean_1 1" 1 5 |["timemean_1 1" 1
6 |["timewl_2 1" 131 6 |["timemean_2 1" = 6 |["timeMOR_3 1" & 6 |["timeMOR_3_1" 78
T |[timePl 2 1" B T |[timew 2 1" 131 T |["timemean_2 1" = T |[time.Tr_3 1" 183
8 |[timerl 2 1" B B |["timewl_2 1" 131 & |["time.mean_2_1" z
3 |[timerl 2 1" ] 3 |[timewl_2 1" 151
10 |[timePl 2 1" il

Figura 4.36: Resultados de los mejores atributos estadisticos para el grupo de
severidad N-4-5-6 para CE en tiempo y frecuencia para el modo de falla pica-
dura en pifion

A continuacién se muestran los grupos de datos visualizados con TSNE en las
figuras 4.37, 4.38 y 4.39, las cuales corresponden a los resultados de los mejores
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atributos de las combinaciones 3, 7 y 10 que mostraron en las tablas de la figura
4.36.
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Figura 4.37: Grafica TSNE de agrupacion de datos con los mejores 3 atributos
estadisticos en los niveles de severidad N-4-5-6 para picadura en diente de CE
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Figura 4.38: Grafica TSNE de agrupacion de datos con los mejores 7 atributos
estadisticos en los niveles de severidad N-4-5-6 para picadura en diente de CE
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Figura 4.39: Grafica TSNE de agrupacion de datos con los mejores 10 atributos
estadisticos en los niveles de severidad N-4-5-6 para picadura en diente de CE

GEAR BOX TIME AND FRECUENCY NORMAL 7-8-9 [PITTING]
Combinacién de 3 de 10 Combinacidn de 4 de 10 Combisaciés de 5 de 10 Combisaciée de 6 de 10
Time. Time. Time, Time,
M |Freceencia FFT &8 featar] M |Frecwencia FFT &|# featard M |Frecuescia FFT & |8 featard B | Frecuencia FFT &% featard

1 |[timewl 31" E8 1 |[timemean_3 1" 3 1 |[timemean_3 1" 3 1 |[timemean_3 1" 3
2 [time MMRL_2 1" 105 2 [timewl 3 1" 132 2 [time w31 132 2 [time w3 1" 132
3 |['timemean_ 11" 1 3 |[timelNNL_3 1" [ 105 3 |[timeMMNL_3 1" [ 108 3 |[timePl3 1" 72
4 |[timemean_1_1" 1 4 |[timemean_1_1" 1 4 |[timelNNL_3 1" [ 108

5 |[timeMDF_3 1" T 5 |["timemean_1_1" 1

6 ["time.MOR_3 1" T

Combisacién de T de 10 binacién de & de 10 Combinaciés de 3 de 10 bisacidn de 10 de 10
Time. Time. Time, Time,
M |Freceencia FFT &8 featar] M |Frecwencia FFT &|# featard M |Frecuescia FFT & |8 featard B | Frecuencia FFT &% featard

1 |[timemean_3 1" 3 1 |[timemean_3 1" 3 1 |[timemean_3 1" 3 1 |[timemean_3 1" 3
2 |[timewl 3 1" 132 2 |[rtimewl 3 1" 132 2 |[rtimewl_3 1" 132 2 |[timewl_3 1" 132
3 |[timePl 31" Tz 3 |[timePl3 1" Tz 3 |[timePl 3 1" 2 3 |[timePl3 1" 2
4 |[timelNNL_3 1" [ 108 4 |[timelNNL_3 1" [ 105 4 |[timelNNL_3 1" [ 108 4 |[timelNNL_3 1" [ 108
5 |['timemean_2 1" = 5 |[timeMDR_3 1" & 5 |[timemean_1_1" 1 5 |["timemean_1_1" 1
6 |["time ] 2 1" 131 6 |["timemean_2 1" = 6 |["timeMOR_3 1" T 6 |["timeMOR_3 1" 78
T |[timePl 2 1" B T |[timewl 2 1" 131 T |[timemean_2 1" = T |[time TR 3 1" 183
8 |[timePl 2 1" B 8 |["timewl_2 1" = & |["time.mean_2 1" z

3 |[timePl 2 1" T 3 |[timewl_2 1" 1o

10 |[timePl 2 1" il

Figura 4.40: Resultados de los mejores atributos estadisticos para el grupo de
severidad N-7-8-9 para CE en tiempo y frecuencia para el modo de falla pica-
dura en pifion

A continuacién se muestra la visualizacion TSNE de los grupos de datos en las
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figuras 4.41, 4.42 y 4.43, los cuales corresponden a los mejores atributos de las
combinaciones 3, 7y 10 que se mostraron en las tablas de la figura 4.40.

time Wl
time.NNNL,
time.mean,
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a0 'ﬁ!:‘l’\ e
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Figura 4.41: Grafica TSNE de agrupacion de datos con los mejores 3 atributos
estadisticos en los niveles de severidad N-7-8-9 para picadura en diente de CE
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Figura 4.42: Grafica TSNE de agrupacion de datos con los mejores 7 atributos
estadisticos en los niveles de severidad N-7-8-9 para picadura en diente de CE
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Figura 4.43: Grafica TSNE de agrupacion de datos con los mejores 10 atributos
estadisticos en los niveles de severidad N-7-8-9 para picadura en diente de CE

En las gréficas mostradas para el modo de falla de picadura en pifion, corres-
pondientes a los 3 grupos de severidades se puede apreciar que los grupos de
datos (clasters) para 3 y 7 atributos no son apropiados, siendo los agrupacio-
nes para 10 atributos lo que presentan una mejor estructura de grupos,s segin
las figuras 4.35, 4.39 y 4.43. También se puede observar que estos 10 atributos
son los mismos en los 3 grupos de fallas como se muestra en la tabla de la figu-
ra 4.44, por lo tanto se van a seleccionar estos atributos, sombreados de color
amarillo, para aplicar el algoritmo LAMDA HAD.
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PICADURA EN PINDN
HN-1-2-3 H-4-5-5& H-T-8-3
Combinacion de 10 d= 10 Combinacion de 10 de 10 Combinacion de 10 de 10

Time, Time, Time,

N Frecuencia FFT & Featar H Frecuencia FFT &[& Featuryg H Frecuencia FFT & [& Featurg
PED PED FED

1 [“time.mean_3_1" 3 1 [“time.mean_3_1" 3 1 ["time.mean_3 1" 3
2 ["rime WRRL 3 1 105 2 [MrimewWl_3 1" 132 2 [“time.wil_3 1" 132
3 [Mrime.wWi_3_1" 122 3 [timePL_3_1" T2 3 ["time.Pl_2_1" 12
4 ["time.PL_3_1" T2 4 [“time MMML_3_1" 105 4 [“time.MMML_3_1" 105
5 ["time.mean_1_1" 1 5 ["time.mean_1_1" 1 5 ["time.mean_1 1" 1
6 ["time.MOR_2_1" T3 & ["time MOR_2_1" I & ["time.MOF_3_1" i3
T ["time.FPl_2_1" il T [Mtime Th_3_1" 153 T ["time. TR_3_1" 153
[ [Mime Wl 2 1" 181 & [“time.mean_2_1" 2 & [“time.mean_2_ 1" 2
a ["time.mean_2_1" 2 a [Mrime.Wi_2_1" 13 a [“time.wi_2_1" 11
10 [timeTh 3 1" 153 10 [timeFl 2 1" il 10 [“time.Fl 2 1" il

Figura 4.44: Tablas de resultados de los 10 mejores atributos estadisticos para
los 3 grupos de severidades aplicando ANOVA y la métrica CDbw para picadura
en CE

Modo de falla: Rayadura en pifion

En las pruebas realizadas con el modo de falla de rayadura en pifion para todos
los atributos en tiempo y frecuencia con todos los grupos de severidades, se
aplica ANOVA y la métrica CDbw, y se obtienen los resultados mostrados en
las tablas de las figuras 4.45, 4.49 y 4.53.
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GEAR BOX TIME AND FRECUENCY NORMAL 1-2-3 [SCUFFING]
Combisacids de 3 de 10 Combinacién de 4 de 10 Combisacidn de 5 de 10 Combinacién de 6 de 10
Time, Time, Time, Time.
M |Frecuencia FFT &8 featar] M |Frecwescia FFT &|# featar] B | Freceencia FFT &8 featerd M |Frecueacia FFT &[8 Featard

1 |[timemean_1_1" 1 1 |[timemean_1_1" 1 1 |[timemean 11" 1 1 |[timemean_1_1" 1
2 |["time MMM 3 1" [ 105 2 |[timeMMNL_3 1" [ 105 2 |[timelNML_3_ " [ 105 2 |[timelNNL_3 1" [ 105
3 |[timemean_3 1" 3 3 |["time.mean_3 1" 3 3 |["timemean_3_1" 3 3 |['timemean_3 1" 3
| [timedi 2 1" 35 4 |[timewl 3 1" T3z 4 |[timePL3 1" 2
5 |[timedif_2 1" 35 5 |[timewl 31" 192

6 [‘time.st 2 1" 32

Combisaciés de T de 10 Combinacién de 8 de 10 Combinacién de 3 de 10 Combinacin de 10 de 10
Time, Time, Time, Time.
M |Frecuencia FFT &8 featar] M |Frecwescia FFT &|# featar] B | Freceencia FFT &8 featerd M |Frecueacia FFT &[8 Featard

1 |[timemean_1_1" 1 1 |[timemean_1_1" 1 1 |[timemean 11" 1 1 |[timemean_1_1" 1
2 |[timeMNNL_3 1" [ 108 2 |[timeMMNL_3 1" [ 105 2 |[timelNML_3_ " [ 105 2 |[time N3 1" [ 105
3 |["timemean_3 1" 3 3 |["timeMOR_3 1" & 3 |["timeMOR_3_1" & 3 |[timeMOR_3 1" 78
4 |[time P31 Tz 4 |["time.mean_3 1" 3 4 |[timemean_3_1" 3 4 |[timemean_3 1" 3
5 |[timewl_3 1" T3z 5 |["time.mean_2 1" = 5 |[timemean_2_1" = 5 | [time MAML_ 11" 103
6 |[timeir_2_1" 35 & |[timePL3_T" T2 6 |[timePL3 1" T2 6 |[timemean_2 1" 2
T |[timesf 2 1" 32 T |["timew 3 1" 192 T |[timewl 3 1" T3z T |[timerl 3t 2
8 |["timedi 2 1" 35 & |["timeif_2_1" 35 8 |["time_3 1" 192

3 |['timesf 2 1" 32 3 |[timeif_2_1" 5

10 |[timest 2 1" 32

Figura 4.45: Resultados de los mejores atributos estadisticos para el grupo de
severidad N-1-2-3 para CE en tiempo y frecuencia para el modo de falla raya-
dura en pifion

A continuacion se muestra la visualizacion de los grupos de datos usando TSNE
en las figuras 4.46, 4.47 y 4.48, las cuales corresponden a los resultados de los
mejores 3, 7y 10 atributos que se mostraron en las tablas de la figura 4.45.
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Figura 4.46: Grafica TSNE de agrupacion de datos con los mejores 3 atributos
estadisticos en los niveles de severidad N-1-2-3 para rayadura en el diente de

pifién de CE
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Figura 4.47: Grafica TSNE de agrupacion de datos con los mejores 7 atributos
estadisticos en los niveles de severidad N-1-2-3 para rayadura en el diente de

pifién de CE
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Figura 4.48: Grafica TSNE de agrupacion de datos con los mejores 10 atributos
estadisticos en los niveles de severidad N-1-2-3 para rayadura en el diente de
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GEAR BOX TIME AND FRECUENCY NORMAL 4-5-6 [SCUFFING]
binacién de 3 de 10 Combinacidn de 4 de 10 Combisaciés de 5 de 10 Combisaciée de 6 de 10
Time. Time. Time, Time,

M |Freceencia FFT &8 featar] M |Frecwencia FFT &|# featard M |Frecuescia FFT & |8 featard B | Frecuencia FFT &% featard
1 |[timemean_1_1" 1 1 |[tmeMNNL_3_ 1" | 105 1 |[tmelNML_3_ 1" | 105 1 |[tmelNML_3_1" | 105
2 ["time.mean_3_1" 3 2 [time.mean_1_1" 1 2 [time.mean_1_1" 1 2 ["time.mean_1_1" 1
3 |[timePl 3 1" 7z 3 |["timemean_3 1" 3 3 |["timemean_3 1" 3 3 |["time.mean_3 1" 3
4 |[timeif 3 1" 36 4 |[timePL3 1" 2 4 |[time P31 2
5 |[timeif 3 1" 3 5 |[time 31" 192
6 [timeif_3 1" 36

binacién de T de 10 binacién de & de 10 Combinaciés de 3 de 10 Combisaciés de 10 de 10
Time. Time. Time, Time,

M |Freceencia FFT &8 featar] M |Frecwencia FFT &|# featard M |Frecuescia FFT & |8 featard B | Frecuencia FFT &% featard
1 |[tmeNNNL_3_1" | 105 1 |[tmeMNNL_3_ 1" | 105 1 |[tmelNML_3_ 1" | 105 1 |[tmelNML_3_1" | 105
2 |[timemean_ 11" 1 2 |[timemean_ 11" 1 2 |[timemean_1_1" 1 2 |[time.mean_1_1" 1
3 |["timemean_3 1" 3 3 |["timeMOR_3 1" & 3 |["timeMOR_3 1" T 3 |["timeMOR_3 1" 78
4 |[timePl 31 Tz 4 |[timemean_3 1" 3 4 |[timemean_3 1" 3 4 |[timemean_3 1" 3
5 |["timewl 3 1" T3z 5 |["timemean_2 1" = 5 |[timemean_2 1" = 5 |["timemean_2 1" z
6 |["timeif_2 1" 35 6 |["timePl 3 1" Tz 6 |["timePl3 1" 2 6 |["time.MMNL_1_1" 103
T |[timeif 3 1" 36 T |[timewl 31" T3z T |[timewl 3 1" 132 T |[timeF 3 1" 2
8 |["timeif 2 1" 35 8 |["timeii_2_1" 35 B |["timewl_3 1" 192
3 |[timeif 3 1" 36 3 |[rtimedt_2_1" 35
10 | [“timeif 2 1 36

Figura 4.49: Resultados de los mejores atributos estadisticos para el grupo de
severidad N-4-5-6 para CE en tiempo y frecuencia para el modo de falla raya-
dura en pifion

