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Resumen

El proyecto técnico con enfoque general titulado “Deteccién y diagnostico de fallos de caja
de engranajes rectos utilizando un algoritmo de clasificaciéon basado en similaridad difusa
aplicado en senales de vibracién”, presenta la aplicaciéon de un marco metodolégico para
la deteccion y diagnéstico de fallos usando senales de vibracion de la caja de engranajes
disponible en el Laboratorio de Vibraciones de la Universidad Politécnica Salesiana, Sede
Cuenca, Ecuador. El contenido del proyecto desarrolla un enfoque de investigacion cuantitativa
y de experimentacion, ya que se analizan datos numéricos de las series temporales de senales de
vibracion, que va desde su procesamiento hasta su uso especifico por un modelo de clasificacion
de fallos.

La introduccion se presenta en la seccion 1, en donde se aborda de forma general la tematica
que se trata en el trabajo. El problema es tratado en la seccién 2, se presentan los antecedentes
del problema de estudio, la importancia y sus alcances, ademas de la delimitacién geografica.
En la seccién 3, se presentan los objetivos planteados, tanto general como especifico, para la

realizacion del proyecto técnico.

La fundamentacion tedrica se presenta en seccion 4. Se presentan los aspectos generales del
mantenimiento basado en la condicién considerando el monitoreo de las senales de vibracion,
y se mencionan los modos de fallas en las cajas de engranajes como diente roto, agrietamiento,
picadura y rayadura, que seran estudiados en este proyecto. Luego se detallan los aspectos
teodricos sobre los diagramas de Poincaré, y la extraccion de caracteristicas de tales diagramas,
que se asocian con indicadores de condicién de falla. Finalmente, se abordan los aspectos
fundamentales sobre la seleccion de las mejores caracteristicas usando ANOVA y métricas de
validacién de grupos de datos, se se presenta el algoritmo LAMDA HAD (Learning Algorithm
for Multivariate Data with High Adequacy Degree).

En el capitulo 5 se desarrolla todo el marco metodolégico usado en este proyecto. Primero
se describe el proceso de adquisicién de seniales de vibracion de la caja de engranajes rectos,
con todos los modos de fallas estudiados en este proyecto. Posteriormente, se detalla el proceso
de expansion de muestras de senales de vibracion, para poder mejorar desde el punto de
vista estadistico, la informacién disponible en las sefiales originales. Posteriormente se explica
el proceso de extraccion y seleccion de caracteristicas a partir de diagramas de Poincaré,

acompanado con analisis exploratorio de datos, usando la técnica de visualizacion T-SNE.
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Finalmente, se explica la aplicacion del algoritmo LAMDA HAD en este caso de estudio, tanto
en la fase de entrenamiento como en la de prueba. Se explicara acerca de la necesidad de
obtener diferentes clasificadores por grupos de fallos y condiciones de operacion de velocidad,

los cuales mostraran buenos resultados a nivel de precision en la clasificacion del fallo.

En el capitulo 6 se presentan los resultados obtenidos, usando el marco metodologico
previamente explicado. La implementacion de los algoritmos tanto de procesamiento de senales
usando diagramas de Poincaré, extraccion y seleccion de atributos, y el ajuste y pruebas
de los modelos de clasificacion usando LAMDA HAD se desarrollaron en la herramienta
Matlab. Como un anélisis adicional de este proyecto, se presentara un estudio exploratorio
para determinar cémo se podrian usar simultaneamente los diferentes grupos de clasificadores

para estimar la clase de falla de una muestra desconocida.

Finalmente en el capitulo 7 se presenta las conclusiones y recomendaciones finales del
proyecto de titulaciéon. En esta seccion se expondran las problematicas presentadas en el
desarrollo de este trabajo, también se hard mencién de la importancia del mantenimiento
predictivo para una deteccion y diagnostico temprano de fallos en un proceso industrial que

tenga cajas de engranajes rectos como parte de la maquinaria que lo soporta.
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1. Introduccion

Una de las medidas que se tiene en consideracion para disminuir el costo de la produccién
en la industria es el costo de mantenimiento de los equipos, considerando como el segundo
més alto o incluso, en algunas empresas, el més alto de los costos de operacién (Al-Najjar
y col. 2016; Kim y col. 2016). Particularmente, la maquinaria rotativa como las cajas de
engranajes, tiene gran presencia en la mayoria de los procesos industriales por ser elementos
transformadores de energia mecénica y las encargadas de transmitir potencia entre ejes
(AlShorman y col. 2020; Z. Liu y L. Zhang 2020; Raghav y R. B. Sharma 2021). Esta es la
razon principal para implementar un sistema para la deteccién de fallos para esta maquinaria,
y de este modo facilitar la implementacién de un programa de mantenimiento basado en
la condicion, importante para reducir los costes de produccion y mejorar la calidad de los

productos o servicios.

Para el monitoreo de la condicién se consideran tres pasos fundamentales: (i) Adquisicién
de datos, (ii) Procesamiento de datos, (iii) Toma de decisiones. La adquisicién de datos es
el primer paso para el monitoreo de la maquinaria, en donde se recoge y almacenan senales
relacionada con la condicién (vibracién, corriente, emisién actstica, entre otras), siendo las
senales de vibraciéon las més usadas para el monitoreo de la condicion en cajas de engranajes
(V. Sharma 2021). En el procesamiento de datos, con base a la informacién obtenida en el paso
anterior, se analiza con detenimiento las caracteristicas esenciales que aportan informacién
para la interpretacion de lo que ocurre en las maquinas, normalmente relacionadas con
indicadores estadisticos tales como valor medio, desviacién estandar, kurtosis, entre otros
calculados sobre la senal monitoreada (Sdnchez y col. 2018); y en la toma de decisiones se
determina las acciones pertinentes que se deben realizar para solucionar los fallos basandose

en los resultados de diagndstico y/o prondstico (Jardine y col. 2006).

Con el auge de la inteligencia artificial y del aprendizaje automatico, el paso de procesamien-
to de datos puede incluir el uso de modelos computacionales capaces de identificar o clasificar
las posibles fallas en las que se encuentra la maquina. Estos modelos usan como informacion
de entrada los indicadores que se extraen de las senales, y mediante algin algoritmo aprendido

se genera la informacién relevante sobre la condicién de la méquina (R. Liu y col. 2018).

En este proyecto se propone el uso de senales de vibracion como senial informativa de la

condicion, se procesa la senal con el método de generacién de gréaficos de Poincaré para luego



extraer un conjuntos de indicadores que caracterizan la forma del grafico obtenido para cada
condicién de fallos, y finalmente se usara un algoritmo de clasificacién denominado LAMDA
(Learning Algorithm for Multivariable Data Analysis) para estimar la clase de falla que puede

tener el equipo.

Con el desarrollo de la modalidad de investigacion bibliografica, se obtendra la informacién
necesaria para la construccion de los graficos de Poincaré, los diferentes indicadores que se
van a extraer de estos graficos, asi como todo lo referente al algoritmo LAMDA, i.e. sus
actualizaciones, referencias de aplicaciéon, y demas aspectos tedricos, con lo que se estructurara
y desarrollara el proyecto de una manera plausible, segura y enfocada en el cumplimiento de la
deteccién de fallos en un caja de engranajes rectos. El algoritmo LAMDA permite manipular
informacion que tiene alto grado de incertidumbre; es asi, que se establecerian clasificadores
automaticos con base en grados de adecuacién difusos; se determinaran las fallas en el proceso

industrial y se realizara un diagnostico.

Finalmente, se tendra un alcance explicativo en el cual se deben analizar e interpretar los
resultados generados por el algoritmo de aprendizaje usado, para asi evaluar el estado de la
maquina y determinar si se encuentra en condiciones normal o de fallos, con el uso simultaneo

de todos lo clasificadores disponibles, por grupos de fallas.



2. Problema

2.1. Antecedentes del problema de estudio

Debido al avance de la ciencia y la tecnologia a una gran velocidad, las empresas e industrias
se ven en la necesidad de mantener a sus equipos en estados 6ptimos de operaciéon para
evitar pérdidas en las producciones, razon por la cual muchas empresas buscan mejorar sus
procesos para la deteccién de fallos en las diferentes areas de la ingenieria que involucran
maquinas; por lo cual el mantenimiento predictivo es una alternativa de soluciéon debido a
sus nuevas técnicas, ya que nos permite evaluar el estado de las maquinas de manera que se

pueda diagnosticar temprano los fallos.

En la industria moderna se requiere que la maquinaria esté en uso constantemente, por
lo cual es beneficioso conocer el estado en el que se encuentran los equipos debido a que
una parada de la maquina genera un gasto muy significativo a nivel industrial, que afecta
principalmente en la productividad de la empresa, y por ende tiene efectos econdémicos.
Actualmente se dispone mayormente de equipos automatizados y mecatrénicos, los cuales
pueden ser motores, compresores, bombas, cajas de engranajes, etc., en donde se deberia
aplicar técnicas de monitoreo usando senales de vibracién, emisiones actisticas, corriente y

voltaje, entre otras. (Cerrada, Sanchez y col. 2018).

Algunas investigaciones realizadas muestran que las fallas en las méquinas pueden ocurrir
por varias razones que incluyen imperfeccién del diseno, corrosion, erosion, mala lubricacion y
deformaciéon plastica, razén por la cual la deteccion y el diagnéstico de fallas es un desafio
y generalmente requiere la adquisicién y andlisis de senales de vibraciéon (Rubén Medina
y col. 2017). De modo que ampliar la investigacién sobre el monitoreo de la condicién para el
diagnéstico de fallos basado en un conjunto de datos recolectados es recomendado para un
diagnoéstico temprano, ademas del beneficio de contar con maquinas en buen estado y con un

consumo adecuado de energia.

Una de las técnicas mayormente utilizadas enfocado en el estudio de monitoreo en las
cajas de engranajes es el analisis de las sefiales de vibracion debido al avance de la tecnologia
que permite disponer de acelerémetros de alta precisién facilitando la tarea de detectar y/o
diagnosticar los posibles fallos (Sadnchez 2018). En este contexto, la deteccién de fallos nos
permite determinar el estado actual de los equipos antes de producirse una falla que colapsaria

con el proceso de la linea de produccién, de tal modo de antelarse en cudl es el posible fallo y



dénde se encuentra para realizar el mantenimiento de manera oportuna.

Una vez establecidas las necesidades, el problema que se pretende solucionar es el de
disponer de modelos de clasificacion de fallos, ajustados mediante algoritmos de aprendizaje
automatico, que sean efectivos para monitorear la condicion de cajas de engranajes, para
un diagnéstico temprano de los fallos. Considerando estos antecedentes, surge la siguiente
interrogante sobre la cual se basa el planteamiento de este trabajo de titulacion: ;Es posible
y viable la deteccion de fallos basado en datos en las cajas de engranajes rectos a partir
de senales de vibracién usando un procesamiento de senales basado en mapas de Poincaré

y aplicando un algoritmo de clasificaciéon basado en logica difusa como lo es el algoritmo

LAMDA?

2.2. Importancia y alcances

Tomando en consideracién que las industrias en la actualidad debido a la globalizacion y
al avance tecnologico se ven la obligacion de mejorar los procesos para el mantenimiento de
sus equipos, se ha optado por emplear el mantenimiento predictivo, de modo que se antelan a
los posibles fallos en sus maquinas evitando que se ocasionen danos mas graves. Sin embargo,
este mantenimiento atn sigue siendo un campo en donde hay alternativas para explorar con

técnicas nuevas de monitoreo.