A continuaciéon se muestra la visualizacion de los grupos de datos usando TSNE
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en la figuras 4.50, 4.51 y 4.52, las cuales corresponden a los resultados de los
mejores atributos de las combinaciones 3, 7 y 10 que se mostraron en la tabla
4.49.
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Figura 4.50: Grafica TSNE de agrupacion de datos con los mejores 3 atributos
estadisticos en los niveles de severidad N-4-5-6 para rayadura en el diente de
pinén de CE
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Figura 4.51: Grafica TSNE de agrupacion de datos con los mejores 7 atributos
estadisticos en los niveles de severidad N-4-5-6 para rayadura en el diente de
pifién de CE
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Figura 4.52: Grafica TSNE de agrupaciéon de datos con los mejores 10 atributos
estadisticos en los niveles de severidad N-4-5-6 para rayadura en el diente de
pifién de CE
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GEAR BOX TIME AND FRECUENCY NORMAL 7-8-9 [SCUFFING]
Combinacién de 3 de 10 Combinacidn de 4 de 10 Combisaciés de 5 de 10 Combisaciée de 6 de 10
Time. Time. Time, Time,
M |Freceencia FFT &8 featar] M |Frecwencia FFT &|# featard M |Frecuescia FFT & |8 featard B | Frecuencia FFT &% featard
1 |[timemean_1_1" 1 1 |[tmeMNNL_3_ 1" | 105 1 |[tmelNML_3_ 1" | 105 1 |[tmelNML_3_1" | 105
2 |["timemean_3 1" 3 2 |["timemean_1_1" 1 2 |["timemean_1_1" 1 2 |["time.mean_1_1" 1
3 |[timePl 3 1" 7z 3 |["timemean_3 1" 3 3 |["timemean_3 1" 3 3 |["timemean_3 1" 3
4 |[timeif 3 1" 36 4 |[timePL3 1" 2 4 |[time P31 2
5 |[timeif 3 1" 3 5 |[time 31" 192
6 [timeif_3 1" 36
Combisacién de T de 10 Combinacidn de & de 10 Combinaciés de 3 de 10 Combisaciés de 10 de 10
Time. Time. Time, Time,
M |Freceencia FFT &8 featar] M |Frecwencia FFT &|# featard M |Frecuescia FFT & |8 featard B | Frecuencia FFT &% featard
PSD PSD PSD PSD
1 [time MMRL_2 1" 105 1 ["time MMRNL_2 1" 105 1 ["time MIRL_2 1" 105 1 ["time MIRL_2 1" 105
2 |["timemean_1_1" 1 2 |["timemean_1_1" 1 2 |["timemean_1_1" 1 2 |["time.mean_1_1" 1
3 |["timemean_3 1" 3 3 |["timeMOR_3 1" & 3 |["timeMOR_3 1" T 3 |["timeMOR_3 1" 78
4 |[timePl 31 Tz 4 |[timemean_3 1" 3 4 |[timemean_3 1" 3 4 |[timemean_3 1" 3
5 |["timewl 3 1" T3z 5 |["timemean_2 1" = 5 |[timemean_2 1" = 5 |["timemean_2 1" z
6 |["timeif_2 1" 35 6 |["timePl 3 1" Tz 6 |["timePl3 1" 2 6 |["time.MMNL_1_1" 103
T |[timeif 3 1" 36 T |[timewl 31" T3z T |[timewl 3 1" 132 T |[timeF 3 1" 2
& |["timedf 2 1" 35 & |["timeit_2_1" a5 & |["timewl_3 1" 1oz
3 |['timeii_3 1" 3 3 |[timedi_2_1" 35
10 | [“timeif 2 1 36

Figura 4.53: Resultados de los mejores atributos estadisticos para el grupo de
severidad N-7-8-9 para CE en tiempo y frecuencia para el modo de falla raya-
dura en pifion

A continuacion se muestran las graficas TSNE de agrupacion de datos en las
figuras 4.54, 4.55 y 4.56, las cuales corresponden a los resultados de los mejores
3, 7y 10 atributos mostrados en las tablas de la figura 4.53.
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Figura 4.54: Grafica TSNE de agrupacion de datos con los 3 mejores atributos
estadisticos en los niveles de severidades N-7-8-9 para rayadura en el diente del
pifién de CE
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Figura 4.55: Grafica TSNE de agrupacion de datos con los 7 mejores atributos
estadisticos en los niveles de severidades N-7-8-9 para rayadura en el diente del
pifién de CE
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Figura 4.56: Grafica TSNE de agrupacion de datos con los 10 mejores atributos
estadisticos en los niveles de severidades N-7-8-9 para rayadura en el diente del
pifién de CE

En las gréaficas mostradas para el modo de falla de rayadura en pifion, corres-
pondientes a los 3 grupos de severidades se puede apreciar que la agrupacion
de datos considerando 3 atributos es bastante apropiada, en tanto que para 7
atributos se observa un superposicién de datos de clases diferentes. Por otro la-
do, los grupos para 10 atributos estdn también apropiados, ver figuras 4.48, 4.52
y 4.56, con la caracteristica adicional de ser los mismos para todos los niveles
de severidad, como se aprecia en la tabla de la figura 4.57. Por lo tanto, se van
a seleccionar, estos 10 atributos, sombreados de color amarillo, para aplicar el
algoritmo LAMDA HAD.
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RAYADURA EN PINON
H-1-2-3 H-4-5-6 N-T-§-3
Combinacion de 10 de 10 Combisacion de 10 de 10 Combinacion de 10 de 10

Time, Time, Time,

N Frecuencia FFT & Featar N Frecuencia FFT &% Featury N Frecuencia FFT &% Featury
PED PSD PED

1 [time.mean_1 1" 1 1 [Urime MIMRL_3 1" 105 1 ["rime MRRL_ 3 1" 105
2 [tirme. FRRIL_2 1" 105 2 [“time.mean_1_1" 1 2 ["time.mean_1_1" 1
F [time.MOF_3_1" ] 3 [“time.MDOF_3_1" TS 3 ["time.MDF_3_1" ]
4 ["time.mean_3_1" 3 4 [“time.mean_3_1" 3 4 ["time.mean_3_1" 3
5 [rirme fRRL_T 1" 0% 5 [“time.mean_2_1" 2 5 ["time.mean_2_1" 2
& [time.mean_2_1" 2 6 [rime MIRL_1_1" 103 & [tirme WML _1_1" 103
T [“time FI_%_1" T2 T [“time FL_3 1" T2 T ["time FI_3_1" T2
& [rime. Wl 3 1" 132 & [Mrime ] 31" 132 & [Mrime W1 3 1" 132
a [time.if_2_1" 35 3 [Mrimeif_2_1" 35 a [time.if_2_1" 35
10 [time.sf 2 1" a2 10 [“rimedif 3 1" 36 10 [time.if 3 1" 36

Figura 4.57: Tablas de resultados de los 10 mejores atributos estadisticos para
los 3 grupos de severidades aplicando ANOVA y la métrica CDbw para rayadura
en CE

4.1.3. Resultados en CE con atributos de Wavelets

En la fase de seleccion de los mejores atributos para CE referentes a la energia
de los coeficientes de la descomposicién en paquetes de Wavelets, se hicieron
pruebas con y sin la aplicacion de la correlacidon de Pearson, previamente a la
aplicacién de ANOVA yla métrica CDbw. Los resultados obtenidos aplicando la
correlacion de Pearson se muestra en la tabla de la figura 4.58 para los 4 modos
de fallas.
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BROKEN TOOTH
Severidad Severidad Severidad
N-123 # feature N-856 # feature N-789 # feature
wavelet.db?_3_1' 3 ‘wavelet.db7_1_1' 1 ‘wavelet.db?_3_1' 3
‘wavelet.db? 1_1' 1 ‘wavelet.db?_3_1' 3 ‘wavelet.dby_1_1' 1
‘wavelet.db? 2 1' 2 ‘wavelet.db? 2 1' 2 ‘wavelet.db? 2 1' 2
PITTING SPUR
Severidad Severidad Severidad
N-123 # feature N_456 # feature 78D # feature
‘wavelet.db?_1_1' 1 wavelet.db?_3_1' 3 'wavelet.db?_1_1' 1
‘wavelet.db? 3_1' 3 wavelet.db?_1 1' 1 wavelet.db? 3 1' 3
‘wavelet.dby 2 1' 2 wavelet.db7 2 1' 2 wavelet.db? 2 1' 2
CRACK SPUR
Se;j::l;d # feature SE;_E‘;::C‘ # feature SE;_E;:;'U # feature
‘wavelet.db? 3_1' 3 ‘'wavelet.db?_2_1' 2 ‘wavelet.db?_2_1' 2
‘wavelet.db7 2_1' 2 wavelet.db7_3 1' 3 ‘wavelet.db?_1_1' 1
‘wavelet.dby 1 1' 1 ‘wavelet.dby 1 1' 1 ‘wavelerdby 3 1' 3
SCUFFING SPUR
Severidad Sewveridad
N-123 # feature N-123 # feature
4-3 4-4
‘wavelet.db?_1_1' 1 ‘'wavelet.db?_1_1' 1
‘wavelet.db7 1 _2' wavelet.db7_3 1' 3
'‘wavelet.db?_2_1' 2 ‘'wavelet.db7_2_1' 2
‘wavelet.db7_1_2' 4
Severidad Severidad Severidad
MN-456 # feature N-456 # feature M-456 # feature
53 5-4 55
‘wavelet.dby 2 _1' 2 ‘wavelet.db7_2 1 2 ‘waveletdby_2 1 2
‘wavelet.db?_1_1' 1 ‘wavelet.db7_1_1' 1 wavelet.db?_3_1' 3
‘wavelet.db? 2 2' 5 wavelet.db? 3 1' 3 ‘wavelet.db?_1 1' 1
‘waveletdb7_2_2' 5 ‘waveletdby_2_2' 5
‘waveletdby 1 2 4
Severidad Severidad Severidad
MN-456 # feature N-456 # feature M-456 # feature
53 5-4 55
wavelet.dby_2 1" 2 wavelet.db? 2 1' 2 ‘wavelet.dby_2_1' 2
‘wavelet.db? _1_1' 1 ‘wavelet.db?_3_1' 3 ‘wavelet.db?_3_1' 3
‘wavelet.db? _2_2' 5 ‘'wavelet.db?_1_1' 1 ‘wavelet.db?_1_1' 1
‘'wavelet.db7_2_2' 5 ‘wavelet.db?_2_2' 5
‘wavelerdby 1 2 4

Figura 4.58: Tabla de resultados de los mejores atributos estadisticos aplicando
ANOVA y la métrica CDbw para los 4 modos de fallos en CE con Wavelets con
la correlacion de Pearson

En la tabla de la gréfica 4.58 se puede observar que para los modos de falla
de diente roto, grieta y picadura en pifion aplicando la correlacién de Pearson
quedaron solamente 3 atributos no correlacionados para los tres grupos de se-
veridades de cada uno de ellos. En el modo de falla de rayadura en pifion para
el grupo de severidad N-1-2-3 quedaron 4 atributos estadisticos, para lo cual
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se realiz6 una combinacion de 3 de 4 con la métrica CDbw. También se puede
observar que para el grupo de severidad N-4-5-6 quedaron 5 atributos para lo
cual se realiz6 una combinacion de 3 de 5, de 4 de 5 con la métrica CDbw, de
igual manera para el grupo de severidad N-6-7-8.

A continuacién se muestran las graficas mas representativas de los resultados
vistos en la tabla 4.58 para cada modo de falla.
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Figura 4.59: Gréfica de los mejores 3 atributos estadisticos de Wavelets para los
niveles de severidad N-1-2-3 para diente roto en CE, previa aplicacion de la
correlacion de Pearson
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Grafica de caracteristicas
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Figura 4.60: Gréfica de los mejores 3 atributos estadisticos de Wavelets para los
niveles de severidad N-1-2-3 para grieta en el pifion en CE, previa aplicacion de
la correlacion de Pearson



CAP 4. ANALISIS Y RESULTADOS 145

Grafica de caracteristicas
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Figura 4.61: Gréfica de los mejores 3 atributos estadisticos de Wavelets para los
niveles de severidad N-1-2-3 para rayadura en el diente del pifién en CE, previa
aplicacién de la correlacion de Pearson
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Grafica de caracteristicas
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Figura 4.62: Grafica de los mejores atributos estadisticos para N-1-2-3 aplican-
do ANOVA y la métrica CDbw para rayadura en pifion en CE con Wavelets con
la correlacion de Pearson

Las graficas de las figuras 4.59, 4.60, 4.61 y 4.62 pertenecen a los 3 mejores atri-
butos como resultado de la métrica CDbw paralos 4 modos de fallas, los grupos
de datos no se encuentran apropiadamente agrupados uno de los otros. Debi-
do a que el algoritmo LAMDA HAD esta basado en agrupamiento, no es posible
aplicarlo a estos resultados.

Para el caso de los resultados de la prueba ANOVA y la métrica CDbw para CE
con Wavelets sin aplicar la correlacion de Pearson, se eligieron 10 de los mejores
atributos estadisticos, para cada grado de severidad en los 4 modos de fallos,
como se muestra en la tabla de la figura 4.63.
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Figura 4.63: Tabla de resultados de los 10 mejores atributos estadisticos para los
4 modos de fallos en CE con Wavelets sin la correlaciéon de Pearson

A continuacion se muestran las graficas de visualizacion de los grupos de datos
usando TSNE, de los de los resultados mostrados en la tabla de la figura 4.63.
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Figura 4.64: Grafica TSNE usando los 10 mejores atributos de Wavelets en los
niveles de severidad N-1-2-3 para diente roto de pifion en CE, sin aplicar corre-
lacién de Pearson
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Figura 4.65: Gréafica TSNE de los 10 mejores atributos de Wavelets en los niveles
de severidad N-4-5-6 para diente roto de pifion en CE, sin aplicar correlacién
de Pearson
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Figura 4.66: Grafica TSNE usando los 10 mejores atributos de Wavelets en los
niveles de severidad N-7-8-9 para diente roto de pifion en CE, sin aplicar corre-
lacién de Pearson
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Figura 4.67: Grafica TSNE usando los 10 mejores atributos de Wavelets en los
niveles de severidad N-1-2-3 para grieta en diente del pifion de CE, sin aplicar
correlacion de Pearson
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Figura 4.68: Gréafica TSNE usando los 10 mejores atributos de Wavelets en los
niveles de severidad N-4-5-6 para grieta en diente del pifion de CE, sin aplicar
correlacion de Pearson
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Figura 4.69: Grafica TSNE usando los 10 mejores atributos de Wavelets en los
niveles de severidad N-7-8-9 para grieta en diente del pifion de CE, sin aplicar
correlacion de Pearson
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Figura 4.70: Gréafica TSNE usando los 10 mejores atributos de Wavelets en los
niveles de severidad N-1-2-3 para picadura de diente en el pifion de CE, sin
aplicar la correlacion de Pearson



CAP 4. ANALISIS Y RESULTADOS

wavelet.rbiors8, 2
wavelet.coifd, 2
wavelet.coifd, ¢
wavelet.rbior68,
wavelet.db7, ¢
wavelet rbior68,, 3
wavelet.bior68,¢
wavelet.biorés ., 1
wavelet.coif4, 1

wavelet.db7,,1
30 T T
Py
% i,
20 .."_,,’-_" i
w0 B
L)
oF e oo q
L\
10 - B
20 B
P1
o r2 wks b
Pa S gaie
I P I I I I I
40
-0 a0 20 10 0 10 20 a0 40

151

Figura 4.71: Grafica TSNE usando los 10 mejores atributos de Wavelets en los

niveles de severidad N-4-5-6 para picadura de diente en el pifion de CE,

aplicar la correlacion de Pearson
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Figura 4.72: Grafica TSNE usando los 10 mejores atributos de Wavelets en los
niveles de severidad N-7-8-9 para picadura de diente en el pifion de CE, sin

aplicar la correlacion de Pearson
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Figura 4.73: Grafica TSNE usando los 10 mejores atributos de Wavelets en los
niveles de severidad N-1-2-3 para rayadura en el diente de pifion de CE, sin
aplicar la correlacion de Pearson
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Figura 4.74: Grafica TSNE usando los 10 mejores atributos de Wavelets en los
niveles de severidad N-4-5-6 para rayadura en el diente de pifion de CE, sin
aplicar la correlacion de Pearson
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Figura 4.75: Grafica TSNE usando los 10 mejores atributos de Wavelets en los
niveles de severidad N-7-8-9 para rayadura en el diente de pifion de CE, sin
aplicar la correlacion de Pearson

Como se puede observar de estos resultados, para los 10 mejores atributos para
cada grupo de severidad y para los 4 modos de fallos, no se obtuvo una buena
agrupacion y separacion de los grupos de datos, por tal motivo no van a ser
considerados para trabajar con el algoritmo LAMDA HAD.

Se concluye entonces, de la fase de seleccion de atributos extraidos de los co-
eficientes de la descomposicién de Wavelets, que:

1. Usando la correlacion de Pearson, la mayor parte de los atributos presen-
tan una alta correlacion entre si, y los grupos de datos no son compactos
ni separables.

2. Usando los mejores 10 atributos segun el anélisis ANOVA, tampoco se
obtiene una apropiada agrupacion de datos por nivel de severidad.

3. Por lo expuesto, el algoritmo LAMDA HAD no se va a aplicar para estos
atributos.
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4.2. Anadlisis de resultados de la aplicacién del algo-
ritmo LAMDA HAD en compresores reciprocan-
tes y cajas de engranajes

En esta seccion se presentan los resultados de clasificacion de fallos en las ma-
quinarias rotativas bajo estudio, una vez seleccionados los atributos mas infor-
mativos de cada caso. Los anadlisis consideraron la variacién del pardmetro o
ajustable en la ecuacion (2.34) de la seccién 2.5.1. Para ello se usaron los datos
de prueba de cada clase considerada en el entrenamiento, y el rendimiento se
valor6 de acuerdo a la precision en la clasificacion.

Posteriormente, y especificamente en el caso de cajas de engranaje, donde se
ajustaron clasificadores por grupos de severidades, se evalué la capacidad de
cada clasificador de asignar a las clases NICy a las muestras de fallas diferentes
a las usadas en el entrenamiento. Adicionalmente, se valoré también esta ca-
pacidad, a través de la comparacion del valor de los GAD calculados con cada
clasificador. Este andlisis permitié concluir acerca de las debilidades detecta-
das en el algoritmo LAMDA HAD para los casos de estudio de este trabajo.

4.2.1. Resultados de la clasificacion de fallos en CR

En las pruebas realizadas con CR con los atributos de la combinacion de 3 de
10 mostrados en la tabla de la figura 4.1 en el algoritmo LAMDA HAD se obtu-
vieron valores de precision del clasificador, como se muestra en la tabla de la
figura 4.76. Se observa que los valores de precision del clasificador fueron mas
altos cuando se us6 un alfa de 0.3 a 0.7, siendo estos los sombreados de color
amarillo. Como ejemplo, esto se mostr6 en la figura 3.20, de prueba de entre-
namiento 3.21 y la matriz de confusion 3.22 cuando se us6 un alfa de 0.3, en el
capitulo 3.
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Exactitud
Alfa .

Test Train
Alfa0 0,7
Alfa0.1 0,8
Alfa0.2 0,8
Alfa0.3 0,9
Alfa0.4 0,9
Alfa 0.5 0,9
Alfa 0.6 0,9
Alfa 0.7 0,9
Alfa0.8 0,85
Alfa 0.9 0,85
Alfal 0,85

Figura 4.76: Tabla de resultados de exactitud del clasificador LAMDA HAD en
CR

4.2.2. Resultados de la clasificacion de fallos en CE

En los experimentos realizadas en CE se obtuvo varias tablas de resultados que
indican los valores de precision del clasificador para los 4 modos de fallas con
los 3 grupos de severidades usando de 3 hasta 10 atributos estadisticos.

A continuacion se presentan varias tablas de resultados para cada modo de fa-
lla.

Modo de falla: Diente roto en pifion

Enla grafica de la figura 4.77 se muestran las tablas de resultados para los 3 gru-
pos de severidades con 3 atributos estadisticos para el modo de falla de diente
roto en pinon.
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M-1-2-3--3festures N-4-5-6--3features N-7-8-9--3features
. Exactitud = Exactitud . Exactitud
Alfa E:acmufl test datos no Alfa Exacmu‘j test datos no Alfa Eﬁmtu? test datos no
Test_Train Test_Train Test_Train

- entrenados - entrenados - entrenados
Alfa 0 35,83% 66,11% Alfa 0 45,00% 5,56% Alfa D 61,67% 2,78%
Alfa 0.1 45,83% 59,44% Alfa 0.1 46,67% 2,78% Alfa 0.1 62,50% 0,56%
Alfa 0.2 50,83% 41,11% Alfa 0.2 46,67% 111% Alfa 0.2 62,50% 0,00%
Alfa 0.3 55,83% 24,44% Alfa 0.3 46,67% 0.56% Alfa 0.3 62,50% 0,00%
Alfa 0.4 56,67% 18,89% Alfa 0.4 47,50% 0.00% Alfa 0.4 62,50% 0,00%
Alfa 0.5 55,83% 12,78% Alfa 0.5 47,50% 0.00% Alfa 0.5 61,67% 0,00%
Alfa 0.6 54,17% 12,22% Alfa 0.6 47,50% 111% Alfa 0.6 61,67% 0,00%
Alfa 0.7 54,17% 8,B9% Alfa 0.7 45,83% 111% Alfa 0.7 62,50% 0,00%
Alfa 0.8 5167% 9.44% Alfa 0.8 45,83% 111% Alfa 0.8 62,50% 0,00%
Alfa 0.9 5167% 7.78% Alfa 0.9 45,83% 111% Alfa 0.9 63.33% 0,00%
Alfal 3167% 3.89% Alfal 46,67% 111% Alfal 64,17% 6,11%

Figura 4.77: Tabla de resultados de exactitud del clasificador LAMDA HAD en
CE paralos tres grupos de severidades con 3 atributos estadisticos para el modo

de falla diente roto en pifion

Enla grafica de la figura 4.78 se muestran las tablas de resultados para los 3 gru-
pos de severidades con 4 atributos estadisticos para el modo de falla de diente
roto en pinon.

M-1-2-3--4features MN-4-5-6--4features M-7-B-9--4features
= Exactitud . Exactitud . Exactitud
Alfa Eﬂm'mfj test datos no Alfa Eﬁmtu? test datos no Alfa E:acmufl test datos no
Test_Train Test_Train Test_Train
entrenados entrenados entrenados
Alfa 41,67% 23,89% Alfa0 56,67% 0,00% Alfa 50,00% 12,78%
Alfa 0.1 42,50% 21,67% Alfa 0.1 58,33% 0,00% Alfa .l 49,17% 11,11%
Alfa 0.2 45,00% 22,78% Alfa 0.2 58,33% 0,00% Alfa 0.2 48,33% 9,44%
Alfa 0.3 45,00% 21,67% Alfa 0.3 55,83% 0,00% Alfa 03 49,17% 9,44%
Alfa 0.4 47,50% 20,56% Alfa 0.4 57,50% 0,00% Alfa 0.4 49,17% B,B9%
Alfa 0.5 47,50% 20,00% Alfa 0.5 57,50% 0,00% Alfa 0.5 55,00% 9.44%
Alfa 0.6 49,17% 16,11% Alfa 0.6 60.83% 0,00% Alfa 0.6 65,00% 7.78%
Alfa 0.7 50,83% 13,33% Alfa 0.7 BE.33% 0,00% Alfa 0.7 63,33% 5,56%
Alfa 0.8 54,17% 1111% Alfa 0.8 63.33% 111% Alfa 0.8 62,50% 3.89%
Alfa 0.9 40,00% 1.22% Alfa 0.9 62,50% 111% Alfa 0.9 60,00% 3.33%
Alfal 3L67% 3.89% Alfa 1 61,67% 111% Alfal 60,00% 10,00%

Figura 4.78: Tabla de resultados de exactitud del clasificador LAMDA HAD en
CE paralos tres grupos de severidades con 4 atributos estadisticos para el modo

de falla diente roto en pifion

Enla grafica de la figura 4.79 se muestran las tablas de resultados para los 3 gru-
pos de severidades con 5 atributos estadisticos para el modo de falla de diente
roto en pifon.
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M-1-2-3--5features N-4-5-6--5features M-7-8-9--Sfestures
= Exactitud . Exactitud . Exactitud
Alfa Eﬂm'mfj test datos no Alfa Eﬁmtu? test datos no Alfa E:acmufl test datos no
Test_Train Test_Train Test_Train
- entrenados - entrenados - entrenados
Alfa 0 33,33% 18,89% Alfa 0 53,33% 0,00% Alfa 0 50,00% 12,78%
Alfa 0.1 35,83% 18,89% Alfa 0.1 55,83% 0,00% Alfa 0.1 49,17% 11,11%
Alfa 0.2 35,83% 18,33% Alfa 0.2 55,83% 0,00% Alfa 0.2 48,33% 9.44%
Alfa 0.3 40,00% 19,44% Alfa 0.3 56,67% 0,00% Alfa 0.3 49,17% 9.44%
Alfa 0.4 45,00% 18,33% Alfa 0.4 55,83% 0,00% Alfa 0.4 49,17% 8,89%
Alfa 0.5 46,67% 17,78% Alfa 0.5 58,33% 0,00% Alfa 0.5 55,00% 0,00%
Alfa 0.6 46,67% 16,11% Alfa 0.6 61,67% 0,00% Alfa 0.6 65,00% 0.00%
Alfa 0.7 49,17% 12,22% Alfa 0.7 70,00% 0,00% Alfa 0.7 63,33% 5,56%
Alfa 0.8 47,50% 8.33% Alfa 0.8 65,83% 111% Alfa 0.8 62,50% 3,89%
Alfa 0.9 43,33% 6,11% Alfa 0.9 64,17% 111% Alfa 0.9 60,00% 3.33%
Alfal 3L,67% 3.89% Alfa 1 62,50% 111% Alfal 60,00% 10,00%

Figura 4.79: Tabla de resultados de exactitud del clasificador LAMDA HAD en
CE paralos tres grupos de severidades con 5 atributos estadisticos para el modo

de falla diente roto en pifion

Enla grafica de la figura 4.80 se muestran las tablas de resultados para los 3 gru-
pos de severidades con 6 atributos estadisticos para el modo de falla de diente
roto en pifon.

N-1-2-3--6features N-4-5-6--6features N-7-8-9--6features
. Exactitud = Exactitud . Exactitud
Alfa E‘Emm? test datos no Alfa Examlufj test datos no Alfa Examlm‘j test datos no
Test_Train Test_Train Test_Train
- entrenados - entrenados - entrenados
Alfa 0 3167% 19,44% Alfa 0 55,00% 4,44% Alfa 0 40,00% 10,00%
Alfa 0.1 33,33% 21,11% Alfa 0.1 52,50% 71,22% Alfa 0.1 40,00% 10,00%
Alfa 0.2 26,67% 17,78% Alfa 0.2 55,00% 71,22% Alfa 0.2 40,83% 71,78%
Alfa 0.3 36,67% 14 44% Alfa 0.3 55,00% B,8%% Alfa 0.3 41,67% 7,22%
Alfa 0.4 39,17% 11,11% Alfa 0.4 52,50% 11,67% Alfa 0.4 40,00% 5,56%
Alfa 0.5 37,50% 6,67% Alfa 0.5 48,17% 14,44% Alfa 0.5 38,33% 3,33%
Alfa 0.6 36,67% 1,11% Alfa 0.6 52,50% 17,78% Alfa 0.6 40,83% 2,22%
Alfa 0.7 38,33% 0,00% Alfa 0.7 62,50% 16,67% Alfa 0.7 45,00% 1,67%
Alfa 0.8 40,00% 0,00% Alfa 0.8 64,17% 16,11% Alfa 0.8 47,50% 167%
Alfa 0.9 49,17% 0,00% Alfa 0.9 63,33% 14,44% Alfa 0.9 48,33% 2,12%
Alfa 1 50,83% 0,00% Alfal 60,83% 16,67% Alfal 48,17% 2,12%

Figura 4.80: Tabla de resultados de exactitud del clasificador LAMDA HAD en
CE paralos tres grupos de severidades con 6 atributos estadisticos para el modo

de falla diente roto en pifion

En la gréfica de la figura 4.81 se muestran las tablas de resultados para los 3 gru-
pos de severidades con 7 atributos estadisticos para el modo de falla de diente
roto en pinon.
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M-1-2-3-Ffeatures N-4-5-6-Tfeatures N-7-8-9-7features
- Exactitud . Exactitud . Exactitud
Alfa Eiﬂﬁlltu.d test datos no Alfa Exacmufj test datos no Alfs Exacmufj test datos no
Test_Train Test_Train Test_Train
- entrenados - entrenados - entrenados
Alfa 0 3167% 19,44% Alfa 0 55,00% 4.44% Alfa D 38,33% 9,44%
Alfa 0.1 33,33% 21,11% Alfa 0.1 52,50% 1,78% Alfa 0.1 40,00% 10,00%
Alfa 0.2 26,67% 17,22% Alfa 0.2 55,00% 71,22% Alfa 0.2 40,83% 1,78%
Alfa 0.3 37,50% 14,44% Alfa 0.3 55,00% 8,33% Alfa 0.3 41,67% 71,22%
Alfa 0.4 37,50% 11,11% Alfa 0.4 53,33% 1167% Alfa 0.4 40,00% 5,56%
Alfa 0.5 38,33% 6,67% Alfa 0.5 49,17% 13,89% Alfa 0.5 38,33% 3,33%
Alfa 0.6 36,67% L11% Alfa 0.6 52,50% 17,22% Alfa 0.6 40,83% 2,22%
Alfa 0.7 38,33% 0,00% Alfa 0.7 62,50% 17,22% Alfa 0.7 45,00% 167%
Alfa 0.8 40,83% 0,00% Alfa 0.8 63,33% 16,11% Alfa 0.8 47,50% 167%
Alfa 0.9 48,33% 0,00% Alfa 0.9 63,33% 14,44% Alfa 0.9 48,33% 2,22%
Alfal 50,83% 0,00% Alfal 60,83% 17,22% Alfal 48,17% 2,22%

Figura 4.81: Tabla de resultados de exactitud del clasificador LAMDA HAD en
CE paralos tres grupos de severidades con 7 atributos estadisticos para el modo

de falla diente roto en pifion

En la gréfica de la figura 4.82 se muestran las tablas de resultados para los 3 gru-
pos de severidades con 8 atributos estadisticos para el modo de falla de diente
roto en pinon.