Actualmente en la industria el mantenimiento predictivo es una técnica que se utiliza para
la evaluacién regular de las condiciones operativas reales de equipos dentro de una planta,
especialmente en los sistemas de produccion y demas para optimizar la operacion total, es asi
que uno de los elementos mas empleados en la industria son las cajas de engranajes, en el cual se
centrard el proyecto técnico. Ademas la mayoria de las personas definen a este mantenimiento
como un medio para prevenir fallas catastréficas de maquinas rotativas criticas. Por tal
motivo es muy recomendado establecer un programa de mantenimiento predictivo integral
debe incluir técnicas de monitoreo y diagnéstico como: analisis de vibraciones, termografia,
tribologia, parametros de proceso, inspeccion visual y otras técnicas de prueba no destructiva.
Los recientes avances en la tecnologia de microprocesadores, junto con la experiencia de las
empresas que se especializan en la tecnologia de analisis y diagndstico de maquinaria, han
evolucionado los medios para proporcionar un mantenimiento predictivo basado en la vibracion
que se puede utilizar de manera rentable en la mayoria de las aplicaciones de fabricacién y

procesos (Mobley y col. 2014).



Este proyecto de titulacion sirve para proporcionar una herramienta alternativa para
la deteccion de fallos en cajas de engranajes, y esto constituye un aporte del cual podria
beneficiarse la industria local que utilice maquinarias rotativas en sus procesos de produccion,
debido a que si se utiliza correctamente, el analisis de vibracion puede identificar componentes
especificos de la maquina que estan degradados o el modo de falla de la maquinaria de la

planta antes de que ocurra un dano grave.

2.3. Delimitacion

a.- Delimitacion Espacial: El proyecto va a tener lugar en la Universidad Politécnica
Salesiana, sede Cuenca, que se encuentra ubicada en la Calle Vieja 12-30 y Elia Liut.
Especificamente, proyecto se refiere al caso de estudio de deteccion y diagnéstico de
fallos en cajas de engranajes rectos bajo diferentes modos de fallo, cuyas senales de

vibraciéon estan disponibles en el laboratorio de vibraciones de esta universidad.

» . RolicialJu
Del

Figura 2.1: Ubicacion de la Universidad Politécnica Salesiana

b.- Delimitaciéon Temporal: El periodo seleccionado para la investigacion y desarrollo del

proyecto es de 8 meses.

c.- Delimitacion Sectorial e Institucional: La Universidad Politécnica Salesiana sede Cuenca

es de caracter privada y se localiza en el barrio El Vecino, parroquia El Vecino.



d.- Area de conocimiento: El proyecto se enfoca de manera principal en el drea de Ciencia
y Tecnologia orientada al monitoreo de los procesos industriales, el cual es una linea de
investigacion del grupo GIDTEC de la UPS-Cuenca.



3.

3.1.

3.2.

Objetivos
Objetivo general

Aplicar un algoritmo basado en logica difusa para detectar y diagnosticar fallos en cajas

de engranajes rectos a partir del procesamiento de las senales de vibracion.

Objetivos especificos

Extraer caracteristicas indicadoras de fallos de las senales de vibracion de las cajas de

engranajes rectos usando diagramas de Poincaré.

Determinar las mejores caracteristicas indicadoras de fallos extraidas de diagramas de
Poincaré, a través de un analisis de correlacion basado en ANOVA e indices de validacion

de agrupamiento de datos.
Implementar un algoritmo de deteccion de fallos basado en el algoritmo LAMDA.

Determinar la eficacia del algoritmo para realizar el diagndstico al problema de la

maquina.



4. Fundamentacion tedrica

En este capitulo se describen los conceptos basicos necesarios para entender el problema
de deteccion y diagnostico de fallas basados en datos en una caja de engranajes, y el proceso
para obtener los indicadores que permitan evaluar las condiciones de cada modo de fallo y asi

realizar el posible diagndstico.

4.1. Mantenimiento basado en la condicion

El enfoque para un mantenimiento basado en la condicién radica en que tan confiables
es su diagnostico de fallos. Los algoritmos para diagnostico de fallos estan desarrollados
con la intenciéon explorar el rendimiento de un sistema, monitorear su estado e identificar
fallos y/o averias con fenémenos detectables que permitan observar variaciones en alguna
propiedad fisica del sistema (Vachtsevanos y Vachtsevanos 2006). El diagnéstico de fallos
incluye tareas como la deteccion, el aislamiento y la identificacion del fallo para tratar de
relacionar los indicadores de condicion con los fallos (Bayar y col. 2015; Niu 2017; Vachtsevanos
y Vachtsevanos 2006). En el mantenimiento basado en la condicién, el diagnéstico de las cajas
de engranajes se realiza mediante el andalisis de senales de monitoreo de la condicién; éste es
el método no destructivo mas comunmente utilizado para la deteccion de fallos en etapas
tempranas (Gros 1996; Niu 2017; Stadhouders y col. 2011).

Los enfoques de diagnostico de fallos se pueden dividir en dos: basados en modelos (model-
based) y basados en datos (data-based or data-driven methods) (Kan y col. 2015; Xu y col.
2017; Yin y col. 2014).

= El diagnéstico basado en modelos

Consiste en disponer de un modelo matematico del sistema a explorar, generando
estimaciones de las salidas del sistema que se comparan con valores reales medidos sobre
el proceso, para obtener una senal de residuo y asi evaluar sus propiedades e identificar
las posibles condiciones de fallo (Isermann 2005; Li y Limmer 2000; Park y col. 2016). El
esquema general para implementar este tipo de monitoreo se muestra en la Figura 4.1.
Es importante conocer el sistema fisico para de este modo describir su comportamiento
a través de un modelo matematico, debido a que se requiere incorporar caracteristicas
fisicas que detallen el fallo para su diagndstico. En la industria se torna dificil establecer

estas caracteristicas por las condiciones de trabajo de las cajas de engranajes porque en



su mayoria no son estacionarias, ademas de que existen variables como la lubricacién,
material del engranaje y temperatura, lo cual impide obtener un modelo muy cercano a

la realidad (Khalastchi y col. 2015; Xu y col. 2017; Yin y col. 2014).

Entradas - Salida
Sistema >

Evaluacidn del residuo

r |
1
1
: Modelo del : : Rcsidun: Procesamiento del . . : Fallo
[ : —M Decision logica [ >
\ sistemma | residuo '
! 1
! 1
! 1
' 1

1
1
Gieneracidn del residuo :
1

Figura 4.1: Enfoque de diagnéstico de fallos basado en modelos (Sanchez 2018)

= El diagnéstico de fallos basado en datos

Se caracteriza por la utilizacion de métodos que permitan reconocer patrones en las
sefiales monitoredas, y mapear indicadores (caracteristicas) extraidos de la senal en
condiciones normales y en condiciones de fallo. Por lo tanto estos sistemas de diagndstico
deben ser entrenados con patrones en condiciones de trabajo normales y con fallo en el
engranaje, y después los resultados podran reconocer o inferir si estd en condiciones
normales o de fallo. Este es un enfoque alternativo y que ha sido eficiente en diagnéstico
de fallos en cajas de engranajes (Khalastchi y col. 2015; Vachtsevanos y Vachtsevanos
2006; Yin y col. 2014). Las etapas de este proceso de diagnostico basado en datos se

muestran en la Figura 4.2, las cudles se detallaran en la seccion 4.4.

. Extraccion de N
Adquisieion y les indicadores Seleccion de Resultade de la
acondicionamiento —» ondicién de > los indicadores de —®|  Clasificacion > condicitn de la
o b g .
de la sefial N . condicion maquina
sefial monitorcada

Figura 4.2: Esquema del proceso de diagnéstico de fallos basado en datos para el Mantenimiento
Basado en la condicién (Niu 2017; Vachtsevanos y Vachtsevanos 2006).



4.2. Monitoreo de las senales de vibracion

Actualmente la técnica del monitoreo de senales de vibracion es el mas utilizado para
el diagnostico de fallos en cajas de engranajes porque ha demostrado ser eficiente ya que
muestra la fluctuacién de carga y fallos en los engranajes (Randall y Monitoring 2011; V.
Sharma y Parey 2017). Las razones principales para el monitoreo de las vibraciones en cajas

de engranajes son (Jayaswal y col. 2008; Kar y Mohanty 2006; Randall y Monitoring 2011):

= Las cajas de engranajes presentan patrones de la senal de vibracién que caracterizan el
estado o condiciéon de las mismas. Estos patrones se denominan firma, por lo que una

modificacion en la misma puede reflejar sintomas de fallo.

= Los mecanismos de vibracién de los engranajes son tedricamente entendidos haciendo

posible predecir las caracteristicas de las respuestas de vibracién debido a los fallos.

= El desarrollo de sistemas comerciales confiables como analizadores y medidores de

vibracion portatiles.

= Las aplicaciones de computacion han facilitado el desarrollo de métodos avanzados de

procesamiento de senales y técnicas de reconocimiento de patrones.

Actualmente, la técnica mas utilizada en la industria es la del monitoreo de vibraciones con
alrededor del 90 % del ntimero total de fallos en maquinas identificados por el cambio que se
presentan en las senales de vibracién; es asi que con este mantenimiento basado en la condicion
se puede llevar a cabo para evitar fallos en las maquinas y alargar su vida util (Devendiran
y Manivannan 2016). Sin embargo, en este monitoreo los fallos incipientes no presentan la
misma sensibilidad, esto es por algunas razones entre ellas por la presencia simultanea de
otros ruidos, vibraciones por otras fuentes, fenémenos dinamicos no estacionarios, variacion en
carga y velocidad, presentando una dificultad en los sensores debido al ambiente agresivo que
perjudica la sensibilidad para detectar estos fallos pequenos (Dalpiaz y Rivola 1997; J. Zhang
y col. 2012).

4.3. Fallas en sistemas de cajas de engranajes

Se conoce que la industria en sus procesos de producciéon utiliza cajas de engranajes y
estas representan un costo de mantenimiento debido a los fallos que pueden llegar a mostrar.

Por lo tanto, a continuacién se presentaran los fallos méas comunes y los que se trataran en
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este proyecto técnico. Los modos de fallos mas comunes son por picadura (pitting, en inglés),
rayadura (scuffing, en inglés), diente roto (break tooth, en inglés) y agrietamiento (crack, en

inglés), que seran descritas a continuacion.
1. Agrietamiento

Bésicamente es la formacién de grietas en los flancos de los dientes, en la zona cercana
a la circunferencia exterior, por ende ocurren desmoronamientos locales progresivos, ver
Figura 4.3. Esto puede producirse por variaciones abruptas en la temperatura, una mala
lubricacion, dureza excesiva del material, o variaciéon de las condiciones del esfuerzo

transmitido.

Figura 4.3: Grieta en el flanco del diente (Fuente: documentos internos del grupo GIDTEC-UPS)

El origen de las grietas puede ser atribuido a varias causas, en donde la direccién y la
posicion de ellas nos dardn a notar la posible causa (material, forja, tratamiento térmico,
etc.). Frecuentemente, estas grietas o fisuras solamente pueden ponerse en evidencia
mediante el uso de ensayos no destructivos por liquidos penetrantes y por particulas

magnéticas (Aznar 1996).

Esta falla se puede presentar de la siguiente manera (Aznar 1996):
= Falla por agrietamiento en el tratamiento térmico.
= Falla por agrietamiento en el esmerilado.

» Falla por agrietamiento en la rueda
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= Falla por agrietamiento debido a la fatiga.
2. Diente Roto

Esta falla ocurre debido a las sobrecargas o por ciclos de esfuerzo mas alla del limite
permisible del material, ver Figura 4.4. Es ahi cuando un diente se rompe por fatiga
desde un punto focal donde comienza la fractura, que suele ser una raya o una entalla
en la raiz, en ocasiones, inclusive el diente se puede romper por alguna incrustaciéon o

grieta que ocurrié en un tratamiento térmico.