N-1-2-3-Bfeatures N-4-5-6-Bfeatures N-1-2-3-Bfeatures
- Exactitud . Exactitud . Exactitud
Alfs Exacmufj test datos no Alfs Exacmut‘j test datos no Alfa Exacmut‘j test datos no
Test_Train Test_Train Test_Train
- entrenados - entrenados - entrenados
Alfa D 31.67% 19,44% Alfa D 55,00% 4,44% Alfa0 38,33% 9.44%
Alfa 0.1 33.33% 21,11% Alfa 0.1 52,50% 1.78% Alfa 0.1 40,00% 10,00%
Alfa 0.2 26,67% 17,22% Alfa 0.2 55,00% 1.78% Alfa 0.2 40,83% 1.78%
Alfa 0.3 37,50% 14,44% Alfa 0.3 55,00% B.89% Alfa 0.3 41.67% 1.22%
Alfa 0.4 37,50% 11,11% Alfa 0.4 53,33% 12,22% Alfa 0.4 40,00% 6.11%
Alfa 0.5 38,33% 6,67% Alfa 0.5 49,17% 13,89% Alfa 0.5 39,17% 3.89%
Alfa 0.6 36,67% 111% Alfa 0.6 52,50% 17,22% Alfa 0.6 43,33% 2,22%
Alfa 0.7 38,33% 0,00% Alfa 0.7 62,50% 17,22% Alfa 0.7 45,00% 167%
Alfa 0.8 40,83% 0,00% Alfa 0.8 63,33% 16,11% Alfa 0.8 47,50% 167%
Alfa 0.9 48,33% 0,00% Alfa 0.9 63,33% 14,44% Alfa 0.9 47,50% 2,22%
Alfal 50,83% 0,00% Alfal 60,83% 17,22% Alfa 1 49,17% 2,22%

Figura 4.82: Tabla de resultados de exactitud del clasificador LAMDA HAD en
CE paralos tres grupos de severidades con 8 atributos estadisticos para el modo

de falla diente roto en pifion

En la gréfica de la figura 4.83 se muestran las tablas de resultados para los 3 gru-
pos de severidades con 9 atributos estadisticos para el modo de falla de diente
roto en pifon.
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N-1-2-3--9features N-4-5-6--9features N-7-8-9--9features
- Exactitud = Exactitud . Exactitud
Alfa Exan:mu?j test datos no Alfa Exan:mu?j test datos no Alfa Eﬁmlm‘j test datos no
Test_Train Test_Train Test_Train
- entrenados - entrenados - entrenados
Alfa 0 31,67% 19,44% Alfa 0 55,00% 4.44% Alfa 0 38,33% 944%
Alfa 0.1 33,33% 21,11% Alfa 0.1 52,50% 7,78% Alfa 0.1 40,00% 10,00%
Alfa 0.2 26,67% 17,22% Alfa 0.2 55,00% 7,78% Alfa 0.2 40,83% 7,78%
Alfa 0.3 37,50% 14,44% Alfa 0.3 55,00% B.B9% Alfa 0.3 41,67% 7,12%
Alfa 0.4 37,50% 11,11% Alfa 0.4 53,33% 12,22% Alfa 0.4 40,00% 6,11%
Alfa 0.5 38,33% 6,67% Alfa 0.5 49,17% 13,89% Alfa 0.5 39,17% 3,89%
Alfa 0.6 36,67% 111% Alfa 0.6 52,50% 17,78% Alfa 0.6 40,83% 2,22%
Alfa 0.7 38,33% 0,00% Alfa 0.7 62,50% 17,22% Alfa 0.7 45,00% 167%
Alfa 0.8 40,83% 0,00% Alfa 0.8 63,33% 16,11% Alfa 0.8 47,50% 167%
Alfa 0.9 48,33% 0,00% Alfa 0.9 63,33% 14,44% Alfa 0.9 48,33% 2,22%
Alfa 1 50,83% 0,00% Alfal 60,83% 17,22% Alfal 49,17% 2,22%

Figura 4.83: Tabla de resultados de exactitud del clasificador LAMDA HAD en
CE paralos tres grupos de severidades con 9 atributos estadisticos para el modo
de falla diente roto en pifion

En la grafica de la figura 4.84 se muestran las tablas de resultados para los 3
grupos de severidades con 10 atributos estadisticos para el modo de falla de
diente roto en pifion.

M-1-2-3--10features M-4-5-6--10features M-7-8-9--10features
= Exactitud . Exactitud . Exactitud
Alfa Eﬂm'mfj test datos no Alfa Eﬁmtu? test datos no Alfa E:acmufl test datos no
Test_Train Test_Train Test_Train
entrenados entrenados entrenados
Alfa 3L67% 19,44% Alfa0 55,00% 4.44% Alfa 38,33% 9,44%
Alfa 0.1 33,33% 21,11% Alfa 0.1 52,50% 7.78% Alfa .l 40,00% 10,00%
Alfa 0.2 26,67% 17,22% Alfa 0.2 55,00% 7.78% Alfa 0.2 40,83% 7.78%
Alfa 0.3 37,50% 14,44% Alfa 0.3 55,00% B.89% Alfa 03 41,67% 7,22%
Alfa 0.4 37,50% 1111% Alfa 0.4 52,50% 12,22% Alfa 0.4 40,00% 6,11%
Alfa 0.5 38,33% 6,67% Alfa 0.5 48,17% 13,89% Alfa 0.5 39,17% 3,89%
Alfa 0.6 36,67% 111% Alfa 0.6 52,50% 17,78% Alfa 0.6 41,67% 2,78%
Alfa 0.7 38,33% 0,00% Alfa 0.7 60,83% 17,22% Alfa 0.7 45,00% 2,22%
Alfa 0.8 40,83% 0,00% Alfa 0.8 63,33% 16,11% Alfa 0.8 47,50% 2,78%
Alfa 0.9 48,33% 0.00% Alfa 0.9 63.33% 14,44% Alfa 0.9 48,33% 2,22%
Alfal 50,83% 0.00% Alfa 1 60.83% 17,22% Alfal 49,17% 2,22%

Figura 4.84: Tabla de resultados de exactitud del clasificador LAMDA HAD en
CE paralos tres grupos de severidades con 10 atributos estadisticos para el mo-
do de falla diente roto en pifion

Se concluye que el uso de las sefiales de corriente para la deteccién de seve-
ridad de fallo de diente roto en pifion no es apropiado, obteniéndose apenas
un 70% de precisiéon usando 5 atributos, solo en el grupo de severidades N-
4-5-6, para las muestras de las clases de entrenamiento. Se observa que para
las muestras de fallas no usadas en el entrenamiento, el clasificador no tiene la
capacidad de asignarlas a las clases NICg.
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Modo de falla: Grieta en pifion

Enla grafica de la figura 4.85 se muestran las tablas de resultados para los 3 gru-
pos de severidades con 3 atributos estadisticos para el modo de falla de grieta
en pifnon.

M-1-2-3--3features N-4-5-6--3features N-7-8-9--3features
- Exactitud . Exactitud . Exactitud
Alfa Examuf] 1est datos no Alfa Exac‘mufl test datos no Alfa Exacmuf] test datos na
Test_Train Test_Train Test_Train

entrenados entrenados entrenados
Alfa 82,50% 1111% Alfa 63,33% 27,78% Alfal 41,67% 7,78%
Alfa 0.1 8167% 1167% Alfa 0.l 65,83% 28,33% Alfa 0.1 50,00% 1,78%
Alfa 0.2 85,00% 14,44% Alfa 0.2 78,33% 19,44% Alfa 0.2 61,67% 5,00%
Alfa 0.3 B6,67% 15,56% Alfa 0.3 B6,67% 17,78% Alfa 0.3 67,50% 5,56%
Alfa 0.4 B7,50% 10,56% Alfa 0.4 89,17% 17,78% Alfa 0.4 77,50% 5,00%
Alfa 0.5 B5,B3% 5,56% Alfa 0.5 BE,33% 21,67% Alfa 0.5 B6,67% 111%
Alfa 0.6 85,00% 3.33% Alfa 0.6 85,00% 19,44% Alfa 0.6 90,83% 0,00%
Alfa 0.7 83,33% 2,78% Alfa 0.7 79.17% 22,78% Alfa 0.7 90,83% 0,00%
Alfa 0.8 82,50% 1,67% Alfa 0.8 77,50% 23,89% Alfa 0.8 89,17% 0,00%
Alfa 0.9 B0,B3% 0,00% Alfa 0.9 76,67% 24,44% Alfa 0.9 B5,83% 0,00%
Alfal B0,B3% 0,00% Alfal 78,33% 18,89% Alfal B5,83% 0,00%

Figura 4.85: Tabla de resultados de exactitud del clasificador LAMDA HAD en
CE paralos tres grupos de severidades con 3 atributos estadisticos para el modo
de falla grieta en pifion

Enla grafica de la figura 4.86 se muestran las tablas de resultados para los 3 gru-
pos de severidades con 4 atributos estadisticos para el modo de falla de grieta
en pifnon.

M-1-2-3--deatures M-4-5-6--deatures -7-8-9--4features
- Exactitud . Exactitud . Exactitud
Alfs E!Eﬂlluq test datos no Alfs E!Eﬂlluq test datos no Alfs E!Eﬂlluq test datos no
Test_Train Test_Train Test_Train

- entrenados - entrenados - entrenados
Alfa 0 74,17% 0,00% Alfa D 74,17% 3,89% Alfa D 57,50% 0,56%
Alfa 0.1 75,00% 0,00% Alfa 0.1 75,00% 2,22% Alfa 0.1 57,50% 0,00%
Alfa 0.2 76,67% 0,00% Alfa 0.2 76,67% 0,00% Alfa 0.2 57,50% 0,00%
Alfa 0.3 75,83% 0,00% Alfa 0.3 76,67% 0,00% Alfa 0.3 58,33% 0,00%
Alfa 0.4 76,67% 0,00% Alfa 0.4 76,67% 0,00% Alfa 0.4 58,33% 0,00%
Alfa 0.5 76,67% 0,00% Alfa 0.5 75,83% 0,00% Alfa 0.5 58,33% 0,00%
Alfa 0.6 77,50% 0,00% Alfa 0.6 73,33% 0,00% Alfa 0.6 60,83% 0,00%
Alfa 0.7 78,33% 0,00% Alfa 0.7 75,83% 0,00% Alfa 0.7 60,83% 0,00%
Alfa 0.8 80,83% 0,00% Alfa 0.8 75,83% 0,00% Alfa 0.8 61,67% 0,00%
Alfa 0.9 B82,50% 0,00% Alfa 0.9 75,83% 0,00% Alfa 0.9 62,50% 2,78%
Alfa 1 B3,33% 0,00% Alfal 75,83% 0,00% Alfal 64,17% 5,56%

Figura 4.86: Tabla de resultados de exactitud del clasificador LAMDA HAD en
CE paralos tres grupos de severidades con 4 atributos estadisticos para el modo
de falla grieta en pifion

En la gréfica de la figura 4.87 se muestran las tablas de resultados para los 3 gru-
pos de severidades con 5 atributos estadisticos para el modo de falla de grieta
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N-1-2-3--5features M-4-5-6--5features M-7-8-9--5features
5 Exactitud - Exactitud . Exactitud
Alfa Exac‘mu“j test datos no Alfa E:acmuf] test datos no Alfa Eﬂm[ufj 1est datos no
Test_Train Test_Train Test_Train

entrenados entrenados entrenados
Alfa0 79,17% 0,00% Alfa 0 75,00% 0,00% Alfa 0 60,00% 3,33%
Alfa 0.1 80,00% 0,00% Alfa 0.1 75,83% 0,00% Alfa 0.1 60,83% 0,00%
Alfa 0.2 80,00% 0,00% Alfa 0.2 77.50% 0,00% Alfa 0.2 60,83% 0,00%
Alfa 0.3 80,00% 0,00% Alfa 0.3 77.50% 0,00% Alfa 0.3 60,83% 0,00%
Alfa 0.4 79,17% 0,00% Alfa 0.4 77.50% 0,00% Alfa 0.4 61,67% 0,00%
Alfa 0.5 79,17% 0,00% Alfa 0.5 79,17% 0,00% Alfa 0.5 61,67% 0,00%
Alfa 0.6 79,17% 0,00% Alfa 0.6 77.50% 0,00% Alfa 0.6 62,50% 0.56%
Alfa 0.7 78,33% 0,00% Alfa 0.7 74,17% 0,00% Alfa 0.7 62,50% 2,22%
Alfa 0.8 80,00% 0,00% Alfa 0.8 75,00% 0,00% Alfa 0.8 61,67% 3,89%
Alfa 0.9 82,50% 0,00% Alfa 0.9 75,83% 0,00% Alfa 0.9 62,50% 3,89%
Alfal BLE67% 0,00% Alfal 75,83% 0,00% Alfal 64,17% 5,56%

Figura 4.87: Tabla de resultados de exactitud del clasificador LAMDA HAD en
CE paralos tres grupos de severidades con 5 atributos estadisticos para el modo
de falla grieta en pifion

Enla grafica de la figura 4.88 se muestran las tablas de resultados para los 3 gru-
pos de severidades con 6 atributos estadisticos para el modo de falla de grieta

€n pinon.
M-1-2-3-bfeatures N-4-5-6--6features M-7-8-9--bfeatures
Exactitud Exactitud Exactitud Exactitud Exactitud Exactitud
Alfa 3 test datos no Alfa : test datos na Alfa 3 test datos no
Test_Train Test_Train Test_Train
entrenados entrenados entrenados
Alfa 0 77,50% 4,44% Alfa 0 75,00% 0,00% Alfa 0 55,00% 21,67%
Alfa 0.1 B84,17% 167% Alfa 0.1 76,67% 0,00% Alfa 0.1 57,50% 1167%
Alfa 0.2 85,83% 0,00% Alfa 0.2 77,50% 0,00% Alfa 0.2 63,33% 1.22%
Alfa 0.3 B6,67% 0,00% Alfa 0.3 77,50% 0,00% Alfa 0.3 65,00% 5,00%
Alfa 0.4 B6,67% 0,00% Alfa 0.4 B0,00% 0,00% Alfa 0.4 65,00% 5,00%
Alfa 0.5 B7,50% 0,00% Alfa 0.5 B0,B3% 0,00% Alfa 0.5 65,00% 6,11%
Alfa 0.6 BB,67% 0,00% Alfa 0.6 78,33% 0,00% Alfa 0.6 65,00% 7,12%
Alfa 0.7 B5,83% 0,00% Alfa 0.7 75,83% 0,00% Alfa 0.7 65,00% 7,12%
Alfa 0.8 BB,67% 0,00% Alfa 0.8 75,00% 0,00% Alfa 0.8 65,83% 6,67%
Alfa 0.9 B5,83% 0,00% Alfa 0.9 75,83% 0,00% Alfa 0.9 64,17% 6,11%
Alfal B3,33% 0,00% Alfal 78,33% 0,00% Alfal 64,17% 6,11%

Figura 4.88: Tabla de resultados de exactitud del clasificador LAMDA HAD en
CE paralos tres grupos de severidades con 6 atributos estadisticos para el modo
de falla grieta en pifion

En la gréfica de la figura 4.89 se muestran las tablas de resultados para los 3 gru-
pos de severidades con 7 atributos estadisticos para el modo de falla de grieta

en pinon.
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N-1-2-3--Ffeatures MN-4-5-6--Ffeatures N-7-8-9--Ffeatures
. Exactitud . Exactitud . Exactitud
Alfa E:acmufl test datos no Alfa Eﬁmtu? test datos no Alfa Eﬁmtu? test datos no
Test_Train Test_Train Test_Train
entrenados entrenados entrenados
Alfa 78,33% 9,44% Alfa 79,17% 0,00% Alfa 0 58,33% 13,89%
Alfa .l B83,33% B.89% Alfa .l B0,B3% 0,00% Alfa 0.1 66,67% 10,56%
Alfa 0.2 85,00% 7,22% Alfa 0.2 Bl67% 0,00% Alfa 0.2 70,83% 9,44%
Alfa 03 B4,17% 5,56% Alfa 03 B3,33% 0,00% Alfa 0.3 B80,00% 833%
Alfa 0.4 85,00% 4,44% Alfa 0.4 B4,17% 0,00% Alfa 0.4 B5,B3% 7.22%
Alfa 0.5 B7,50% 0,00% Alfa 0.5 B4,17% 0,00% Alfa 0.5 B7,50% 7.22%
Alfa 0.6 B7,50% 0,56% Alfa 0.6 B3,33% 0,00% Alfa 0.6 B7,50% 6,67%
Alfa 0.7 B7,50% 0,56% Alfa 0.7 B4,17% 0,00% Alfa 0.7 B7,50% 3,89%
Alfa 0.8 B7,50% 111% Alfa 0.8 B0,00% 2,78% Alfa 0.8 BE,33% 0,56%
Alfa 0.9 B7,50% 3,89% Alfa 0.9 B0,00% 4,44% Alfa 0.9 BE,33% 0,00%
Alfal B7,50% 3,89% Alfal B0,00% 6,67% Alfal B7,50% 167%

Figura 4.89: Tabla de resultados de exactitud del clasificador LAMDA HAD en
CE paralos tres grupos de severidades con 7 atributos estadisticos para el modo
de falla grieta en pifion

Enla grafica de la figura 4.90 se muestran las tablas de resultados para los 3 gru-
pos de severidades con 8 atributos estadisticos para el modo de falla de grieta

€n pinon.
N-1-2-3--Bfeatures M-4-5-6--Bfeatures M-1-2-3--Bfeatures
5 Exactitud - Exactitud . Exactitud
Exactitud Exactitud Exactitud
Alfa . test datos no Alfa Z test datos no Alfa 3 1est datos no
Test_Train Test_Train Test_Train
entrenados entrenados entrenados
Alfa0 78,33% 5,44% Alfa 0 79,17% 0,00% Alfa 0 57,50% 13,89%
Alfa 0.1 83,33% B,33% Alfa 0.1 80,00% 0,00% Alfa 0.1 66,67% 10,56%
Alfa 0.2 85,00% 6,67% Alfa 0.2 Bl67% 0,00% Alfa 0.2 70,83% 5,44%
Alfa 0.3 B4,17% 5,56% Alfa 0.3 83,33% 0,00% Alfa 0.3 B0,00% B,33%
Alfa 0.4 85,83% 5,00% Alfa 0.4 B417% 0,00% Alfa 0.4 B5,83% 7,12%
Alfa 0.5 85,83% 0,56% Alfa 0.5 B417% 0,00% Alfa 0.5 B7,50% 7,12%
Alfa 0.6 BB,33% 0,56% Alfa 0.6 85,00% 0,00% Alfa 0.6 B7,50% 6,67%
Alfa 0.7 B7,50% 0,56% Alfa 0.7 85,83% 0,00% Alfa 0.7 B7,50% 3,33%
Alfa 0.8 87,50% 0,56% Alfa 0.8 B0.B3% 2,78% Alfa 0.8 EB,33% 0.56%
Alfa 0.9 87,50% 2,78% Alfa 0.9 B0.B3% 4,44% Alfa 0.9 EB,33% 0,00%
Alfal 87,50% 3,89% Alfal B80,00% 6,67% Alfal B7,50% 111%

Figura 4.90: Tabla de resultados de exactitud del clasificador LAMDA HAD en
CE paralos tres grupos de severidades con 8 atributos estadisticos para el modo
de falla grieta en pifion

En la gréfica de la figura 4.91 se muestran las tablas de resultados para los 3 gru-
pos de severidades con 9 atributos estadisticos para el modo de falla de grieta
en pinon.
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N-1-2-3--8features N-4-5-6--Sfeatures M-7-8-9--8features
5 Exactitud . Exactitud . Exactitud
Alfa Eﬁmlm‘j test datos no Alfa E“Dmufj test datos no Alfa Eﬁmlm‘j test datos no
Test_Train Test_Train Test_Train
- entrenados - entrenados - entrenados
Alfa b 55,00% 18,33% Alfa 0 73,33% 8,89% Alfa b 53,33% 16,67%
Alfa 0.1 65,83% 17,22% Alfa 0.1 B0,B3% 6,67% Alfa 0.l 65,00% 11,67%
Alfa 0.2 75,00% 13,89% Alfa 0.2 82,50% 2,22% Alfa 0.2 67,50% 10,56%
Alfa 0.3 B0,B3% 11,67% Alfa 0.3 85,00% 0,00% Alfa 0.3 75,83% B.89%
Alfa 0.4 80,00% B,89% Alfa 0.4 B6,67% 0,00% Alfa 0.4 85,00% 7.78%
Alfa 0.5 79,17% 6,11% Alfa 0.5 B6,67% 0,00% Alfa 0.5 85,00% 6,67%
Alfa 0.6 82,50% 3,33% Alfa 0.6 90,83% 0,00% Alfa 0.6 B85,B3% 3,89%
Alfa 0.7 84,17% 167% Alfa 0.7 89,17% 0,00% Alfa 0.7 83,33% 0,56%
Alfa 0.8 85,00% 0,00% Alfa 0.8 86,67% 0,00% Alfa 0.8 80,83% 0,00%
Alfa 0.9 88,33% 0,00% Alfa 0.9 85,83% 0,00% Alfa 0.9 80,00% 0,00%
Alfa 1 B86,67% 0,00% Alfa 1 80,83% 0,56% Alfa 1 B80,83% 0,56%

Figura 4.91: Tabla de resultados de exactitud del clasificador LAMDA HAD en
CE paralos tres grupos de severidades con 9 atributos estadisticos para el modo
de falla grieta en pifion

En la grafica de la figura 3.28 se muestran las tablas de resultados para los 3
grupos de severidades con 10 atributos estadisticos para el modo de falla de
grieta en pinon.

Se concluye que el uso de las sefales de corriente para la deteccion de severi-
dad de fallo grieta en el diente del pifion puede lograr precisiones sobre el 85 %.
Especificamente, para el caso de 10 atributos en la figura 3.28, se obtuvo una
precision sobre el 95% para el grupo de severidades N-4-5-6, y sobre el 88%
para los otros grupos de severidades. También se observa que el clasificador
para el grupo de severidades N-1-2-3 puede enviar poco mas del 21% de las
muestras de otros fallos a las clases NICy. Los otro clasificadores no tienen esta
habilidad, o es muy baja.

Modo de falla: Picadura en pifion

En la gréfica de la figura 4.92 se muestran las tablas de resultados para los 3
grupos de severidades con 3 atributos estadisticos para el modo de falla de pi-
cadura en pifion.
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N-1-2-3--3features M-4-5-6--3features N-7-8-9--3features
- Exactitud . Exactitud . Exactitud
Alfa E‘aﬂlmfj test datos no Alfa Exacmufj test datos no Alfa E‘amtm‘j test datos no
Test_Train Test_Train Test_Train

- entrenados - entrenados - entrenados
Alfa 0 50,83% 11,67% Alfa b 51,67% 7,22% Alfa0 62,50% 7,22%
Alfa 0.1 5417% 10,56% Alfa 0.l 55,00% B,33% Alfa 0.1 65,00% 5,00%
Alfa 0.2 55,00% 5,44% Alfa 0.2 55,83% B,B9% Alfa 0.2 67,50% 2,22%
Alfa 0.3 55,83% 3,89% Alfa 03 58,33% 9,44% Alfa 0.3 68,33% 0,00%
Alfa 0.4 58,33% 167% Alfa 0.4 60,00% 10,00% Alfa 0.4 65,83% 0,00%
Alfa 0.5 58,33% 0,56% Alfa 0.5 61,67% 7,22% Alfa 0.5 65,83% 0,00%
Alta 0.6 60,83% 0,00% Alfa 0.6 62,50% 6,67% Alfa 0.6 65,00% 0,00%
Alfa 0.7 50,83% 0,00% Alfa 0.7 64,17% 6,11% Alfa 0.7 63,33% 0,00%
Alfa 0.8 59,17% 0,00% Alfa 0.8 65,00% 6,11% Alfa 0.8 65,83% 0,00%
Alfa 0.9 56,67% 0,00% Alfa 0.9 65,83% 6,67% Alfa 0.9 67,50% 0,00%
Alfa 1 57,50% 0,00% Alfal 64,17% 5,56% Alfa 1l 70,83% 0,00%

Figura 4.92: Tabla de resultados de exactitud del clasificador LAMDA HAD en
CE paralos tres grupos de severidades con 3 atributos estadisticos para el modo

de falla picadura en pifion

En la grédfica de la figura 4.93 se muestran las tablas de resultados para los 3
grupos de severidades con 4 atributos estadisticos para el modo de falla de pi-
cadura en pifion.

N-1-2-3-—-48features N-4-5-6—-4features N-7-8-9--4features
- Exactitud . Exactitud . Exactitud
Alfa Exac‘muf] test datos no Alfa Exac‘muf] test datos no Alfa Exac‘muf] test datos no
Test_Train Test_Train Test_Train

entrenados entrenados entrenados
Alfa 0 48,33% 10,00% Alfa 0 50,00% LE67% Alfa 0 64.17% 0.00%
Alfa 0.1 48,33% 5,56% Alfa 0.1 49,17% LE67% Alfa 0.1 BE,33% 0.00%
Alfa 0.2 50,83% 0,56% Alfa 0.2 51,67% 2,22% Alfa 0.2 69,17% 0,00%
Alfa 0.3 52,50% 0,00% Alfa 0.3 51,67% 2,22% Alfa 0.3 69,17% 0,00%
Alfa 0.4 53,33% 0,00% Alfa 0.4 53,33% 111% Alfa 0.4 70,00% 0,00%
Alfa 0.5 52,50% 0,00% Alfa 0.5 58,17% 0,56% Alfa 0.5 70,83% 0,00%
Alfa 0.6 53,33% 0,00% Alfa 0.6 65,00% 0,00% Alfa 0.6 7167% 0,00%
Alfa 0.7 55,00% 0,00% Alfa 0.7 64,17% 0,00% Alfa 0.7 73,33% 0,00%
Alfa 0.8 55,00% 0,00% Alfa 0.8 63,33% 0,00% Alfa 0.8 75,00% 0,00%
Alfa 0.9 55,83% 0,00% Alfa 0.9 61,67% 0,00% Alfa 0.9 75,00% 0.,00%
Alfal 55,83% 0,00% Alfal 62,50% 0,56% Alfal 75,00% 0.00%

Figura 4.93: Tabla de resultados de exactitud del clasificador LAMDA HAD en
CE paralos tres grupos de severidades con 4 atributos estadisticos para el modo

de falla picadura en pifion

En la grédfica de la figura 4.94 se muestran las tablas de resultados para los 3
grupos de severidades con 5 atributos estadisticos para el modo de falla de pi-
cadura en pifion.
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N-1-2-3--5features N-4-5-6--5features N-7-8-9--5features
- Exactitud . Exactitud . Exactitud
Alfa Exan:muti test datos no Alfa Exan:muti test datos no Alfa Exan:muti test datos no
Test_Train Test_Train Test_Train

entrenados entrenados entrenados
Alfa 0 45,00% 12,22% Alfa 0 53,33% 3,33% Alfa 0 61,67% B,B9%
Alfa 0.1 47,50% 10,56% Alfa 0.1 54,17% 3.33% Alfa 0.1 65,83% 5,00%
Alfa 0.2 50,83% B,B9% Alfa 0.2 55,83% 3.33% Alfa 0.2 70,00% 0,56%
Alfa 0.3 54,17% 4,44% Alfa 0.3 59,17% 4,44% Alfa 0.3 70,00% 0.00%
Alfa 0.4 56,67% 2,78% Alfa 0.4 61,67% 6,11% Alfa 0.4 70,00% 0.00%
Alfa 0.5 58,33% 1,67% Alfa 0.5 65,83% 4,448% Alfa 0.5 70,83% 0,00%
Alfa 0.6 60,83% 0,00% Alfa 0.6 67,50% 3,89% Alfa 0.6 71,76% 0,00%
Alfa 0.7 60,83% 0,00% Alfa 0.7 70,83% 3,33% Alfa 0.7 72,50% 0,00%
Alfa 0.8 61,67% 0,00% Alfa 0.8 69,17% 5,00% Alfa 0.8 74,17% 0,00%
Alfa 0.9 62,50% 0,00% Alfa 0.9 69,17% 4,44% Alfa 0.9 75,00% 0,00%
Alfal 61,67% 0,00% Alfal 7167% 5,56% Alfal 75,83% 0,00%

Figura 4.94: Tabla de resultados de exactitud del clasificador LAMDA HAD en
CE paralos tres grupos de severidades con 5 atributos estadisticos para el modo

de falla picadura en pifion

En la grédfica de la figura 4.95 se muestran las tablas de resultados para los 3
grupos de severidades con 6 atributos estadisticos para el modo de falla de pi-
cadura en pifion.

M-1-2-3--6features N-4-5-6--6features M-7-B-9--6features
- Exactitud . Exactitud . Exactitud
Alfs Exaﬂlmfj test datos no Alfa Exa cmufj test datos no Alfs Eﬁﬂlmfj test datos no
Test_Train Test_Train Test_Train

- entrenados - entrenados - entrenados
Alfa D 45,83% 13,33% Alfa 0 54,17% 3,33% Alfa D 61,67% 8,85%
Alfa 0.1 46,67% 11,67% Alfa 0.1 55,83% 3,33% Alfa 0.1 65,83% 4,44%
Alfa 0.2 50,00% 10,00% Alfa 0.2 57,50% 3,33% Alfa 0.2 70,00% 0,56%
Alfa 0.3 52,50% 5,00% Alfa 0.3 58,17% 4.44% Alfa 0.3 70,00% 0,00%
Alfa 0.4 55,83% 2,78% Alfa 0.4 60,00% 6,11% Alfa 0.4 70,00% 0,00%
Alfa 0.5 5B,33% 111% Alfa 0.5 61,67% 4,44% Alfa 0.5 70,00% 0,00%
Alfa 0.6 60,83% 0,56% Alfa 0.6 63,33% 4,44% Alfa 0.6 70,83% 0,00%
Alfa 0.7 60,83% 0,00% Alfa 0.7 67,50% 3,33% Alfa 0.7 71,76% 0,00%
Alfa 0.8 61,67% 0,00% Alfa 0.8 70,00% 4,44% Alfa 0.8 70,83% 0,00%
Alfa 0.9 62,50% 0,00% Alfa 0.9 68,33% 4,44% Alfa 0.9 71,76% 0,00%
Alfal 62,50% 0,00% Alfal 70,83% 5,00% Alfal 72,50% 0.00%

Figura 4.95: Tabla de resultados de exactitud del clasificador LAMDA HAD en
CE paralos tres grupos de severidades con 6 atributos estadisticos para el modo

de falla picadura en pifion

En la grafica de la figura 4.96 se muestran las tablas de resultados para los 3
grupos de severidades con 7 atributos estadisticos para el modo de falla de pi-
cadura en pinon.
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N-1-2-3--7features N-4-5-6--Tfeatures N-7-8-9-7features
- Exactitud . Exactitud . Exactitud
Alfa E“Dmutj test datos no Alfa Exan:muti test datos no Alfa Exan:mu?j test datos no
Test_Train Test_Train Test_Train
- entrenados - entrenados - entrenados
Alfa 0 43,33% 10,00% Alfa0 64,17% 3,89% Alfa0 61,67% 16,11%
Alfa 0.1 46,67% 7,78% Alfa 0.1 68,33% 4,44% Alfa 0.1 61,67% 13,33%
Alfa 0.2 50,83% 7,78% Alfa 0.2 72,50% 3,33% Alfa 0.2 62,50% 3,89%
Alfa 0.3 54,17% 3,B9% Alfa 0.3 75,83% 3,89% Alfa 0.3 63,33% 0,00%
Alfa 0.4 56,67% 4,44% Alfa 0.4 76,67% 1,67% Alfa 0.4 65,83% 0,00%
Alfa 0.5 57,50% 3.33% Alfa 0.5 76,67% 167% Alfa 0.5 66,67% 0,00%
Alfa 0.6 58,33% 0,56% Alfa 0.6 77,50% 111% Alfa 0.6 69,17% 0,00%
Alfa 0.7 58,33% 111% Alfa 0.7 76,67% 111% Alfa 0.7 72,50% 0,00%
Alfa 0.8 59,17% 2,78% Alfa 0.8 75,83% 0,56% Alfa 0.8 76,67% 0,00%
Alfa 0.9 61,67% 2,78% Alfa 0.9 75,83% 167% Alfa 0.9 77,50% 0,00%
Alfal 62,50% 3,89% Alfa 1 72,50% 167% Alfa 1 76,67% 0,56%

Figura 4.96: Tabla de resultados de exactitud del clasificador LAMDA HAD en
CE paralos tres grupos de severidades con 7 atributos estadisticos para el modo

de falla picadura en pifion

En la grédfica de la figura 4.97 se muestran las tablas de resultados para los 3
grupos de severidades con 8 atributos estadisticos para el modo de falla de pi-
cadura en pifion.