Figura 4.4: Diente roto en un 50 % (Fuente: documentos internos del grupo GIDTEC-UPS)

Cuando hay una rotura de diente, ya sea por un choque repentino o una sobrecarga,
esta fractura generalmente tiene apariencia fibrosa. En el caso de romperse dientes
consecutivos se debe a que uno o dos se rompen por fatiga, pero como el engranaje sigue
girando bajo un par torsional especifico, el golpe de la rueda que engrana al saltar en el
boquete dejado por el diente fatigado, romperd dientes adicionales. Podemos determinar
si los dientes fracturados son por fatiga cuando presentan una apariencia lisa, y si son

por sobrecarga mostraran una apariencia fibrosa (Hernandez 1985).

Una fractura generalmente inicia desde la raiz, debido a que estos dientes son més
débiles en su punto base. Ademas, puede llegar a ser muy severo cuando se produce un
picado en la linea de paso ya que estd puede causar una fractura. A continuacién se

presentan formas que puede presentar un diente roto.

= Rotura por fatiga. Se puede notar que una rotura de diente se da por fatiga

cuando esta presenta curvas semielipticas con marcas perpendiculares justo en
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la superficie que irradian desde el foco o ntcleo de la fractura. Esta fatiga se
produce debido a cargas peridédicas lo suficientemente altas para ocasionar un
agrandamiento en una grieta existente, aunque para que se produzca una fractura
de diente deberian existir mas grietas debido a que una sola dificilmente provocaria

una fractura (Herndndez 1985).

= Rotura por sobrecarga. La rotura por sobrecarga muestra una apariencia fibrosa
dejando como evidencia que el material fue arrancado o rasgado en rapidez. Esto
sucede por una sobrecarga que excede la resistencia a la tensién del material,
comunmente esta rotura inicia sobre el lado de tension de la raiz del filete. Se
conoce que hay casos donde esta sobrecarga viene acompanada de una desalineacion
de los engranajes, por lo que en aquellos casos la fractura comienza en un extremo

del diente y se prolonga en linea diagonal.

= Rotura por desalineacién. La desalineacion es una causa comun de dientes
rotos en engranajes rectos, helicoidales y cénicos. Los cojinetes son los responsables
de ocasionar esta desalineacién en los engranajes puesto que por estar flojos o
danados causan una deflexion del eje, que conlleva a la fractura del diente por las

cargas a los extremos (Herndndez 1985).
3. Picadura

Las picaduras en general son un modo de falla en los dientes de engranajes causadas
por una fatiga hertziana que esta relacionada con la lubricacion. Esto se debe a que
los dientes de engranajes estan sometidos a altos esfuerzos de contacto hertzianos y
a muchos ciclos de tension. Por ejemplo, los engranajes endurecidos a fondo estan
disenados tipicamente para soportar tensiones de aproximadamente 700 MPa (100 Ksi),
mientras que las tensiones de contacto en engranajes pueden alcanzar 2100 MPa (300
Ksi). Ademés, un diente en un pifién que gira a 3600 r.p.m acumula mds de 5210° ciclos

de esfuerzo cada 24h (Totten 2017). La Figura 4.5 muestra un ejemplo de picadura.
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Figura 4.5: Dientes de engranaje con 2 agujeros por picadura, de Diametro: 1,5 mm y Profundidad:
1,5 mm (Fuente: documentos internos del grupo GIDTEC-UPS)

Basicamente, las picaduras tienen como fenémeno de origen a la fatiga puesto que
inicia como una fisura en la superficie del diente del engranaje o bien sea debajo de la
superficie con una pequena profundidad. Por lo general, la grieta se extiende a una corta
distancia paralela a la superficie del diente antes de ramificarse en distintas direcciones
de la superficie. Con el tiempo las grietas crecen hasta el punto de separar material de
la superficie formandose asi un hoyo. Dado que si varios hoyos crecen cerca, el pozo mas
grande se considera como cascajo. Para reducir las picaduras, y asi aumentar la vida

del conjunto de engranajes, se debe mantener (Campbell 2012):

= Baja tensiéon de contacto. Se consigue con factores geométricos en el diseno

como: didametro, ancho de la cara, el nimero de dientes, angulo de presion.

= Apropiada resistencia del material. Para tener dientes duros se utiliza alea-
ciones de materiales y el tratamiento térmico, para superficies duras con dientes
cementados, ademas de la carburacién para disminuir tensiones de carga aunque

su costo es elevado.

= Correcto espesor del lubricante. Se recomienda utilizar lubricante frio, limpio

y seco con una viscosidad adecuada.

Hay una creencia de que la contaminacién del agua en el lubricante hace fragilizacién
del metal por el hidrogeno generando asi picaduras, por lo que las particulas abrasivas
presentes en el lubricante, al hacer indentaciones en las superficies del diente, causan

tension y alteran la pelicula del lubricante generando picaduras; es por eso que existen
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aditivos de lubricantes pero aun asi no esta resuelto. A continuacion, se presentan algunas

recomendaciones para prevenir la aparicion de picaduras en conjuntos de engranajes
(Committee 2004):

Reduzca las tensiones de contacto al reducir cargas u optimizar la geometria del

engranaje.

= Use acero limpio, tratado térmicamente de manera adecuada para una alta dureza,

preferiblemente mediante cementacién.
» Use superficies dentadas lisas producidas por un esmerilado o rectificado cuidadoso.

» Use una cantidad adecuada de lubricante fresco, limpio, seco y de viscosidad

adecuada.
4. Rayadura

El raspado (o rayadura) es causado por la unién de dos superficies sélidas deslizantes,
teniendo como sintomas superficies asperas en donde existe la transferencia de metal de
una superficie a otra debido a la uniéon. La Figura 4.6 muestra un ejemplo de diente
de engranaje con ralladura. Esto se da cuando hay deslizamiento y contacto rodante
debido a que la capa de la pelicula del aceite no tiene el espesor adecuado para separar
las superficies, incluso pueden quedar marcas de los dientes de los engranajes cuando no
hay la suficiente lubricacion. Es asi que las capas de éxido que protegen los dientes de
engranaje pueden romperse y dejar libres las superficies del metal en donde se pueden
unir los engranajes. La prueba de raspado consiste en ver la existencia de transferencia
de metal de una superficie a otra, porque el deslizamiento que se dio lugar en los
dientes de engranaje desgarra las uniones, generando transferencia de metal y danando

el engranaje (Romero Lozano y Giraldo Ramos 2018).

El raspado puede aparecer después de poner en uso al engranaje, a diferencia de otras
fallas por fatiga. Se dice también que, cuando son nuevos, son propensos a esta falla
porque no han sido suavizadas las superficies. Por tal motivo, se aconseja colocar los
engranajes a mitad de carga/marcha al menos por 10 h para reducir la rugosidad de
la superficie de los dientes antes de aplicar la carga/marcha completa. Los dientes del

engranaje se pueden recubrir con hierro manganeso fosfato o chapado con cobre o plata
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para protegerlos de raspaduras (Wulpi 2013).

Figura 4.6: Dientes de engranaje con rayadura donde existe una linea de Profundidad 0,5 mm,
Ancho 1 mm y Longitud 16 mm. (Fuente: documentos internos del grupo GIDTEC-UPS)

Se considera que el rallado es causado por un alto calentamiento por friccién generado por
la combinacion de una alta velocidad de deslizamiento y una fuerte presion superficial.
La teoria de la temperatura critica de Block propone que este es el mejor criterio
para predecir la aparicion de raspados o gripados. La teoria establece que se puede
producir raspaduras en los dientes del engranaje, que se deslizan bajo las condiciones
de lubricacién limitada, cuando la temperatura maxima de contacto de los dientes del
engranaje alcanza una magnitud critica. Por tal razén se debe escoger cuidadosamente
los lubricantes que cumplan con las condiciones de funcionamiento de los engranajes, ya
que un aumento de la viscosidad también ayuda a que reduzca el riesgo de raspado al
aumentar el espesor de la pelicula de lubricante, y reducir la temperatura de contacto

generada por el contacto de metal con metal (Totten 2017).

Se deben observar las siguientes pautas para evitar raspaduras en el conjunto de

engranajes (Totten 2017):

= Use lubricantes de alta viscosidad con aditivos anti suciedad, como azufre, fésforo

o borato.

= Enfrie los dientes del engranaje suministrando una cantidad adecuada de lubricante

frio.

= Para sistemas de circulacién de aceite, use un intercambiador de calor para enfriar
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el lubricante.

= Optimizar la geometria de los dientes del engranaje mediante el uso de dientes

pequenos, y la modificacién del perfil.

= Use dientes de engranaje precisos, montajes de engranajes rigidos y buena alineacion
helicoidal.

= Use aceros nitrurados para una maxima resistencia al rayado.

4.4. Clasificacion de fallos basado en datos

La Figura 4.7 muestra un mejor detalle genérico de la etapas de la aplicacion del aprendizaje
de maquinas, que fue incialmente presentado en la Figura 4.1, las cuales seran explicadas a

continuacion para el caso de aplicacién en la deteccién y diagnostico de fallos.

Reduccion o

Adquisicion Procesamiento Extraccion de Limpieza de .. Clasificacion

de sefiales de datos atributos datos SEIBCECIOH g Supervisada
atributos

Sefiales de Diagramas de Caracteristicas Normalizacion ANOVA + LAMDA HAD

vibracion Poincaré de Poincaré Min-Max CDbw
adquiridas por el
grupo de
mvestigacion

GIDTEC

Figura 4.7: Esquema del proceso para clasificacion de fallos basado en datos

En la etapa de adquisiciéon de la senal se puede considerar diversas variable fisicas
como temperatura, vibracion, corriente, sonido, emision actstica, voltaje o senales asociadas
a fenémenos fisicos que se pueden adquirir y almacenar mediante diferentes instrumentos
(Henriquez y col. 2013). Cuando nos disponemos a la adquisicién de estas sefiales con los
sensores debemos tener presente que las sefiales son cambiantes, por lo tanto se requiere de
una planificacién en el que se conozca las condiciones normales y de fallo de la maquina,

seleccionar adecuadamente el sensor y también su localizacion, y luego la validacion de la senal
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adquirida (Chaari y col. 2012; Gren y col. 2012; Kepski y Barszcz 2012). En este proyecto
se uso la base de datos de sefiales de vibracién disponible en el grupo GIDTEC, la cual
esta organizada segun las condiciones de funcionamiento de una caja de engranajes rectos
emplazada en un banco de pruebas. El plan experimental que permitié adquirir estas senales,

se detallard en la seccion 5.1.

En la etapa de procesamiento de la sefal, una vez obtenida la senal es necesario
representarla en el dominio adecuado. La senal originalmente medida en la etapa de adquisicion
de senales es una serie temporal, y usualmente es necesario representarla en otro dominio,
sea de frecuencia, usando la Trasformada Rapida de Fourier, o tiempo-frecuencia, a través
de la Transformada Wavelets, la Descomposicion de Modos Empiricos, o cualquier otra
representacién que se quiera estudiar (Feng y col. 2013; Lei, Lin, He y Zuo 2013; Yan y col.
2014). En este trabajo se usara el procesamiento de la serie temporal aplicando el método
de Poincaré para generar un conjunto de graficos de la senal de vibracién z(t) contra la
senal desplazada x(t 4+ 7). Este método ha demostrado ser versatil como forma alternativa de
representacién de la senal monitoreada, y que provee de atributos (indicadores) apropiados

(Rubén Medina y col. 2020). Los detalles sobre este método se presentaran en la seccion 4.5.1.

En la etapa de extraccion de atributos se extraen los indicadores de condicion per-
tinentes de la senal en el dominio de representaciéon elegido. En el dominio de tiempo y de
frecuencia, usalmente se extraen indicadores estadisticos tales como la media, la desviacion
estdndar, la kurtosis (Sdnchez 2018). En las aplicaciones de aprendizaje basado en datos,
estos indicadores reciben el nombre de atributos o caracteristicas (features, en inglés), por lo
que en lo sucesivos en este trabajo podran usarse invariablemente estas denominaciones. En
este trabajo no se extraen indicadores estadisticos propiamente dichos, sino que se extraen
indicadores que miden la dispersion de los datos en el gréafico de Poincaré. Estos indicadores
se describiran en la seccién 4.5.2. Usualmente, luego de la etapa de extraccion de atributos
se realiza una etapa de limpieza de datos donde se hace una andlisis exploratorio para
detectar valores atipicos, lo cuales debes ser descartados para las etapas posteriores. Estos
valores puede deberse a situaciones no controladas en el proceso de adquisicion de senales.
También se requiere hacer un proceso de normalizacion o estandarizacion del dominio de

atributos, para unificar las magnitudes de los indicadores (Sanchez 2018).