M-1-2-3--Bfeatures N-4-5-6--Bfeatures N-1-2-3--Bfeatures
. Exactitud . Exactitud . Exactitud
Alfa Exac‘muf] test datos no Alfa EKED‘tItLIf] test datos no Alfa EKEDlItLIf] test datos no
Test_Train Test_Train Test_Train
- entrenados - entrenados - entrenados
Alfad 43,33% 10,00% Alfa b 63,33% 3,89% Alfa b 60,83% 16,67%
Alfa 0.1 46,67% 7,78% Alfa 0.1 65,17% 4,44% Alfa 0.1 61,67% 13,89%
Alfa 0.2 50,83% 71,78% Alfa 0.2 72,50% 3,33% Alfa 0.2 62,50% 3,89%
Alfa 0.3 54,17% 3,89% Alfa 03 75,83% 3,89% Alfa 0.3 61,67% 0,00%
Alfa 0.4 56,67% 444% Alfa 0.4 75,83% 167% Alfa 0.4 65,83% 0,00%
Alfa 0.5 57,50% 2,78% Alfa 0.5 75,83% 167% Alfa 0.5 66,67% 0,00%
Alfa 0.6 58,33% 0,56% Alfa 0.6 75,83% 1,11% Alfa 0.6 68,33% 0,00%
Alfa 0.7 57,50% 111% Alfa 0.7 75,00% 111% Alfa 0.7 70,83% 0,00%
Alfa 0.8 60,00% 2,78% Alfa 0.8 74,17% 0,56% Alfa 0.8 75,83% 0,00%
Alfa 0.9 62,50% 3,89% Alfa 0.9 74,17% 111% Alfa 0.9 77.50% 0,00%
Alfal 62,50% 3.33% Alfal 72,50% 167% Alfal 76,67% 0,56%

Figura 4.97: Tabla de resultados de exactitud del clasificador LAMDA HAD en
CE paralos tres grupos de severidades con 8 atributos estadisticos para el modo

de falla picadura en pifion

En la grédfica de la figura 4.98 se muestran las tablas de resultados para los 3
grupos de severidades con 9 atributos estadisticos para el modo de falla de pi-
cadura en pifion.



CAP 4. ANALISIS Y RESULTADOS 167

N-1-2-3--Sfeatures N-4-5-6--9features N-7-8-9--8features
8 Exactitud - Exactitud = Exactitud
Alfa Exa mm? test datos no Alfa Exan:muti test datos no Alfa E“L‘mm‘j test datos no
Test_Train Test_Train Test_Train
entrenados entrenados entrenados
Alfa 62,50% 111% Alfa0 65,83% 3,89% Alfa0 53,33% 22,78%
Alfa 0.1 65,00% L11% Alfa 0.1 65,83% 3,33% Alfa 0.1 51,67% 15,44%
Alfa 0.2 68,33% 0,00% Alfa 0.2 65,83% 2,78% Alfa 0.2 51,67% 13,33%
Alfa 0.3 65,83% 0,00% Alfa 0.3 65,83% 5,56% Alfa 0.3 51,67% 7,78%
Alfa 0.4 65,83% 0,00% Alfa 0.4 67,50% 5,00% Alfa 0.4 50,83% 111%
Alfa 0.5 64,17% 0,00% Alfa 0.5 70,83% 5,00% Alfa 0.5 50,83% 0,00%
Alfa 0.6 63,33% 0,00% Alfa 0.6 75,00% 5,56% Alfa 0.6 50,83% 0,00%
Alfa 0.7 61,67% 0,56% Alfa 0.7 76,67% 4,445 Alfa 0.7 50,83% 0,00%
Alfa 0.8 60,00% 3,33% Alfa 0.8 BL67% 3,89% Alfa 0.8 57,50% 0,00%
Alfa 0.9 60,83% 4,44% Alfa 0.9 79,17% 3,89% Alfa 0.9 58,33% 0,00%
Alfal 60.83% 6,67% Alfal 70,83% 3,89% Alfa 1 59,17% 0,00%

Figura 4.98: Tabla de resultados de exactitud del clasificador LAMDA HAD en
CE paralos tres grupos de severidades con 9 atributos estadisticos para el modo
de falla picadura en pifion

En la gréafica de la figura 4.99 se muestran las tablas de resultados para los 3
grupos de severidades con 10 atributos estadisticos para el modo de falla de
picadura en pifion.

N-1-2-3--10features N-4-5-6--10features N-7-8-9--10features
- Exactitud . Exactitud . Exactitud
Alfa Exac‘muf] 1est datos no Alfa Exac‘muf] 1est datos no Alfa Exac‘muf] 1est datos no
Test_Train Test_Train Test_Train
entrenados entrenados entrenados
Alfa 60,83% 0,00% Alfa 65,83% 0.56% Alfa 50,00% 22,22%
Alfa 0.1 61,67% 0,00% Alfa 0.1 65,83% LE67% Alfa 0.1 50,83% 19,44%
Alfa 0.2 65,83% 0,00% Alfa 0.2 65,83% LE67% Alfa 0.2 50,00% 12,78%
Alfa 0.3 65,83% 0,00% Alfa 0.3 65,83% 5,00% Alfa 0.3 50,00% 8,33%
Alfa 0.4 65,00% 0,00% Alfa 0.4 67,50% 5,00% Alfa 0.4 50,00% 5,56%
Alfa 0.5 66,67% 0,00% Alfa 0.5 74,17% 3,89% Alfa 0.5 50,83% 0,00%
Alfa 0.6 60,00% 0,00% Alfa 0.6 76,67% 5,00% Alfa 0.6 52,50% 0,00%
Alfa 0.7 58,17% 0,00% Alfa 0.7 77.,50% 3,89% Alfa 0.7 53,33% 0,00%
Alfa 0.8 58,17% 3.33% Alfa 0.8 Bl67% 3.33% Alfa 0.8 60,83% 0,00%
Alfa 0.9 58,17% 3,89% Alfa 0.9 79.17% 3.89% Alfa 0.9 65,00% 0.,00%
Alfal 59,17% 7,22% Alfal 70,83% 3.89% Alfal 67,50% 0.00%

Figura 4.99: Tabla de resultados de exactitud del clasificador LAMDA HAD en
CE paralos tres grupos de severidades con 10 atributos estadisticos para el mo-
do de falla picadura en pifion

En los resultados obtenidos, de nuevo se observa que la sefial de corriente pre-
senta niveles de precision, en algunos casos, sobre el 75%, para los niveles de
severidad N-4-5-6. Los grupos de severidades presentan niveles bajos, apenas
sobre el 60% de precision. El mejor resultado, globalmente hablando, se logra
con 7 atributos, obteniendo sobre el 62% de precision para el grupo de seve-
ridades N-1-2-3, 77% y 76 % de precisién para los grupos N-4-5-6 y N-7-8-9,
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respectivamente. De nuevo se nota la incapacidad del clasificador de asignar
las muestras de las fallas no usadas en el entrenamiento a las clases NICy.

Modo de falla: Rayadura en pifion

En la grafica de la figura 4.100 se muestran las tablas de resultados para los
3 grupos de severidades con 3 atributos estadisticos para el modo de falla de
rayadura en pifion.

M-1-2-3--3features M-4-5-6--3features N-7-8-9--3features
- Exactitud - Exactitud . Exactitud
Alfa Exac‘muf] test datos no Alfa EKED‘tItLIf] test datos no Alfa EKED{Ith] test datos no
Test_Train Test_Train Test_Train

- entrenados - entrenados - entrenados
Alfa 0 66,67% 5,56% Alfa 0 63,33% 23,89% Alfa 0 64,17% 8,89%
Alfa 0.1 70,00% 111% Alfa 0.1 64,17% 23,33% Alfa 0.1 70,00% 0,00%
Alfa 0.2 73,33% 0,00% Alfa 0.2 65,00% 17,22% Alfa 0.2 70,00% 0,00%
Alfa 0.3 73,33% 0,00% Alfa 0.3 70,83% 2,22% Alfa 0.3 71,67% 0,00%
Alfa 0.4 78,33% 0,00% Alfa 0.4 76,67% 0,00% Alfa 0.4 71,67% 0,00%
Alfa 0.5 B85,83% 0,00% Alfa 0.5 B0,B3% 0,00% Alfa 0.5 77,50% 0,00%
Alfa 0.6 87,50% 167% Alfa 0.6 85,00% 2,78% Alfa 0.6 86,67% 0,00%
Alfa 0.7 91,67% 5,56% Alfa 0.7 85,83% 3,89% Alfa 0.7 75,00% 0,00%
Alia 0.8 91,67% 7,78% Alfa 0.8 86,67% 4,84% Alfa 0.8 76,67% 0,56%
Alfa 0.9 92,50% 10,56% Alfa 0.9 87,50% 5,00% Alfa 0.9 76,67% 111%
Alfa 1 92,50% 11,11% Alfal B6,67% 5,56% Alfal 77.50% 167%

Figura 4.100: Tabla de resultados de exactitud del clasificador LAMDA HAD en
CE paralos tres grupos de severidades con 3 atributos estadisticos para el modo
de falla rayadura en pifion

En la grédfica de la figura 4.101 se muestran las tablas de resultados para los
3 grupos de severidades con 4 atributos estadisticos para el modo de falla de
rayadura en pifion.
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N-1-2-3--4features N-4-5-6-—4features N-7-8-9-4features
- Exactitud . Exactitud . Exactitud
Alfa E“Dmutj test datos no Alfa Exan:muti test datos no Alfa Exan:mu?j test datos no
Test_Train Test_Train Test_Train

- entrenados - entrenados - entrenados
Alfa 0 59,17% 10,56% Alfa0 63,33% 26,11% Alfa0 67,50% 111%
Alfa 0.1 65,00% 10,00% Alfa 0.1 64,17% 26,11% Alfa 0.1 72,50% 0,00%
Alfa 0.2 67,50% 1167% Alfa 0.2 65,00% 26,67% Alfa 0.2 75,83% 0,00%
Alfa 0.3 72,50% 12,78% Alfa 0.3 69,17% 22,22% Alfa 0.3 78,33% 0,00%
Alfa 0.4 78,33% 10,00% Alfa 0.4 7167% 20,00% Alfa 0.4 75,83% 0,00%
Alfa 0.5 B5,83% 833% Alfa 0.5 73,33% 20,00% Alfa 0.5 B4,17% 0,00%
Alfa 0.6 B7,50% B.89% Alfa 0.6 74,17% 15,00% Alfa 0.6 78,33% 0,00%
Alfa 0.7 B7,50% B.89% Alfa 0.7 75,83% 9,44% Alfa 0.7 79,17% 0,00%
Alfa 0.8 BB, 33% 9,44% Alfa 0.8 77,50% 7,22% Alfa 0.8 B80,00% 0,00%
Alfa 0.9 92,50% 10,56% Alfa 0.9 77,50% 7,22% Alfa 0.9 76,67% 0,00%
Alfal 92,50% 11,11% Alfa 1 78,33% 6,67% Alfa 1 76,67% 0,00%

Figura 4.101:

Tabla de resultados de exactitud del clasificador LAMDA HAD en

CE paralos tres grupos de severidades con 4 atributos estadisticos para el modo

de falla rayadura en pifion

En la gréfica de la figura 4.102 se muestran las tablas de resultados para los
3 grupos de severidades con 5 atributos estadisticos para el modo de falla de
rayadura en pifion.