En la etapa de reduccién o seleccién de atributos (o indicadores de la condicion)

es importante eliminar aquellos atributos redundantes o bien que no son relevantes para la
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discriminacién entre condiciéon normal y de fallo (J. Tang y col. 2014). También es posible
hacer una reducciéon de la dimension del vector de indicadores con técnicas de mapeo de un
espacio de atributos a otro espacio reducido (N. Sharma y Saroha 2015). Sin embargo, esto
produce atributos artificiales no interpretables fisicamente. La mineria de datos puede aportar
herramientas para reducir y clasificar la informacién basadas en datos, y ha demostrado ser
muy eficaz en el manejo de informacién compleja (Baqqgar y col. 2011; Perzyk y col. 2014;
Raheja y col. 2006; Z. Zhang 2014). En este trabajo se propone realizar esta etapa usando la
medida de correlacién para la eliminacion de los atributos redundantes, y luego se aplicara un
algoritmo de selecciéon basado en el andlisis de varianza (ANOVA) y la aplicacién de un indice
de validacion de grupos (clisters) que permite seleccionar atributos que producen grupos de
datos asociados a una clase (tipo de fallos) que son compactos y apropiadamente separados

del otras clases. Esto se detallard en la seccion 4.6.

En la etapa de clasificaciéon, es donde se reconocen los patrones y se hace un mapeo
de los datos con los diferentes estados de fallo, o de severidad de fallo. En esta etapa, la
inteligencia artificial y el aprendizaje automético proveen de una variedad de modelos y
algoritmos para el desarrollo de sistemas de diagnostico de fallos de alta precision y de alta
complejidad, tanto como se requiera, segun el caso de estudio. Como se ha mencionado, las
cajas de engranajes son equipos con dinamica altamente no lineal y es posible que se requieran
apropiada dimension de atributos y modelos de clasificaciéon complejos, como los modelos
de aprendizaje profundo (Duan y col. 2018; S. Tang y col. 2019). En esta etapa también es
posible utilizar la técnica de fusion de datos cuando se tiene informacién de multiples sensores
de la misma senal o de diferentes seniales puesto que podrias ayudar a mejorar la fiabilidad
del sistema de diagnéstico (Banerjee y Das 2012; Hang y Min 2004; Khaleghi y col. 2013; Lei,
Lin, He y Kong 2012). La fusién de datos propone usar un vector de atributos que combina
indicadores de condicién provenientes de diferentes fuentes, como atributos de entrada a un
modelo de clasificacion de fallos. En este trabajo, se desea probar la efectividad de un modelo
de clasificacion basado en la ideas de la logica difusa. La caracteristica de este modelo es que
es simple de ajustar/aprender, se basa en una medida de pertenencia a un grupo de datos de
una clase, y tiene la posibilidad de asignar una muestra de sefial monitoreada a una clase

desconocida, si es el caso. Este modelo se explicard en detalle en la seccion 4.7.
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4.5. Diagramas de Poincaré
4.5.1. Meétodo de Poincaré

El método de Poincaré consiste en una herramienta metodolégica que puede utilizarse para
analizar la dindmica no lineal de sistemas que tienen un comportamiento cadtico (Alligood
y col. 1997). Este tipo de sistemas dindmicos se puede representar mediante un conjunto
de ecuaciones diferenciales de primer orden y la solucién para este conjunto de ecuaciones
describe una 6rbita o trayectoria en el espacio de fase. Esto se ilustra en la Fig 4.8 donde se
muestran las trayectorias de espacio de fase para el atractor de Lorenz 3D interceptando una
superficie correspondiente a un plano. La interceptacion de tales trayectorias con el plano

corresponde al mapa de Poincaré (Cerrada, Macancela y col. 2020).
50
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Figura 4.8: Mapa de Poincaré para el atractor de Lorenz 3D (Rubén Medina y col. 2020)

En aplicaciones précticas, se desconocen las ecuaciones diferenciales que modelan el sistema
y no se puede obtener el mapa de Poincaré. En consecuencia, es necesario utilizar soluciones
aproximadas conocidas como la grafica de Poincaré (Poincaré Plot, en inglés), a partir del
conocimiento parcial del sistema. Este grafico se obtiene de manera sencilla trazando la serie
de tiempo x(t) de alguna variable del sistema con respecto a su representaciéon desplazada

z(t + 1) (Alligood y col. 1997; Brennan y col. 2001; S.-T. Wu y col. 1998).

La situacién méas comun en los sistemas mecanicos consiste en la detecciéon de variables como

la vibracién, que es una serie de tiempo z(t), y la gréafica de Poincaré se obtiene seleccionando
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correctamente del desplazamiento 7, el cual generalmente se selecciona identificando el valor
para el cual la autocorrelacién de x(t + 7) es cero o cerca de cero. Més detalles sobre el
método de Poincaré y la grafica de Poincaré se presentan en (Cerrada, Macancela y col.
2020). A partir de esta representacion gréfica, es posible extraer caracteristicas utiles para la
clasificacion de fallas. El grafico de Poincaré genera, entonces una agrupacién de datos en el

espacio bidimensinal z(t) vs z(t + 7), como se muestra en la Figura 4.9.

Gréafica de Poincaré

x(t+lag)
(=]

Figura 4.9: Gréfica de Poincaré generada en la extraccién de atributos.

4.5.2. Caracteristicas de Poincaré

Algunos atributos, tambien denominadas caracteristicas, se pueden extraer del diagrama
de Poincaré, algunas de ellas se han analizado en (Brennan y col. 2001) y (Piskorski y Guzik
2007) para resaltar la asimetria significativa en el mapa de Poincaré y su relacién con las
aceleraciones y desaceleraciones de la sefial de variabilidad de la frecuencia cardiaca (VFC)
en los intervalos entre latidos, también conocida como variabilidad RR. En el campo del
diagnostico de fallas de maquinaria rotativa, algunas de esas caracteristicas han sido extraidas
de senales de vibraciéon en (Rubén Medina y col. 2017), y se estudié su capacidad de producir
agrupaciones bien separadas para diagnosticar el estado saludable actual de una maquinaria
rotativa. En particular, (Rubén Medina y col. 2017) se centra en tres caracteristicas extraidas

del Poincare Plot bidimensional.
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A continuacién se analizan 11 caracteristicas de Poincaré extraidas del grafico de Poincaré
de la serie temporal de sefiales de vibracion, denotadas como x(t), y que serdn obtenidas en

este proyecto:

1. Dispersion de puntos SD1
SD1 mide la dispersién de puntos (desviacion estandar) que son perpendiculares al eje
de la linea de identidad y = x, ver Figura 4.10. Entonces, SD1 se calcula mediante la
Ec. (1):

RR(n+1)
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Figura 4.10: Gréafica que indica SD1 y SD2 (Brennan y col. 2001).

SDI1? — ;var{x(t) et 7)} = ;spsp2 (1)

2. Dispersiéon de puntos SD2
SD2 es la medida de la dispersién de puntos (desviacién estandar) con respecto al eje

y = —x, ver Figura 4.10, luego SD2 se calcula mediante la Ec. (3):

SDRR2 = promedio{x(t)*} — promedio{x(t)}> (2)
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SD2* =2-SDRR2 — SD1? (3)

3. Relaciéon SD
Esta caracteristica mide la relacion cuantitativa entre SD1 y SD2, como se muestra en

la Ec. (4):

SD1

SD = Do (4)

4. Zona de casco convexo
Dados los puntos de ajuste P = Pi, el casco convexo (convex hull, en inglés) es el
conjunto convexo mas pequeno C, tal que P C C, ver en la Figura. 4.11. Hay varios
algoritmos para determinar los vértices convexos del casco. En este trabajo, el algoritmo
propuesto en (Barber y col. 1996) se utiliza para calcular el casco convexo del diagrama
de Poincaré. El casco convexo C define un poligono convexo cuya area se puede calcular,

y esta area se usa como caracteristica.

Convex polygon

/ Convex hull area
[

Figura 4.11: Casco convexo y drea del casco convexo (Rubén Medina y col. 2017).

5. Eje centrado SDC

Esta caracteristica es calculada por Ec. (5):

Lsn dil 2
SDC — ?’1() (5)
5 Lim(d7)?

2 7
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Donde d} y d? se calculan mediante las ecuaciones (6) y (7) siendo ¥; y ¥; valores medios

sobre los datos disponibles:

v @i =3) = (v — u)l
dl = 7 (6)

o _ i — @) + (i — %)
d? = 7 (7)

6. Dispersion de puntos SD1C
Esta caracteristica es propuesta por (Piskorski y Guzik 2007). También es una medida
de la dispersion puntual del diagrama de Poincaré, pero difiere de la métrica propuesta
por (Brennan y col. 2001) en la Ec. (1), calculando la varianza de la distancia entre

los puntos y la linea y = x centrada alrededor del centroide del grafico, de la siguiente

SD1C = ;i(d})Q (8)

7. Dispersion de puntos SD2C

manera:

Esta caracteristica es propuesta (Piskorski y Guzik 2007) y es similar a las de la Ec. (8).
Es una versién modificada de la métrica propuesta por (Brennan y col. 2001) en la Ec.

(3). Esta caracteristica se define de la siguiente manera segin la Ec. (9):

SD20 = i(dgy 9)

Esta caracteristica esta relacionada con la distancia wa entre los puntos del diagrama

S|

8. Asimetria superior SD1,,

de Poincaré ubicados sobre la linea de identidad y = z y esta linea de identidad. Esto

se calcula mediante la Ec. (10):
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10.

11.

Sﬂw=¢]’§u%v (10)

Nup =1

Donde n,,, es el numero total de puntos sobre la linea y = =.

. Asimetria inferior SD1down

7
down

de Poincaré ubicados debajo de la linea de identidad y = x y esta linea de identidad.

Esta caracteristica estd relacionada con la distancia D entre los puntos del diagrama

Esto se calcula mediante la Ec. (11):

1 Ndown .
SDldown = \l Ny Z (Déown)2 (11>
own ;—1

donde n g, €s el nimero total de puntos sobre la linea y = x.

Relacién de asimetria superior
Esta caracteristica es la medida de la relacion entre la asimetria superior con respecto a
la distancia media SD14 entre todos los puntos y la recta y = x. Esto se calcula como

se muestra en la Ec. (12):

sz,
Cup = 538 (12)
1 Nup ) Ndown )
5D1 =+ (S50 + 5 (Dh?) (13
=1 =1

Relacién de asimetria inferior
Esta caracteristica es analoga a la caracteristica de relacion de asimetria superior, y se

calcula mediante la Ec. (14):

Cdoum - # ( 14)
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4.6. Seleccion de caracteristicas utilizando ANOVA e indices de

validaciéon de agrupaciones

El anélisis de varianza (ANOVA) se puede usar para medir las caracteristicas relevantes
con respecto a un conjunto de etiquetas de clase. Son muy utilizados para la selecciéon de
caracteristicas en mineria de textos, reconocimiento de emociones, bioinformatica y medicina.
Su uso en aplicaciones de ingenieria también se ha reportado, especificamente en el diagndstico
de fallas. En (Pena y col. 2018) propone un marco metodologico supervisado para la seleccién
de caracteristicas utilizando ANOVA y una métrica de distancia entre agrupaciones (cluster,

en inglés).

En el primer paso, se utiliza ANOVA para clasificar individualmente la relevancia estadistica
de las caracteristicas respecto a las clases identificadas; en el segundo paso, se utiliza un
indice de evaluacién de la validez de las agrupaciones de los datos por clase disponibles, para
identificar los subconjuntos de caracteristicas que producen mejores estructuras de los grupos
relacionadas con los modos de falla, es decir, las clases que se estan estudiando. Como resultado,
se identifica un subconjunto de caracteristicas, que refleja la informacion discriminativa con
respecto a las diferentes clases. ANOVA es una prueba estadistica utilizada para la clasificacion
supervisada, puesto que es capaz de identificar caracteristicas que discriminan un conjunto de
datos con respecto al valor medio, lo cual es importante para seleccionar caracteristicas que

produzcan estructuras de agrupamiento adecuadas.

4.6.1. Anélisis de varianza (ANOVA) y prueba de Tukey

ANOVA es una poderosa prueba estadistica para rechazar la hipotesis nula H, expresada
como Hy : piy = pe = ... = g, donde p;,7 =1, ..., K son las medias de la poblacién de datos
diferentes de K, bajo el supuesto de independencia, normalidad y homocedasticidad de la
poblacién (Ott y Longnecker 2015). Sin embargo, ANOVA puede funcionar bastante bien

incluso bajo ligeras violaciones de supuestos.

La hipétesis alternativa H, establece que H, : p1; # p; para algunos ¢,7 t.q, @ # j,j < 1.
Cada poblacion, es decir, los valores continuos de la variable de respuesta Y, se caracteriza por
uno o mas factores categéricos, luego ANOVA compara las medias de la variable de respuesta
en los diferentes niveles de factores. E1 ANOVA de una direccion solo considera un factor con
dos o més niveles (o grupos). Para aceptar Hy en un ANOVA, la prueba F se usa calculando

las estadisticas dadas por la Ec. (15):
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K — —
> m(Yi—Y)?
i=1

F= gt (15)
S (Vi =Yy
i=1j=1
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 niimero de grupos.

Se espera que el valor F' sea aproximadamente 1 por debajo de Hy, sin embargo, para
rechazar Hy, se necesita un valor F' alto. Un solo valor F alto es dificil de interpretar por si solo.
Entonces, el valor de referencia para rechazar Hy se basa en el valor p, que es la probabilidad
de observar un valor I’ que es al menos tan alto como el valor que obtuvo nuestro estudio,
bajo el supuesto de que Hy es verdadero. Comunmente, Hy se rechaza si p <= 0,05. Una
vez que la prueba ANOVA rechaza la hipdtesis nula, se requiere una comparacion multiple
usando la prueba de Tukey para identificar cualquier diferencia entre dos medias put — uj,

calculando la razén en la Ec. (16):

Hi — [y
§=—— i— ;>0 16
q SE. i — [y (16)
donde SE; es el error estandar esperado de la media. El valor de ¢s se compara con el
valor critico ¢ de la distribucion del rango estudentizado. Si ¢s es mayor que el valor critico g
obtenido de la distribucion, las dos medias son significativamente diferentes. La distribucion

de ¢ y sus valores criticos se han tabulado y estan disponibles para la comparacién por pares.

4.6.2. Evaluacion de la validez de la agrupacién

En algunas aplicaciones de clasificaciéon supervisada, la estructura de grupos (o conglo-
merados) de un conjunto de datos podria ser una informacién interesante para seleccionar
las caracteristicas adecuadas que permitan mejores clasificadores. En este trabajo, se utiliza
un indice de validez de agrupamiento global, llamado Densidad Compuesta entre y con
agrupaciones (C'Dbw, Composed Density between and within clusters, en inglés), para medir

la estructura de agrupaciones (Halkidi y Vazirgiannis 2002; S. Wu y Chow 2004). Este indice
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pone énfasis en las caracteristicas geométricas de los agrupamientos, como la compacidad y la
separacion. Segun (Halkidi y Vazirgiannis 2002), un clister i estd compuesto por n; muestras
xr € R"y, ademds del centroide (punto medio del clister), hay r; puntos representativos fijos
V;r, qUe Se generan en un procedimiento iterativo. En la primera iteracion, el punto mas alejado
del centroide se elige como primer punto representativo. El siguiente punto representativo se

elige de modo que esté mas alejado del punto elegido previamente, y asi sucesivamente.

Dada una particion de datos, en lugar de usar solo informacién de distancia, la informacion
de densidad intra-grupo e inter-grupo también se considera mediante el indice C'Dbw, como
se indica en la Ec. (17):

CDbw(c) = Intra__D(c)Sep(c) (17)

donde ¢ es el nimero de conglomerados en la particién, Sep(c) mide la separacién entre los

conglomerados e Intra_ D(c) mide la densidad dentro del conglomerado.

Por un lado, Sep(c) en (17) considera tanto las distancias entre conglomerados como la

densidad entre conglomerados, como se propone en la Ec. (18):

|C_R(i) - C_R()]
Sep(c) ;; 1 —l—Inter _D(e) c>1 (18)
JF

donde C'__R(i) y C'_R(j) son el par mas cercano de representaciones de dos conglomerados
vecinos ¢ y j, e Inter__D(c) mide la densidad entre conglomerados definida como la densidad

en las areas entre conglomerados. Inter D(c) se define en la Ec. (19):

~\ IC_R@E) - C_RUG) .
Inter _D(c ;; Tsd(0) = sd0)] d(pi;), c¢>1 (19)
J#i

donde p;; es el punto medio entre el par (C'_R(i), C__R(j)), sd(.) es el vector de desviacién

estandar de un grupo, y
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ni+n;

:uz] Z f xk;”w (2())

es una densidad, donde n; y n; son el nimero de muestras que pertenecen a los conglome-
rados i y j, respectivamente, y x; es un punto de los conglomerados. La funcién f(zy, ;)
estd definida por la Ec. (21):

1 aif ||, p]| < [[sd(@ )C d)l
f(@n, pg) = { ’ (21)

0 otherwise

Por otro lado, Intra_D(c) en (17) se define como el nimero de puntos pertenecientes a la
vecindad de puntos representativos de los conglomerados, como se propone en la Ecuacion
(22):

1
Intra_D(c Z Z Den(vy;), ¢>1 (22)

Czl]l

donde r; es el nimero de puntos representantes del i-ésimo grupo, y

Den(v;j) Zf T, Vi) (23)

es una densidad, donde z; es una muestra perteneciente al i-ésimo grupo, v;; es el j-ésimo

punto representativo del i-ésimo grupo; f(x;, v;;) viene dada por la Ec (24):

if v < sda

0 otherwise

f($l,Uz‘j) = { ! (24>

donde sd, es el promedio de la desviacién estandar de todos los vectores de desviacion

estandar sd asociados con cada grupo.

La densidad y separacion intra-grupo sera significativamente alta para grupos bien sepa-
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rados, luego usamos esta métrica para evaluar la estructura de grupo obtenida cuando se
selecciona un subconjunto de caracteristicas significativas. Se pueden encontrar mas detalles
sobre esta métrica en (S. Wu y Chow 2004).

4.6.3. Algoritmo de seleccidon de caracteristicas utilizando ANOVA vy el indice
C Dbw

En la seleccion de caracteristicas, se ha reconocido que la combinacién de caracteristicas
individuales buenas no conduce necesariamente a una buena clasificaciéon (Peng y col. 2005).
En este sentido, la seleccion de caracteristicas por su aporte informativo individual, no se
considera como la mejor manera de elegir las caracteristicas mas significativas. Al usar el valor
p en el proceso de selecciéon a través de ANOVA, varias caracteristicas pueden tener un valor
muy cercano, o incluso algunos subconjuntos de las caracteristicas relevantes discriminan
mejor las clases de fallas que otros subconjuntos con el mismo mejor valor p. Luego, un analisis
adicional después de aplicar ANOVA podria orientarse a una nueva clasificacién de acuerdo

con la estructura de los grupos asociada con las caracteristicas relevantes.

El andlisis de caracteristicas de (Pena y col. 2018) incluye un andlisis adicional de las
caracteristicas relevantes clasificadas por ANOVA, mediante el uso de la métrica de distancia
de grupos, aplicada a los conglomerados que se han creado a partir de las caracteristicas
relevantes. Esto es con el objetivo de identificar las caracteristicas que mejor discriminan
ciertos modos de falla. Se pueden seleccionar varios subconjuntos de caracteristicas como
entrada a un clasificador dedicado a modos de fallas particulares. Esto es especialmente
util para disenar clasificadores multiples en aplicaciones industriales en tiempo real donde
el ruido y las perturbaciones hacen de la clasificaciéon una tarea delicada que no podria
resolverse facilmente con un clasificador centralizado. Por supuesto, se debe desarrollar una
buisqueda exhaustiva para encontrar el subconjunto final de caracteristicas; luego, la seleccion
de caracteristicas podria formalizarse como un problema de optimizacién combinatoria para
encontrar un conjunto de caracteristicas para maximizar la calidad de la hipdtesis aprendida
de estas caracteristicas. El trabajo en (Pena y col. 2018) no se centra en el algoritmo de

buisqueda sino en el andlisis de caracteristicas.

Sean F', P y S los conjuntos de caracteristicas, clases de fallas y conjunto de datos,
respectivamente, de manera que F' = f;, j = 1,..,n, P = P, i = 1,....¢, S = (a2, y"),
k=1,..,m, 2" € R" es un vector de caracteristicas y * es una variable categérica, y; € P.

En la primera etapa, la metodologia ejecuta la prueba ANOVA clasica seguida de la prueba
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de Tukey para una comparacion multiple por pares, para clasificar las caracteristicas mas
significativas. Debido a que varias caracteristicas pueden tener un valor p < 0,05 para rechazar
la hipétesis nula, se establece un umbral de significancia Th, para seleccionar una caracteristica
fj tal que p; < Thy < 0,05. Para cada caracteristica significativa f;, se aplica la prueba de
Tukey y se establece un umbral de significancia por pares Thpy, para seleccionar finalmente
una caracteristica significativa f] tal que p; < Thpw, < 0,05. Los umbrales de significancia
se eligen como una proporciéon sobre el valor p maximo, para evitar el conjunto vacio de
las caracteristicas seleccionadas. Como resultado, se obtienen varios conjuntos Fpr C F' de
caracteristicas significativas para cada par P’ = (P,, P;) en estudio. Este primer anélisis
se repite varias veces sobre conjuntos S* C S compuestos por ¢ muestras seleccionadas al
azar del conjunto de datos S,q < m, con el fin de tener una significacién estadistica. En
nuestro caso, aquellas caracteristicas fj € Fp- que aparecen todas las veces, para todos los
pares, se guardan para su analisis en la siguiente etapa. Entonces, se obtiene el conjunto
Fp de caracteristicas significativas finales. A los efectos de un andlisis mas detallado, las

caracteristicas del conjunto Fp se clasifican en orden ascendente de acuerdo con la Ec. (25):

Sfj = Z]f)]z (25)

Donde Sy, denota el indice de clasificacion de caracteristicas, y 15; denota el valor P; de la

caracteristica j en el conjunto Fp-.
K

En la segunda etapa, se define un conjunto de clases Fp- C P para su posterior analisis. Sea
F un conjunto de todas las n-tuplas posibles de caracteristicas en Fp, F = { fz} La estructura
de conglomerados para cada par ]51* ={P., P}, P, P, € P con respecto a la n-tupla f, se
mide mediante el indice C'Dbw?. La métrica de cluster final C'DbwF'z, con respecto a P y [

se calcula con la Ec. (26):

[1cDbw?

CDbwFz = o 26
YT ST oDbur (26)

Finalmente, la n-tupla de las caracteristicas mas significativas que fpes; crea una estructura

de conglomerado adecuada para el conjunto P se selecciona de acuerdo con la condicién de la
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Ec. (27):

fbesthz t.q CDbwFz es mdarima (27)

Los algoritmos 1 y 2 muestran el pseudocodigo para ejecutar el andlisis de caracteristicas

(Pena y col. 2018).