M-1-2-3--5features N-4-5-6--5features M-7-8-9--5features
5 Exactitud . Exactitud . Exactitud
Alfa Eﬁmlm‘j test datos no Alfa E“Dmufj test datos no Alfa Eﬁmlm‘j test datos no
Test_Train Test_Train Test_Train

entrenados entrenados entrenados
Alfa 66,67% 13,33% Alfa0 63,33% 23,33% Alfa 63,33% 2,78%
Alfa 0.1 67,50% 14,44% Alfa 0.1 64,17% 20,56% Alfa 0.l 70,00% 167%
Alfa 0.2 7167% 16,11% Alfa 0.2 68,33% 18,33% Alfa 0.2 80,00% 0,56%
Alfa 0.3 75,00% 16,11% Alfa 0.3 70,00% 15,00% Alfa 03 77,50% 0,00%
Alfa 0.4 80,00% 10,56% Alfa 0.4 73,33% 13,89% Alfa 0.4 78,33% 0,00%
Alfa 0.5 83,33% 6.67% Alfa 0.5 7417% 13,89% Alfa 0.5 77,50% 0,00%
Alfa 0.6 85,83% 8.33% Alfa 0.6 76,67% 12,78% Alfa 0.6 75,83% 0,00%
Alfa 0.7 87,50% 1.78% Alfa 0.7 75,83% 7,22% Alfa 0.7 75,83% 0,00%
Alfa 0.8 91,67% 9,44% Alfa 0.8 77,50% 7,22% Alfa 0.8 75,83% 0,00%
Alfa 0.9 91,67% 10,56% Alfa 0.9 75,83% 7,78% Alfa 0.9 75,83% 0,00%
Alfa 1 92,50% 10,56% Alfa 1 79,17% 6,67% Alfa 1 76,67% 0,00%

Figura 4.102:

Tabla de resultados de exactitud del clasificador LAMDA HAD en

CE paralos tres grupos de severidades con 5 atributos estadisticos para el modo

de falla rayadura en pifion

En la gréfica de la figura 4.103 se muestran las tablas de resultados para los
3 grupos de severidades con 6 atributos estadisticos para el modo de falla de
rayadura en pifion.
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N-1-2-3--6features N-4-5-6--6features -7-B-9--6features
- Exactitud . Exactitud . Exactitud
Alfa E“mm? test datos no Alfa Exa Cmufj test datos no Alfa E“mm? test datos no
Test_Train Test_Train Test_Train
- entrenados - entrenados - entrenados
Alfa D 65,83% 20,56% Alfa 0 58,33% 30,56% Alfa D 73,33% 5,55%
Alfa 0.1 67,50% 22,22% Alfa 0.1 62,50% 25,56% Alfa 0.1 76,67% 6,11%
Alfa 0.2 64,17% 21,67% Alfa 0.2 69,17% 20,00% Alfa 0.2 77,50% 71,78%
Alfa 0.3 70,83% 18,44% Alfa 0.3 74,17% 12,22% Alfa 0.3 77.50% 11,11%
Alfa 0.4 78,33% 16,11% Alfa 0.4 78,33% 6,67% Alfa 0.4 79,17% 10,00%
Alfa 0.5 B3,33% 15,56% Alfa 0.5 B80,00% 11,67% Alfa 0.5 78,33% B.33%
Alfa 0.6 B5,00% 12,78% Alfa 0.6 79,17% 13,33% Alfa 0.6 76,67% 1.78%
Alfa 0.7 B6,67% 1111% Alfa 0.7 80,83% 11,67% Alfa 0.7 78,33% 21,67%
Alfa 0.8 87,50% 11L67% Alfa 0.8 82,50% 4.44% Alfa 0.8 78,33% 30,56%
Alfa 0.9 89,17% 1111% Alfa 0.9 80,83% 5,00% Alfa 0.9 78,33% 40,56%
Alfal 89,17% 8,89% Alfa 1 B2,50% 5,00% Alfal 80,00% 43,33%

Figura 4.103:

Tabla de resultados de exactitud del clasificador LAMDA HAD en

CE paralos tres grupos de severidades con 6 atributos estadisticos para el modo

de falla rayadura en pifion

En la gréfica de la figura 4.104 se muestran las tablas de resultados para los
3 grupos de severidades con 7 atributos estadisticos para el modo de falla de
rayadura en pifion.

N-1-2-3--7features N-4-5-6--Tfeatures N-7-8-9-7features

c Exactitud . Exactitud . Exactitud

Alfa Exacmuf] test datos na Alfa Exac‘muf] test datos na Alfa Examufﬁ test datos na

Test_Train Test_Train Test_Train

entrenados entrenados entrenados
Alfa 0 65,83% 15,00% Alfa0 58,33% 28,33% Alfa0 65,00% 25,55%
Alfa 0.1 66,67% 17,78% Alfa 0.1 60,00% 22,78% Alfa 0.1 70,B3% 31,11%
Alfa 0.2 65,83% 17,22% Alfa 0.2 65,83% 16,67% Alfa 0.2 73,33% 3167%
Alfa 0.3 70,00% 15,00% Alfa 0.3 70,83% 3,89% Alfa 0.3 72,50% 33,89%
Alfa 0.4 77.50% 13,89% Alfa 0.4 75,00% 0,56% Alfa 0.4 75,00% 3277%
Alfa 0.5 B4,17% 15,56% Alfa 0.5 76,67% 5,00% Alfa 0.5 75,83% 37,22%
Alfa 0.6 B5,00% 1167% Alfa 0.6 78,33% 9,44% Alfa 0.6 78,33% 44 44%
Alfa 0.7 85,83% 10,56% Alfa 0.7 75,83% 7.78% Alfa 0.7 84,17% 54,44%
Alfa 0.8 87,50% 9,44% Alfa 0.8 76,67% 2,78% Alfa 0.8 80,00% 58,89%
Alfa 0.9 87,50% 10,00% Alfa 0.9 75,83% 4,44% Alfa 0.9 78,33% 65,55%
Alfal 89,17% 1,78% Alfa 1 79.17% 5,00% Alfa 1 80,00% 71,11%

Figura 4.104: Tabla de resultados de exactitud del clasificador LAMDA HAD en
CE paralos tres grupos de severidades con 7 atributos estadisticos para el modo

de falla rayadura en pifion

En la gréfica de la figura 4.105 se muestran las tablas de resultados para los
3 grupos de severidades con 8 atributos estadisticos para el modo de falla de
rayadura en pifion.
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N-1-2-3--Bfeatures N-4-5-6--Bieatures N-7-8-9--Bfeatures

- Exactitud . Exactitud . Exactitud

Alfs Exactltuf] test datos no Alfa Exact\tuf] test datos no Alfa Exacmufj test datos no

Test_Train Test_Train Test_Train

- entrenados - entrenados - entrenados
Alfa 0 65,83% 15,00% Alfa 0 58,33% 28,33% Alfa 0 65,00% 25,55%
Alfa 0.1 66,67% 17,78% Alfa 0.1 60,00% 22,78% Alfa 0.1 71,67% 31,11%
Alfa 0.2 65,83% 17,22% Alfa 0.2 65,83% 16,67% Alfa 0.2 73,33% 31,67%
Alfa 0.3 70,00% 15,56% Alfa 0.3 70,83% 3,89% Alfa 0.3 73,33% 33,89%
Alfa 0.4 77,50% 13,85% Alfa 0.4 75,00% 0,56% Alfa 0.4 74,17% 34,44%
Alfa 0.5 B417% 15,00% Alfa 0.5 76,67% 4,44% Alfa 0.5 75,00% 40,00%
Alfa 0.6 85,00% 11,11% Alfa 0.6 78,33% 5,44% Alfa 0.6 78,33% 45,56%
Alfa 0.7 B5,83% 10,56% Alfa 0.7 75,83% 7,78% Alfa 0.7 B3,33% 55,00%
Alfa 0.8 B7,50% 5,44% Alfa 0.8 75,83% 2,78% Alfa 0.8 B0,00% 58,33%
Alfa 0.9 B7,50% 10,00% Alfa 0.9 77,50% 4,44% Alfa 0.9 78,33% 66,67%
Alfal 89,17% 7.78% Alfal 79,17% 5,00% Alfal B80,00% 73,33%

Figura 4.105:

Tabla de resultados de exactitud del clasificador LAMDA HAD en

CE paralos tres grupos de severidades con 8 atributos estadisticos para el modo

de falla rayadura en pifion

En la grafica de la figura 4.106 se muestran las tablas de resultados para los
3 grupos de severidades con 9 atributos estadisticos para el modo de falla de
rayadura en pifion.

N-1-2-3--Sfeatures N-4-5-6--Sfeatures N-7-8-9--Sfeatures

. Exactitud - Exactitud . Exactitud

Alfa Exan:muti test datos no Alfa Exan:muti test datos no Alfa Exan:muti test datos no

Test_Train Test_Train Test_Train

- entrenados - entrenados - entrenados
Alfa 0 58,33% 24,44% Alfa 0 54,17% 24,44% Alfa 0 54,17% 12,78%
Alfa 0.1 64,17% 23,89% Alfa 0.1 58,17% 21,67% Alfa 0.1 60,00% 16,67%
Alfa 0.2 7167% 23,89% Alfa 0.2 75,83% 5,00% Alfa 0.2 64,17% 17,78%
Alfa 0.3 72,50% 23,89% Alfa 0.3 75,83% 4,44% Alfa 0.3 65,00% 16,67%
Alfa 0.4 77,50% 23,33% Alfa 0.4 82,50% 3.89% Alfa 0.4 70,83% 18,33%
Alfa 0.5 75,00% 34,44% Alfa 0.5 86,67% 6,67% Alfa 0.5 7167% 2111%
Alfa 0.6 80,83% 36,67% Alfa 0.6 90,00% 11,67% Alta 0.6 71,67% 32,78%
Alfa 0.7 85,83% 33,89% Alfa 0.7 90,00% 7,78% Alfa 0.7 69,17% 38,89%
Alfa 0.8 86,67% 33,33% Alfa 0.8 85,83% 5,00% Alfa 0.8 70,83% 41,67%
Alfa 0.9 B6,67% 36,67% Alfa 0.9 77,50% 6,11% Alfa 0.9 70,83% 47,77%
Alfal B85,00% 36,11% Alfal 74,17% 5,56% Alfal 74,17% 45,44%

Figura 4.106: Tabla de resultados de exactitud del clasificador LAMDA HAD en
CE paralos tres grupos de severidades con 9 atributos estadisticos para el modo

de falla rayadura en pifion

En la gréfica de la figura 4.107 se muestran las tablas de resultados para los 3
grupos de severidades con 10 atributos estadisticos para el modo de falla de
rayadura en pifion.
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M-1-2-3--10features N-4-5-6--10features N-7-8-9—-10features

- Exactitud . Exactitud . Exactitud

Alfa Exacmu?i test datos na Alfa Examnuti test datos no Alfa Exacmuti test datos no

Test_Train Test_Train Test_Train

entrenados entrenados entrenados
Alfa 0 58,33% 24,44% Alfa 0 54,17% 24,44% Alfa0 54,17% 12,22%
Alfa 0.1 64,17% 23,85% Alfa 0.1 58,33% 21,67% Alfa 0.1 60,00% 16,67%
Alfa 0.2 72,50% 23,89% Alfa 0.2 75,00% 5,00% Alfa 0.2 63,33% 17,78%
Alfa 0.3 72,50% 24,44% Alfa 0.3 75,83% 4,44% Alfa 0.3 63,33% 16,67%
Alfa 0.4 75,83% 23,33% Alfa 0.4 82,50% 3.89% Alfa 0.4 70,83% 18,33%
Alta 0.5 75,00% 34,44% Alfa 0.5 86,67% 6,67% Alfa 0.5 71,67% 21,11%
Alfa 0.6 B0,B3% 37,22% Alfa 0.6 90,00% 1167% Alfa 0.6 71,67% 31,67%
Alfa 0.7 85,00% 33,89% Alfa 0.7 50,00% 7.78% Alfa 0.7 69,17% 38,89%
Alfa 0.8 B6,67% 33,33% Alfa 0.8 B5,B3% 5,00% Alfa 0.8 70,83% 41,11%
Alfa 0.9 86,67% 36,67% Alfa 0.9 77,50% 6,11% Alfa 0.9 70,83% 48,33%
Alfa 1 85,00% 36,11% Alfa 1 74,17% 5,56% Alfa 1 7417% 48,89%

Figura 4.107: Tabla de resultados de exactitud del clasificador LAMDA HAD en
CE para los tres grupos de severidades con 10 atributos estadisticos para el mo-
do de falla rayadura en pifion

En los resultados obtenidos, se puede observar que con el uso de la sefial de
corriente se pueden lograr niveles de precision, para diferentes valores de a y
numero de atributos, sobre el 90 % para el grupo de severidades N-1-2-3, con el
uso de 3 atributos, y N-4-5-6 con 9 atributos. Para el grupo de severidades N-7-
8-9, se puede lograr niveles de precision sobre el 85 %. Especificamente, para el
caso del uso de 3 atributos, se logra 92.5%, 87,5 % y 86.6 % de precision, para los
grupos de severidades N-1-2-3, N-4-5-6 y N-7-8-9, respectivamente. Conside-
rando que solo se usan 3 atributos, este resultado es aceptable. Nuevamente,s
e nota que la capacidad de los clasificadores para asignar a las clases NICy las
muestras de fallas no usadas en los clasificadores, es baja.

4.2.3. Resultados de la evaluacién para la clasificacion de las
clases desconocidas usando los valores de GAD

Una vez obtenidos los resultados de precision de las pruebas realizadas con el
clasificador LAMDA HAD que corresponden a todas las tablas mostradas en la
seccion 4.2.2, se seleccionan los tres grupos de severidades con los valores mas
altos de exactitud con los datos de prueba de las clases entrenadas para 3 de los
4 modos de fallas que corresponden a las tablas 3.28, 4.96 y 4.100. El modo de
falla de grieta en pifion no se usard en la evaluacién final ya que los valores de
precision del clasificador no fueron los esperados, estos no tuvieron una buena
clasificacién para las pruebas realizadas con los datos de entrenamiento.
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La estrategia que se desea probar ha sido indicada al final del capitulo 3. Co-
mo se indic6, lo que se espera verificar en este andlisis, es que el mayor GAD
provenga del clasificador que fue entrenado con la clase a la que pertenece la
muestra X. Los resultados de este procedimiento se muestran en las tablas de
las figuras 3.29, 4.108 y 4.109, donde se evaluaron cada grupo de 30 muestras
de cada nivel de severidad de fallas, en cada uno de los clasificadores. Con base
base en el mayor valor de GAD, se hizo la asignacion a cada clase.
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Figura 4.108: Tabla de resultados del clasificador que present6 el valor mas alto
de los GAD para las clases de los grupos de severidades para picadura en pifion

En la tabla de la figura 4.108 se muestra, por ejemplo, que el grupo de datos de
prueba de la falla P1(N) 15 fueron correctamente asignadas a su clase de acuer-
do al valor del GAD que asigno6 cada clasificador. En este caso, efectivamente,
el mayor GAD correspondiente a su clase, lo gener6 el clasificador N-1-2-3. Sin
embargo, para 9 muestras de las clase P1(N), el mejor GAD lo propuso el clasi-
ficador del grupo N-4-5-6, y para 6 muestras de las clase P1(N), el mejor GAD
lo propuso el clasificador del grupo N-7-8-9. Siguiendo este andlisis, se resalta
que el mejor caso fue para las muestras de la falla P5(4) donde de las 30 mues-
tras 26 fueron correctamente asignadas a su clase en el clasificador de 1 grupo
N-4-5-6. Le sigue en mejor resultado el conjunto de muestras del nivel P2(1)
con 24 muestras clasificadas en su clase en el clasificador del grupo N-1-2-3.
Los peores resultados son para la clasificacion de las muestras de P6(5) en ade-
lante.
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Figura 4.109: Tabla de resultados del clasificador que present6 el valor mas alto
de los GAD para las clases de los grupos de severidades para rayadura en pifion

En esta tabla 4.109 se observa que las muestras de los grupos P8(7) a P10(9)
fueron, en general, clasificadas en su clases por el clasificador del grupo N-7-8-
9. Los resultados para el modo de falla grieta en el diente de pinén se analiz6 al
final del capitulo 3.
A continuacién se muestran en las tablas 4.110, 4.111 y 4.112 el resumen de
todos los datos clasificados en cada una de las clases.
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Figura 4.110: Tabla de resumen de los datos clasificados en cada una de las cla-
ses para grieta en pifilon
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Figura 4.111: Tabla de resumen de los datos clasificados en cada una de las cla-

ses para picadura en pinon
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Figura 4.112: Tabla de resumen de los datos clasificados en cada una de las cla-

ses para rayadura en pifion

En estas tablas finales para los 3 modos de fallas se pueden observar en porcen-
tajes la cantidad de datos que fueron clasificados en cada clases segtin el grupo
de severidades con el que se entrend. Si bien los resultados muestran que los
clasificadores no generan valores de GAD superiores en la clase entrenada, se
remarca la habilidad de detectar correctamente la clase Normal en todos los
clasificadores, por lo que esta propuesta tiene un buen desempefio como de-
tector de fallas, cualquiera sea la severidad presentada.



Capitulo 5

Conclusiones y Recomendaciones

5.1.