Algoritmo 1 Anova y algoritmos de prueba de Tukey

Entrada: Conjunto de datos S, S = {(z*,v*)},k=1,...,m
Establecer F' = {f;},i=1,...,n
Establecer P ={F;},j =1,...,c
Valor de la significancia del umbral T'h
Valor del umbral Importancia por pares ThpWj
Numero de ejemplos aleatorios q,q < m
Ntumero de repeticiones rep
Salida: Subconjunto de caracteristicas importantes Fp
para p < 1 a rep hacer
Crear F% - =0
Elija aleatoriamente el conjunto S* = {(z*,4*)}, S* C S,
para j < 1 a n hacer
Calcule p; - valor de la funcién j th a través del ANOVA unidireccional aplicado en S*
si p; - valor <= Th,; entonces
Cree el conjunto P* = {P ={P,, P;}|P., Ps € P, P. # P}
para i < 1 a |P*| hacer
Calcule el valor ]% mediante la prueba de Tukey para la comparacion por pares
de PF, FP. = Fp. U{f; | p;-valor <= Thpw,}
fin para ' '
fin si
fin para
fin para
Obtenga el conjunto Fp tal que f; € Ff;i*Vi,p

4.7. Clasificador basado en LAMDA

4.7.1. LAMDA

Es un algoritmo de aprendizaje para analisis de datos multivariables, basado en el calculo del
Grado de Adecuacion Global (GAD) de un individuo a una clase, a través de las aportaciones

de todos sus descriptores. Ademas utilizarse tanto para el aprendizaje supervisado y no
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Algoritmo 2 Algoritmo de evaluacion de validez de conglomerados

Entrada: Conjunto de datos S, S = {(z*,v*)},k=1,..,m
Establecer P € P
Establecer Fp
n caracteristicas a analizar, n <= |Fp|
Salida: Subconjunto de n caracteristicas significativas fp.s; para el ser P en estudio
Cree F = {f, = (n — tupla) sobre Fp}
Cree el conjunto pr = lf’l* ={P,, P}|P,, P; € P,P. # P}
para z « 1 a |E'| hacer
para z « 1 a |F| hacer
Cree el conjunto S = {(z*, %)}, 21 es un vector de caracteristicas f,y;, € P
Calcule C'Dbw? sobre el conjunto de datos S C S, de acuerdo con la Ecuacién (17)
fin para
Calcule CDbwF, de acuerdo con la ecuacion (26)
fin para
Seleccione fyes; de acuerdo con la ecuacion (27)

supervisado. En el contexto de este trabajo, un individuo es una muestra de senal de vibracion,

y un descriptor es un atributo o caracteristica (indicador de condicién).

LAMDA tiene la capacidad de crear nuevas clases después de la etapa de ajuste (training).
Si un individuo no tiene suficiente similitud con las clases preexistentes, se evaltia con respecto
a un umbral denominado Clase No Informativa (NIC). Bésicamente, aqui es donde radica
el problema del algortimo LAMDA original, puesto que el NIC es constante para todas las
clases, o porque el calculo de GAD no es confiable. Estas contribuciones se calculan mediante
funciones de probabilidad difusa, obteniendo como resultado el Grado de Adecuacién Marginal
(MAD). Al mezclar los MAD para una muestra, los GAD se calculan utilizando operadores de
agregacion difusa, que se asignan a cada dato como un grado de pertenencia a cada clase. Con
esta informacién es posible determinar el estado actual, i.e. la clase, de un sistema (Morales
y col. 2020).

Algoritmo de aprendizaje para analisis de datos multivariables

LAMDA es un método difuso, basado en el concepto de grado de adecuacion. A diferencia
de los algoritmos convencionales, no es un método basado en distancia, que realiza un andlisis
de similitud entre descriptores (caracteristicas) de los individuos, con el fin de establecer una
relacion entre cada uno y su respectiva clase. El grado de pertenencia de un individuo X a

una clase C' = {C}; Csy; ..Cy, Cy,, } se estima en un proceso no iterativo. El individuo X estd
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formado por un vector de n descriptores (Kempowsky-Hamon 2004 ):

X = (215295 x5 @) (28)

donde z; es el descriptor j del individuo X

Los descriptores deben normalizarse en un rango entre [0,1]. Esta normalizacién se realiza

con respecto a los valores méximo y minimo de cada descriptor, como se muestra en (29).

_ (Ij - $jmin)

Ty = (29)

(mjmam - xjmin)

donde X, es valor minimo de z;, Xjpq, es valor maximo z; y Z; es el descriptor

normalizado.
Grado de adecuaciéon marginal (MAD)

El MAD establece qué tan similar es un descriptor con respecto al mismo descriptor en una
clase determinada. Para un individuo definido, se determina el vector MAD para caracterizar
su situacion con respecto a cada clase. Para el calculo de MAD se utilizan funciones de
densidad de probabilidad, las mas comunes son: Funcién Binomial Difusa y Funcién Gaussiana
(Ruiz y col. 2017).

Funcion binomial difusa

Esta es una extension difusa de la funcién binomial que permite calcular el grado de

pertenencia, como una probabilidad bayesiana (Doncescu y col. 2007), y es determinda en la
Ec. (30).

MADy (%) = (1)) - (1= ppy) =% (30)

donde py, ; es el valor medio del descriptor j que pertenece a la clase k, y se calcula para el

caso de aprendizaje supervisado mediante la Ec. (31).
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Prj=—— > T(t) (31)

donde ny; es el numero de datos del descriptor j perteneciente a la clase k.
Grado de adecuacién global (GAD)

El GAD establece la adecuacién de un individuo a cada clase, la cual se calcula mezclando
MADs usando funciones de agregacién de manera recurrente (cualquiera de las tuplas mos-
tradas en la tabla de la Figura 4.12 ), con el nivel de exigencia « € [0, 1], que permite una
estricta o permisible clasificacién (Ruiz y col. 2017). Si a aumenta, la clasificacién es mas
estricta, por lo tanto, no se reconoceran mas individuos (se enviardn a la NIC), lo que hard
que el algoritmo sea mas selectivo (Kempowsky y col. 2003). El GAD de un individuo X en

la clase k se calcula mediante la Ec. (32)

GAD,, x(MADy,,..MADy,) = (32)
QT(MAD]CJ, MAka) + (1 - OZ)S(MAD;CJ, MAka)
donde X es el individuo X normalizado, T es una funcién t-norma (interseccién), y S es

una funcién t-conorm (unién).

Type T-norms T-conomms
Mm-Max Ti{a,b) = min{a, b} 5{a, ) = maxia, i)
Product-Sum Tia,by=ab Slaby=a+h—ab
. ab 6+b—ab—(l-pab
Hammarher T{a,b)= Sy =
&5 p+il-pia+b-aby %5 1-l-pab

Figura 4.12: T-norma and T-conorma (Mizumoto 1989).

El individuo X se asigna a la clase con el GAD maximo, de acuerdo con la Ec. (33),
donde el indice corresponde al niimero de la clase. El Algoritmo 3 establece los pasos para la

clasificacién supervisada.
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indice = max(GAD 3, GADyz, ..., GAD,, 7, GADN1c ) (33)

Algoritmo 3 LAMDA para clasificacién supervisada
Entrada: Individual X
Salida: indice de clase
1: Normalice los descriptores del objeto usando la Ec. (29).
2: Calcule la DMA para cada descriptor y cada clase con la Ec. (30).
3: Calcule la MAD del NIC, considerando pNIC' = 0.5, para Funcién Binomial y pNIC =
0.5; cNIC = 0,25 para la funciéon gaussiana.
4: Calcule el GAD de cada clase usando la t-norma y t-conorm (4.12) y la Ec. (32).
5: Para identificar la clase a la que pertenece X, elija el GAD méximo con la ecuacién. (33).

4.7.2. LAMDA HAD

En (Morales y col. 2020) se mejora la eficiencia de LAMDA original mediante dos estrategias.
La primera, por el calculo de NICs adaptables para cada clase, lo que impide que los individuos
correctamente clasificados creen nuevas clases; y el segundo, mediante el calculo del Grado
Superior de Adecuacién (HAD), que otorga mayor robustez al algoritmo. Se propone atacar

los dos problemas anteriores utilizando dos estrategias, que extiendes los alcances originales
de LAMDA (Morales y col. 2020):

= Primero, se propone calcular tantos NIC como el nimero de clases existentes. En este
caso, cada NIC (y su GAD) se calcula en base a las caracteristicas intrinsecas de
cada clase, lo que impide enviar individuos bien clasificados a la NIC, como ocurre
en el algoritmo LAMDA original, donde solo se calcula una NIC para todas las clases

existentes. A esto se le denomina GAD ;o adaptable.

= La segunda estrategia propuesta se basa en calcular el Grado Superior de Adecuacion
(HAD), que consiste en medir el grado de similitud del GAD de un individuo en relacién
al promedio de los GADs de las clases existentes a través de operadores probabilisticos,
permitiendo conocer con mayor certeza la clase a la que pertenece un individuo. Permite
mejorar la robustez del algoritmo y evitar que se clasifique erréneamente a individuos

con caracteristicas similares entre clases.

A continuacién se presentan las definiciones que soportan las extensiones propuestas al
algoritmo LAMDA.

36



Definicién 1. MGAD;, ), es el valor medio de los GAD de la clase p en una clase k.
Considerando que ny es el nimero de individuos pertenecientes a la clase ky p = {1,...m},

podemos calcular este pardmetro mediante la Ec. (34).
1
MGADy,, = —>_ GAD,, (34)
L )
donde GAD,; es el GAD del individuo ¢ para la clase p, en la clase k.

Definicién 2. Sea GADyjc, el GAD del NIC para la clase k, y se calcula como el valor
promedio de todos los MGADj,, en cada clase. El calculo de GADy¢, se realiza mediante
la Ec. (35).

1 m
GADnic, = — Y MGAD,, (35)
m =
Como se muestra en la Ec. (35), GADy ¢, depende de las contribuciones de todos los
MGAD, por lo tanto, también depende de la distribucién de todos los GAD en cada clase.

Definicion 3. ADgap, 5 €sun parametro que permite obtener una medida de similitud
entre el GAD de un individuo X y cada M GADjy,,. Se calcula mediante el uso de la funciéon

de densidad de probabilidad como se muestra en la Ec. (36).

ADGADk bX = (MGADkJ,)GADPX . (1 — MGAD;,C,p)l_GADp,)? (36)

para 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.

Definicién 4. Sea ADg 4y Dyx el nuevo grado de adecuacién del GAD, el célculo del Grado
de Adecuacion Superior (HAD) de un individuo a una clase se realiza sumando todas las
ADgap, , . de la clase k segin la Ec. (37).
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HAD, x =" ADgap, , (37)
p=1

Con base en este calculo, se determina que el valor mds alto del HAD, ¢, y la clase
estimada para X serd el que tenga mayor grado de pertenencia. Asi, el indice estimado EI de

la Ec. (38) es la clase a la que el individuo tiene mayor probabilidad de pertenecer.

EI = max(HAD,;, ..., HADys, ..., HAD,, ;) (38)

Definicién 5. Sea EI, el indice de la clase con mayor grado de adecuacién, luego es
necesario verificar si el valor mdximo de GADy; ¢ es mayor que el GADyjcy,. Si se cumple
esto, entonces el individuo X pertenece a la clase EI; de lo contrario, se enviard a la clase

NIC, de acuerdo con lo expresado en la Ec. (39).

index = max(GADg; x, GADNicy,) (39)

El Algoritmo 4 presenta los pasos para realizar la clasificacion supervisada, segin LAMDA
HAD.

Algoritmo 4 LAMDA-HAD para clasificaciéon supervisada
Entrada: Individual X
Salida: indice de clase
1: Normalice los descriptores del individuo usando la Ec. (29).
2: Calcule la DMA para cada descriptor y cada clase con base en la funciéon de densidad de
probabilidad seleccionada descrita por la Ec. (30)
3: Calcule el GAD de cada clase usando la t-norma y t-conorm con cualquiera de las
ecuaciones que se muestran en la Tabla 1, y la Ec. (32).
4: Calcule el MGAD en cada clase mediante la ecuacion. (34) de la Definicion 1.
5. Utilice la ecuacién. (35) en la Definicién 2, para calcular de GADNIC para cada clase k.
6: Calcule el grado de adecuacién ADGAD con la ecuacién. (36) en la Definicion 3, y el
HAD como la suma de ellos con la Ec. (37) en la Definicion 4.
7: Encuentre el indice de estimacion EI de la clase a la que podria pertenecer el individuo
con la ecuacion. (38).
8: En la clase estimada, determine si el GAD méximo es mayor que el GADNIC' correspon-
diente con la Definicién 5.
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4.7.3. Entrenamiento y funcionamiento del clasificador LAMDA HAD

En las aplicaciones de aprendizaje autématico, los modelos se ajustan en una fase de
entrenamiento utilizando una porcién de las senales disponibles, las cuales en los casos
ideales deben estar balanceadas respecto a las clases que se desean clasificar. Usualmente se
seleccionan aleatoriamne entre el 70 % y 80 % de los datos disponibles para el entrenamiento,
y el restante se deja para la fase de prueba. En este trabajo se usara el Algoritmo 4 en la
fase de entramiento (ajuste del modelo) aplicando el algoritmo bajos diferentes valores de los
parametros y funciones ajustables, esto es o, S y T'. El mejor modelo se seleccionara con base
en la precision en la clasificacion de fallos. Una vez seleccionado el mejor modelo, se fijan
los valores como: Alfa («), Py;, T (Interseccién), S (Unién), GADNIC, MGAD, Numero de
atributos. Con estos valores se crea una instancia del modelo de clasificacién y se prueba el
desempeiio con los datos de prueba, calculando de nuevo la precisién en la clasificacion. La
precision es uno de los indicadores que mas se usan para medir el desempeno de clasificadores,
y se puede calcular a partir de la matriz de confusién (Tharwat 2021). Una representacion de

este procedimiento se ilustra en la figura 4.13

Parametros ajustados

{/‘—\ '- Alfaa | /- \

L] Pk}
Mejor + T (Interseccion)
clasificador . Modelo LAMDA-HAD . .,
= 50 ' > Clasif
(Datos de (Unién) :> (Datos de Test) astficacion
: * GADNIC
entrenamiento)
+ MGAD

N / + Atributos seleccionados K _//

Nuevas muestras

Figura 4.13: Procedimiento para el entrenamiento y funcionamiento del clasificador LAMDA-HAD
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5. Marco Metodolégico

En este capitulo se detalla el procedimiento para la deteccién y diagnéstico de fallos de
caja de engranajes rectos utilizando el algoritmo LAMDA aplicado en senales de vibracién.
Todo el estudio de este proyecto se encuentra dividido en varias secciones, en donde se explica
cada paso de la metodologia descrita en la seccion 4, y especificamente en la Figura 4.7 y
diagrama de flujo de la Figura 5.1, este ultimo detallando el marco metodolégico que se siguié

para aplicar la mineria de datos y el aprendizaje automéatico requerido en este proyecto.

5.1. Adquisicion de senales
5.1.1. Plan experimental

El estudio se aplica en las sefiales de vibraciéon medidas en una caja de engranajes rectos
que esta localizada en el Laboratorio de Vibraciones de la Universidad Politécnica Salesiana,
Cuenca, Azuay, Ecuador. Dependiendo del tipo de fallo y la severidad, se presentan diferentes
patrones en dichas senales que permiten identificar y asi diferenciar el estado en el que se
encuentra la maquina. Las caja de engranajes esta acoplada en un banco de pruebas como el

mostrado en a Figura 5.2

El montaje experimental esquemético se observa en la Figura 5.3. El plan experimental
aplicado para obtener las senales de vibracion se denomila "Severidad del engranaje de fallas
multiples” y esta codificado como FP__007V 0. Se pueden observar en el esquematico varios
sensores que captan las diferentes senales (corriente, Voltaje, Aceleracion, Velocidad) que
han sido configuradas para representar la mayor cantidad de informacién extraible; nuestro
estudio solo usa las senales de vibraciéon del acelerémetro Al emplazado de forma vertical
sobre el engranaje de entrada. El plan experimental considera diferentes modos de fallos con
diferentes niveles de severidad, aportando con una base de datos completa para fallos comunes

en cajas reductoras.

5.1.2. Modos de fallos y niveles de severidad

En la base de datos EP_ 007V 0 se establecieron fallos por diente roto, rayadura, picadura
y agrietamiento, cada uno con 9 niveles de severidad, en el cual el primero es con el comporta-
miento normal y otros ocho niveles con danos parciales hasta totales del dientes. La adquision

de datos se realizd con las siguientes consideraciones:
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Figura 5.1: Diagrama de flujo del proceso
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Figura 5.2: Banco de pruebas del laboratorio de vibraciones de la UPS

| NI Compact DAQ — 9188 |

1 |
NI 9205 | |M 922L| |N\ 9227| | NI 9234 | |NI 94m| |M 9225|
Fryt it
::\:u (‘.JLZ CIA'LJ E1Ll MB1 vt \Iz Js ::11 C1I.2 cta Al AZ A3 A4 A5 A6 M1 M2 JZI AL A1E2 cL1 oLz o3
|1
CVL1 CVL2 CVL3 —
VF

B
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Figura 5.3: Montaje experimental esquemético (Fuente: documentos internos del grupo GIDTEC-

UPS)

» Duracién de cada senal: 10 s a 50 KHz de frecuencia de muestreo.

= Repeticion de las pruebas: R1, R2, R3,..., R15, con el fin de preservar validez estadistica

en el plan experimental.
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» Frecuencia de rotacién del motor (velocidad constante): 6Hz (F1), 12Hz (F2), 16Hz
(F3).

» Frecuencia de rotacion del motor (velocidad variable 8-13Hz): onda sinusoidal 0.5Hz
(F4), onda triangular 0.5Hz (F5), onda cuadrada 0.5Hz (F6).

» Carga: sin carga (L1), 5 V (L2), 10 V (L3), que representan los voltajes de alimentacién

del freno magnético que induce un par de carga constante.

= Sistema de adquisicién de senales: NI ¢cDAQ 9234 y un programa de adquision de senales

con LabView.

En este trabajo solo se ha utilizado velocidad constante que nos permiten generar mejores
resultados de clasificacién, se usaron todas las repeticiones y los niveles de carga (L1, L2,
L3). En la tabla 1 se presentan las caracteristicas del equipo mecanico utilizado para el
experimento. En la tabla 2 se muestra un ejemplo de los niveles de severidad para el modo de
fallo del diente roto y las clases representadas, asi mismo en la Figura 5.4 se muestra al diente

roto en sus ocho niveles de severidad y el porcentaje que fue retirado del diente de engranaje.

Componente Especificacion

Caja de cambios | Una fase con engranajes rectos

Motor Siemens 1LA7 096-6YA60 2Hp

Acoplamiento Lovejoy

Roldana Optibelt SPA 100-2 1610

Tipo de carga Electromagnético a través de una transmision por correa.

Tabla 1: Especificacion del equipo mecanico utilizado en el experimento.

Cabe mencionar que para desarrollar los clasificadores para cada modo de fallo, los niveles de
severidad se distribuiran por grupos, estos son: Grupo 1 (P1,P2,P3), Grupo 2 (P1,P4,P5,P6),
Grupo 3 (P1,P7,P8,P9), con severidad baja, media y alta respectivamente. También se
consider¢ la separacién por velocidades, de tal manera que se tendran 3 clasificadores, uno por
cada velocidad, para cada grupo de severidades, lo que da un total de 9 clasificadores para
cada modo de falla (36 grupos de clasificadores). La restriccién de separar por velocidades
es realista ya que, en general, la velocidad es un parametro que se conoce como parte de la
condicién de operacién de la maquina, en tanto que la carga puede deberse a factores de
perturbacién sobre el proceso. El nivel P1 (diente sin fallo, o clase Normal) se considera en

todos los grupos con el fin de potenciar la capacidad de deteccion con el uso simultaneo de
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Modo de fallo diente roto
. Porcentaje [ %]
Clases | Severidad del diente roto
P1 Normal 0
P2 1 12,5
P3 2 25
P4 3 37.5
P5 4 50
P6 5 62.5
pP7 6 75
P8 7 87.5
P9 8 100

Tabla 2: Niveles de Severidad para el modo de fallo de diente roto

Figura 5.4: Iméagenes del diente roto con los niveles de severidad

los 3 clasificadores que se van a desarrollar, por velocidad y por modo de fallo.
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5.2. Preprocesamineto de las senales

A continuacién se mencionaran con detalles las adecuaciones a las senales de vibracion, asi

como la determinacion del retardo con base a la autocorrelacion y los graficos de Poincaré.

5.2.1. Expansiéon con las ventanas

El ajuste de los clasificadores en este trabajo se hizo para cada velocidad contante y todas
las cargas, entonces se procedié a separar los datos en diferentes conjuntos de acuerdo a
la velocidad. Dado que al momento de utilizar las seniales de vibracion y separarlas por
velocidades se obtenian pocas muestras, para ser exactos alrededor de 45 sefiales, esto no suele
considerarse suficiente para alcanzar resultados estadisticamente significativos que permitan
un buen entrenamiento. Es asi que para realizar un aumento de datos (data augmentation, en
ingles) se aplicé una ventana deslizante sobre la sefial de vibracién; esto consiste tomar de
la senal original, de duracion 10 s, senales de corta duraciéon y con un cierto solapamiento
entre ellas. En nuestro caso, se determiné un intervalo de solapamiento de 0,1 s (equivalente
a 5000 muestras) y de duracién 1 s (equivalente a 50000 muestras) como el tamano de la
nueva muestra como se indica en la Figura 5.5. Aplicando este procedimiento se generaron 90
sub-senales por cada sefial de vibraciéon original y 4050 como el total de senales de una clase

para cada velocidad.

5 T T T T T T T T T T T .|

SGIE?ST;JE“‘D Duwracién de la sub-sefial (1s)

] 1 ] L 1 1 1 L 1 1 1
a5 1 15 2 25 3 a5 4 45 5 55
Muestreo [Hz] %10

Figura 5.5: Senal de vibracion y ventanas deslizantes que indica el solapamiento y duracién de un
sub-sefial de vibraciéon
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5.2.2. Determinacién de los retardos

Para determinar el retardo éptimo (7) que se requiere para la generacion de los graficos de
Poincaré, hay que tener como pautas la informaciéon mutua y la secuencia de autocorrelacion
promedio. Cominmente en los sistemas mecanicos la deteccion de variable a utilizar suele ser
la vibracién, que es una serie de tiempo z(t), y la gréafica de Poincaré se obtiene seleccionando
correctamente el retraso 7, que generalmente se selecciona identificando el valor para el cual

la autocorrelaciéon de z(t + 7) es cero o cerca de cero (Cerrada, Macancela y col. 2020).