Conclusiones

A partir de la investigacion experimental exhaustiva realizada para este
trabajo fue posible conocer mediante el estado del arte las distintas téc-
nicas para el andlisis de la sefial de la corriente eléctrica del motor, siendo
el MCSA de gran interés ya que es una técnica de diagnéstico no intrusiva
y de bajo coste.

La correcta comprension de las bases de datos de atributos de sefnales
de corriente asociadas a cajas de engranajes y compresores reciprocan-
tes provistas por el grupo de investigacion GIDTEC de la UPS-Cuenca y
la posterior identificacion de los atributos informativos extraidos del do-
minio del tiempo y del tiempo-frecuencia ayudan a producir estructuras
de agrupamiento de forma adecuada mejorando asi el proceso de diag-
néstico de fallas.

Se muestra el desempeiio de la métrica de seleccién de atributo CDbw,
para producir agrupamientos de datos ttiles para la detecciéon de nuevas
condiciones de severidad de fallos.

En el presente trabajo se lograron diferentes modelos de aprendizaje au-
tomdatico LAMDA-HAD basado en el algoritmo de clasificacién LAMDA
basado en similaridad difusa. Asi mismo, se muestra el desempefio de ca-
da modelo de clasificacién obtenido, usando los atributos seleccionados
con la métrica CDbw
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= Laaplicacién dela métrica CDbw para determinar la mejor combinacién
de atributos en tiempo y en frecuencia en la base de datos CR, usado para
ajustar el clasificador LAMDA-HAD, fue apropiado usado sélo 3 atributos
y logrando un precision del 90 % para clasificar 4 modos de fallas diferen-
tes.

» Laaplicacion dela métrica CDbw para determinar la mejor combinacion
de atributos en la base de datos de CE con atributos de tiempo-frecuencia
extraidos de los coeficientes de la descomposicion de paquetes de Wave-
lets, mostré que no es posible seleccionar atributos que generen una una
adecuada agrupacion por lo cual no se consideré ajustar un clasificador
basado en LAMDA-HAD, el cual depende fuertemente de la estructura de
grupo de los datos.

= El desempenio en la clasificacion de la fallas usando atributos de tiempo
y de frecuencia en la CE fue valorado, en general, con precisiones sobre
el 80%, alcanzando el 95.8%, por ejemplo para el grupo de severidades
N-4-5-6 del modo de fallo grieta en el pinén. Esto se logré con modelos
usando diferentes atributos seleccionados segiin la métrica CDbw.

= De acuerdo con los resultados de clasificacién obtenidos mediante la apli-
cacion del algoritmo LAMDA-HAD, con rendimiento de clasificacion so-
bre el 80% en la fase de prueba del algoritmo, se considera que es una
técnica fiable para el diagnéstico de severidad de fallos de engranajes,
ademads de ser simple y facil de implementar computacionalmente.

= Losresultados obtenidos mediante el modelo de clasificacién propuesto,
establecen que es factible el uso de la senal eléctrica de corriente para el
diagnéstico de severidad de fallos en engranajes y compresores.

= Finalmente, la capacidad del algoritmo LAMDA-HAD para diagnosticar
nuevos patrones de fallas que no son conocidos por el clasificador, no
pudo ser demostrado contundentemente. Esto deja abierto investigacio-
nes futuras en las mejoras por realizar en el algoritmo LAMDA-HAD. Sin
embargo la condicién Normal es predicha por todos los clasificadores en
un 100 %, lo que resalta la capacidad como detector de fallas de esta pro-
puesta, cualquiera sea el nivel de severidad que se presente.
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5.2. Recomendaciones

= Aunque los resultados con la aplicacién de la métrica CDbw son acep-
tables se recomienda futuras investigaciones con el fin de proponer un
rango mds amplio de métricas de agrupamiento que puedan ser compa-
tibles con el algoritmo LAMDA HAD.

= Serecomienda futuras investigaciones en torno al algoritmo LAMDA HAD
para lograr validar su utilidad y eficacia en cuanto a la deteccion de fallas
en otros tipos de maquinas rotativas.

= Esfavorable al 4rea de estudio tratado en este documento enfocar futuros
trabajos en la estandarizacion del método presentado en el presente es-
tudio, especificamente en la mejora de detectar nuevos patrones de fallas
que puedan ser enviados a las clases desconocidas NICy.



Glosario

ANOVA En estadistica este andlisis sirve para probar la hipétesis de que dos o
mas medias de una poblacién determinada, son iguales.

AV Es una técnica clasificada dentro del mantenimiento predictivo o mante-
nimiento basado en condicién que sirve para realizar diagnosticos des
estado de las maquinas rotativas tomando como datos sefiales de vibra-
ciones mediante acelerometros para luego ser procesadas por una tarjeta
de adquisicion de datos y analizarlas en el dominio de tiempo, frecuencia
o tiempo frecuencia.

CE Maquina rotatoria que contiene varios trenes de engranes para reducir o
elevar velocidades y pares mecdanicos.

CR Es una maquina que comprime algun tipo de gas a una determinada pre-
sion para luego elevarla a una mayor, es un tipo de compresor de despla-
zamiento positivo y cuenta con un mecanismo biela y piston.

DPW Es una derivada o variante de la transformada de Wavelet que consiste
en descomponer interactivamente no solo los coeficientes de aproxima-
ciéon obtenidos de la etapa anterior, sino también la de los detalles dando
como resultado una estructura de doble arbol.

FDT Es una transformacién matemadtica que nos permite transformar sefnales
periddicas y continuas en el espacio de representacion del tiempo al de
la frecuencia y viceversa.

FFT Sirve para analizar matemdaticamente sefales periddicas en el dominio
de la frecuencia, pertenece a las familias de las transformada discreta de
Fourier.
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GIDTEC Es un grupo conformado por investigadores e ingenieros que perte-
necen a la Universidad Politécnica Salesiana sede Cuenca.

K-means Es una técnica usada para agrupamiento de datos, tiene como al-
cance descomponer un conjunto de n individuos en k clases, en los que
cada individuo debe pertenecer a una clase cuyo valor medio es el mas
proximo.

KNN Es un tipo de algoritmo de clasificacién de la familia del machine lear-
ning de aprendizaje supervisado.

LAMDA Algoritmo de aprendizaje para andlisis de datos multivariables.

LAMDA HAD Algoritmo de aprendizaje para andlisis de datos multivariables
modificado o mejorado.

LD Esuna técnica matemadtica que tiene como alcance la representacion ma-
tematica de la inferencia humana, proporcionando herramientas forma-
les para su desarrollo..

MCSA Es una técnica de mantenimiento basado en condicién, se toman datos
de la corriente eléctrica del motor para luego ser procesada y analizada
en el dominio de la frecuencia como espectro en la cual se evaluar las se-
nales de diferentes harmoénicos pertenecientes a distintos tipos de fallas.

MI Es un tipo de maquina rotativa que transforma la energia eléctrica en ener-
gia mecdnica mediante induccion electromagnética existen varios tipo s
de motor de induccién de jaula de ardilla y de rotor bobinado, los de jau-
la de ardilla son los mas utilizados en la industria por su bajo costo y alto
par de arranque.

ML Es el subcampo de las ciencias de la computaciéon y una rama de la inte-
ligencia artificial, cuyo objetivo es desarrollar técnicas que permitan que
las computadoras aprendan..

MR M4dquina rotatoria mecdnica que es accionada mediante un motor eléctri-
co, de combustién o algtn tipo de turbina.

PSD Es una funciéon matemadtica que nos informa de como esté distribuida la
potencia o la energia de dicha sefial sobre las distintas frecuencias de las
que esta formada..
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TW Es una técnica matematica que sirve para representar sefiales en el domi-
nio del tiempo y la frecuencia al mismo tiempo.
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Anexos A

Atributos estadisticos en el dominio
del tiempo y la frecuencia

A.1. Atributos estadisticos en el dominio del tiempo

Tabla A.1: Atributos estadisticos en el dominio del tiempo

item | Nombre Caracteristicas Férmula

1 Mean T1 = ﬁzli\lzl X;

2 Variance T2=4&YN, X;-T1)?

3 Standard desviation (STD) T3 = \/ YN X -T1)?
4 Root mean squere (RMS) T4=1/5 XN, X)?

5 Max value T5=max (X;)

NYY, X-TD*

. T6 =
6 Kurtosis (=N, x-T1?]
_NEN X-TD)?
7 Skewness T7=—"—F—
NZYyN (A i—Ay 4
8 Energy operator (EO) T8 = el

[Zi‘\lzl (Ayi _A?)z]z
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Ay=meanof A,
) 2
Ayi - Xi+1 - Xi
9 Mean of absolute values (Mean abs) T9=% YN, Xl
YR VIXi)2
10 Square root amp. value (SRAV) T10 = (%’)
11 Shape factor (SF) T11= %
12 Impulse factor (IF) T12 = %
13 Crest factor T13 = %
14 Clearance factor T14 = IS NSE 21;1:5 X2
_ XN log(Xl+1)
15 CPT1 T15= N*llog(T3+1)
XN expXy)
16 CPT2 T16 = m
N
17 | CPT3 _ N VX
T17= N+(T5)
18 | MSE T18= 1 YN X;—Ty)?
19 | Log-log ratio (LLR) T19= m YN, log(Xil+1)
20 | SDIF T20 = 1
21 5th statistical moment (FIFTHM) T21= le.\lzl (x; —T1)°
22 6th statistical moment (SIXTHM) T22=YN (x;—T1)®
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T23 = FIN (x-Tp)®
23 5th norm. moment (NM) 5
(k)
_ Tk
24 Kth central moment (KTHCM) T24 = mean (x; ~T))"]
kissetto3
25 Pulse indicators (PI) T25= %’
26 Margin index (MI) ( 3N, \/_)
27 | MDR T27 = %—
28 Difference absolute variance value T28 = Z (xl+1 — x;)?
29 Min value T29 = mean(x;)
30 | Peak value T30 = 5 [T5 — o]
31 Peak to peak T31=T5-Tsp
31 Hist lower bound (Hist LB) T31 =Tyg — % T"I’\]__Tf"
32 | Hist upper bound (Hist UB) T32=Ts— 1 L3-1
max(|x;)
34 Latitude factor (LF) T34 = ( )2
N Z [x; ]
35 Norm. N. Neg Likelihoog (NNNL) T35=1In %
36 Waveforms indicator (WI) T36 = %‘
37 Shannon entropy (WI) T37=- Zl T 2 % log(xz)
38 Log energy entropy (LEE) T38=YN 1 0g(x?)
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wherelog (0) = 0

T39 =
Lif |xi|>p,and

39 Threshold entropy Threshold{ 0 elsewhere

pissetto0,2

T40 = n—#{i such that |x;| < p}

40 Sure entropy +Y mi n(xf, p?)

pissetto0,2

=N |x;|P
41 Norm entropy TaL= 2 Il

pissetto0,2

T42=YN, fl(xi— xi-1)

42 Slope sign change (SSC) % (X — Xis1)]
i~ A+l

_vN
43 Zero Crossing (ZC) T43 =2, stepl

sign(—x; * Xj41)]
L,ifx>0

steps 0,ifx=0
-1,if x<0
Lifx>0

step %,ifx:O

0,if x<0

44 Wilson amplitude T44=YN | fll(xi—xi+1) =T
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Lifx>0

Threshold{ 0,if x<0

T = Threshold set to0,2

T45= L YN [f1(x)|];

Lif x>
45 Miopulse percentage rate (MYOP) Threshold { threshold
0, otherwise

TheThreshold set to 0,2

46 Wavelength T46 = ZI,-\IZI |Xi 11 — Xl
47 | Log detector T47 = eN YN logx;
48 | Mean of amplitude (MA) T48=YN | |xi-1 — Xl
49 Energy T49 = ZN 1 |x; ]
50 Integrated signal T50 = ZN e
T51 = x Wilx;|
51 Modified mean absolute value 1 W;=1;if 025N <n< 0,75N

W; =0,5; otherwise

52 Modified mean absolute value 2 T52 = £ W;lx;|
W;=1;if 025N <n< 0,75N
S5 if n <0,25N

w; if n>0,75N
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53 Mean absolute value slope (MVASLP) T53=T9;,1 —T9;
54 | Delta RMS (DRMS) T54 = T4;,, — T4;
55 Root sum of square (RSSQ) T55 = 4 /le\lzl |x;12
56 | Weigthted SSR absolute (WSSRA) T56 = & (XN, vIxi)?
57 Log RMS T57=1log(T4)
58 Conduction velocity of signal (CVS) T58 = (ﬁ ZI,-\Izl x;)?
59 Average amplitude change (AAC) T59 = %21;1:—11 |Xi+1 — X
T60=-YN log[(Tu xm) 1L
60 | Weibull negative log-likelihood (WNLL) | s|x;|T1~1 exp%]
wherenis scale factor
61 V-ORDER 3 T61 = 3/%211'\I=1|xi|3
62 | Maximun fractal Lenght (MFL) T62 = logio \/ Ly N1 — xp47)2
63 Difference abosulte STD (DASDV) T63 = \/ o7 L (X — x7)?
64 Higher order temp. moments (TM) 164= lﬁ Zl’il %
wherem issetto3 asdefault
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A.2. Atributos estadisticos en el dominio de la fre-
cuencia

Tabla A.2: Atributos estadisticos en el dominio de la Fre-

cuencia
item | Nombre Caracteristicas Férmula
1 Mean Frequency Fl= Z%gxk
i YK Xp—F1)?
2 Variancef F2 = kZIK _kl
_ ZII§=1 3
3 Skewnessf F3 = (Xk—F1)3K( VE2)
4 Kurtosisf F4 = T Xi—FD*
4= K(F2)4
XK fX (k)
5 Central Frequency F5= S m
K
6 TDF _ 1o K
° F6 = \/(fk—FS)ZX(k) 2= X(K)
7 RMSF [ XRL X
k7= ;((k)
8 CP1 F8 = X (fe-F5)3X (k)
- K(F6)3
9 CP2 F9 = I8
10 |cp3 F10 = X (fe-F5) IX(0)
N KvVTF6
K 3
11 CP4 2K (fie-F5)PX (k)
F11= F62K
Y& fiX(k)
12 P — k=17k
ero k12 X Xk
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. Do <)
13 Spectral centroid F13 = T X0
YX (K-F13)2X(k)
14 Spectral d SV — bl
pectral sprea F14 \/ T X0
F15 = - Y.} 2| Pu(k)L0ga [P, (k)]
15 Spectral entropy whereP, is the normalized
total spectral energy
X(k)
Py (k) T X0
_vM
16 Total power F16=%,_,P(k)
17 Median frequency F17 = % ZII\C/IZI P(k)
18 Peak frequency F18 = max(P(k)), k=1,....M.
19 First spectral moment F19= ZII\CA:l P(k) fi
20 Second spectral moment F20 = 2%21 P(k) sz
21 Third spectral moment F21 = 22/[:1 P(k) f,g’
22 Fourth spectral moment F22 = ZZ{:I P(k) f,f
23 | Variance of central frequency (VCF) | F23 = 20 — (F12)2
F20
i F24 = Yy
24 Frequency deformation 3t
25 Frecuency ratio (FR) F25= Z[LJLLCC:]{;”Z” 2Py/
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UHC=fmax
Z:]-‘chfmax/z-u k

wherem is set to3asdefault
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