Para la reconstrucciéon de la dindmica espacio-fase se logra mediante el uso de la incrustacion
de retardo de tiempo. Esto implica la construcciéon del vector de estado X (t) = [z(t), z(t +
T),....,x(t + D7)], donde x(t) es un senal de serie temporal. La dimension del estado de fase
se denota como D (también conocida como dimensién fractal) y el retardo de tiempo (o lag,
en inglés) se denota como 7. La dindmica del espacio-fase se reconstruye trazando cada uno
de los puntos X(t) en el espacio dimensional D (D = 2 en nuestra aplicaciéon). Cuando la
senial medida se considera como una cantidad infinita de datos sin ruido, es factible una
seleccién arbitraria del retardo 7 (Takens 1981), sin embargo, cuando los datos disponibles
son finitos y ruidosos, el retardo podria seleccionarse de manera que las muestras en X (t)
son independientes o no estan correlacionados. Esto se logra seleccionando el retardo de dos
maneras, de la serie de tiempo disponible: el valor para el cual la grafica Autocorrelacion vs
Retraso tiene cruce por cero (normalmente el primer cruce por cero), o el valor para el cual la

grafica Informacion mutua vs Retraso tiene un cruce por cero minimo local (Fraser y Swinney
1986; Rubén Medina y col. 2020).

En la Figura 5.6 se muestra el ejemplo de una grafica Autocorrelacién vs Retraso, construida
con las sub-senales promedio, que tiene cruce por cero; en este caso el cruce se da en 7=65
por lo tanto ese es el it lag que se ocupa. Para los diferentes modos de fallo, el cruce por cero
en las diferentes clases no siempre era el mismo variaba sobre todo para las velocidades 2 y
3, es asi que en busca de obtener los mejores resultados se utilizé un lag por grupo con el

objetivo de que las caracteristicas de Poincaré sean las mejores.

Existen 2 formas para determinar la autocorrelacién promedio: (i) la primera consiste en
extraer el cruce por cero de cada senial y al final promediar esos valores, (ii) la otra opcién es
promediar todas las senales de autocorrelacion y obtener un tinico cruce por cero de la senal
promedio; haciendo comparaciones esto variaba muy poco, ademés esta segunda opcién se

ejecutaba mas rapido, lo cual ahorra tiempo de maquina.
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Figura 5.6: Autocorrelacion promedio con el Acelerometro 1 para el modo de fallo picadura, con la
velocidad 1

Para determinar el lag por grupos se podia hacer de 2 alternativas: (i) o bien el lag de cada
clase se promedia con las demas clases que pertenecen al grupo, ademés que se facilita el
uso de la consideracién por inspeccion visual al disponer de las graficas, lo cual consiste en
observar en donde es el cruce por cero y donde las clases coinciden mayormente por ejemplo
puede ser por el primer, segundo, o tercer cruce por cero (cabe mencionar que aquello queda a
criterio propio); o (ii) también promediar todo el grupo y obtener una senial promedio, lo cual
se hizo para algin caso y es igual de bueno que la primera alternativa pero conlleva mucho

tiempo de ejecucion por lo cual tarda mas. En este trabajo se opté por la primera opcion.

La Figura 5.7 muestra una senal de vibracién y la senial con el correspondiente retraso.

Estas dos senales se representan en un grafico 2D, generando asi el diagrama de Poincaré.

5.2.3. Obtencién de los graficos de Poincaré

Los graficos de Poincaré, como se explicé en la seccién 4.5.1, se contruyen una vez
determinado el retardo. La forma del grafico de Poincaré a partir de las seniales de vibracion del
conjunto de datos de la caja de cambios muestra que su forma varia segun el nivel de severidad

del fallo. Lo novedoso de este enfoque es que luego nos permite extraer las caracteristicas
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Figura 5.7: Sefial de vibracion vs Sefial de vibracion retrasada

cuantitativas del grafico de Poincaré para lograr una clasificacion de fallas precisa en lugar de

utilizar este grafico como una simple herramienta gréafica cualitativa.

En los graficos de Poincaré de la Figura 5.8 se muestra la comparacién de la clase P1
(Normal) con la clase P8 (Severidad alta) del modo de fallo de ralladura, con el acelerometro 1.
Para el caso (a) se puede observar que tiene una forma circular con unas pequenas dispersiones
fuera de la circunferencia, lo que viene a ser el caso idéneo. Para el caso (b), el cual tiene
una severidad alta, se esperaria que tenga caracteristicas que lo diferencien de la normal; tal
caso es asi, y se aprecia que éste grafico tiene una forma densa diferente con unas cuantas
dispersiones fuera de la concentracion de datos, siendo este analisis un punto de partida para

la posterior extraccion de las caracteristica o atributos de Poincaré.

5.3. Extraccion de los atributos de Poincaré

Para la extraccion de atributos de Poincaré es necesario construirlas a partir de las senales
de vibracion de la caja de engranajes rectos, de modo que estas caracteristicas seran las que
nos permitiran realizar las clasificaciones en los diferentes modos de fallos con su severidad
permitiendo asi una herramienta de apoyo al mantenimiento predictivo de la maquina, antes

de producirse una falla en la misma. Este proceso de extraccién de caracteristicas forma parte

48



Grafica de Poincaré Grafica de Poincarée

(1) (1)

(a) P1 - Normal (b) P8 - Severidad alta

Figura 5.8: Comparacién del grafico de Poincaré clase Normal vs clase con severidad alta

del andlisis de seniales de vibracion, lo cual es fundamental para la deteccion y exploracion de

las condiciones de las cajas de engranajes.

Las caracteristicas extraidas en este proyecto se corresponden a las descritas en la seccion
4.5.2, siendo las mas comunes la SD1, la SD2 y en casco convexo (convez hull, en inglés),
el cual define un poligono cuya area se puede calcular, y se utiliza como una caracteristica.
En la figura 5.9 tenemos al area convexa obtenida de las sefiales de vibracién del modo de
fallo rayadura con el acelerémetro 1, en donde (a) representa el caso Normal en P1 y el caso
(b) indica el modo de fallo con una severidad alta en P8; en ambos se observa un cimulo de
puntos, con puntos dispersos en diferentes direcciones. La diferencia principal radica en la
forma en la que se encuentra estos puntos dispersos encerrados en el area convexa, sumado a

esto que para el caso (a) la escala es casi la mitad del caso (b).

Por lo tanto, una vez realizado este analisis y verificando que en efecto las graficas de
Poincaré pueden producir indicadores informativos para la deteccion y el diagnéstico de fallos,
se procede a extraer todas las 11 caracteristicas de Poincaré con las ecuaciones que fueron
descritas en la seccién 4.5.2. Esto produce una matriz de datos (también llamado corpus) de
4050x11 para cada clase. Considerando los grupos de clases definidos, entonces se obtuvieron

9 corpus (3 grupos para cada velocidad), para cada modo de fallas:

= Para el grupo 1, una matriz de 16200x11
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(a) P1 - Normal (b) P8 - Severidad alta

Figura 5.9: Comparacién del Area convexa clase Normal vs clase con severidad alta ()

= Para los grupo 2 y 3, una matriz de 12150x11

5.4. Seleccion de atributos con ANOVA + CDbw
5.4.1. Datos Train-Test y normalizacién

Para la realizacién de la clasificacion supervisada de los modos de fallo con respecto a su

severidad es necesario dividir las muestras totales en dos grupos:

» Datos de entrenamiento: Se corresponde a datos para el ajuste del modelo de
clasificacion y representa el 80 % de los datos totales de cada corpus de datos, por modo de
fallo y para cada grupo como lo son G1(P1,P2,P3), G2(P1,P4,P5,P6), G3(P1,P7,P8 P9).

» Datos de Test: El 20 % de los datos restantes de cada corpus de datos se usaran para
probar el desempeno de los clasificadores obtenidos en la con los datos de entrenamiento.
Esto permitira evaluar las mejores caracteristicas obtenidas en la fase en entrenamiento y

ademas de la informacién relevante que LAMDA-HAD nos proporcione el mejor modelo.

La técnica de normalizacién empleada para nuestro estudio es el min-max que usualmente
ha sido utilizado para el procesamiento de imagenes; esta técnica se caracteriza por re-escalar
las magnitudes de cada caracteristica en el corpus de datos en valores que estan en el rango
[0 — 1], manteniendo asi valores positivos. Para realizar la normalizacién se debe conocer el

valor minimo y maximo del dominio de cada caracteristica en el corpus respectivo, con la
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siguiente ecuacion (40).

x — xmin(x)

(40)

€T =

xmazx(z) — rmin(z)

5.4.2. Seleccién de atributos y analisis exploratorio usando t-SNE

La aplicacién de algoritmo de la seccién 4.6.3, se generd una jerarquizacion de grupos de
atributos, de los 11 analizados, que producen las mejores estructuras de clister para cada
grupo de fallas analizada, por velocidad y por modo de fallo. La seleccion de atributos es un
desafio debido que aqui radica el éxito posterior en la clasificacion de los fallos. En la tabla 3 se
muestra un ejemplo de los resultados obtenidos de la aplicacién de los algoritmos de seleccion
de caracteristicas, respecto a las dos métricas propuestas, i.e. para Max_ F1 Extendido y
Max CDbw_Global. El niimero identificador se corresponde con el atributo listado en el

orden de la seccién 4.5.2

Nro. de atributos | Max_ F1__Extendido | Max_ CDbw__global
3 9,3,1] 6,3,1]
4 9,6,3,1] [7,5,3,1]
5 9,6,5,3,1] 9,6,5,3,1]
6 [11,9,8,6,5,1] 9,8,6,5,3,1]
7 [10,9,6,5,3,2,1] 9,8,7,6,5,3,1]
8 [11,10,9,8,7,6,5,1] 9,8,7,6,5,3,2,1]
9 [11,10,9,8,7,6,5,3,1] [11,10,9,8,7,6,5,3,1]
10 [11,10,9,8,7,6,5,3,2,1] [11,10,9,8,7,6,5,3,2,1]
11 [11,10,9,8,7,6,5,4,3,2,1] [11,10,9,8,7,6,5,4,3,2,1]

Tabla 3: Ejemplo de Seleccién de los mejores atributos con ANOVA + CDbw con el acelerémetro
1, modo de fallo Picadura, Grupo 1, Velocidad 1

Estas métricas determinan los mejores grupos de atributos que luego se usaran en la
aplicacion de algoritmo de clasificacion LAMDA-HAD. Siendo LAMDA-HAD un clasificador
que depende fuertemente de la estructura de clister de las clases (clisters densos y separados),
resulta indispensable aplicar una técnica de seleccion de atributos que refleje este requerimiento
de la mejor manera. En esta tabla vemos que hasta el grupo de 8 atributos, hay diferencias

en los atributos que se selecciona, segiin la métrica usada.

Con el fin de hacer un anélisis exploratorio de las estructuras de clisters obtenidas con

las caracteristicas seleccionadas, se usé la técnica de visualizacion t-SNE (Van der Maaten y
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Nro. de atributos | Max_ F1__Extendido | Max_ CDbw__global
3 8,3,9] 8,6,4]
4 8,3,1,9] 8,3,1,9]
5 8,6,3,1,9] 8,6,3,1,9]
6 8,6,3,1,9,7] [11,10,8,6,3,9]
7 [11,8,6,5,3,1,9] [11,10,8,6,3,1,9]
8 [11,10,8,6,5,3,1,9] [11,8,6,5,3,1,9,4]
9 [11,10,8,6,5,3,1,9,7] [11,8,6,5,3,1,9,4,2]
10 [11,10,8,6,5,3,1,9,7,2] [11,8,6,5,3,1,9,4,7,2]
11 [11,10,8,6,5,3,1,9,4,7,2] [11,10,8,6,5,3,1,9,4,7,2]

Tabla 4: Ejemplo de Seleccién de los mejores atributos con ANOVA + CDbw con el acelerémetro
1, modo de fallo Picadura, Grupo 2, Velocidad 1

Hinton 2008); esta técnica sirve para reducir la dimensién del vector de atributos y asi permite
visualizar los datos de alta dimension. Con fines demostrativos, hemos tomado los resultados
con 6 atributos de la Tabla 3. La Figura 5.10 muestra la visualizacion 2D y con estas gréficas
se puede constatar que existen separaciones apropiadas entre las clases que haran probable
una buena clasificacion supervisada con LAMDA-HAD; esto lo comprobaremos mas adelante.
En la figura 5.10 se observa que se logra separar de muy buena manera la clase normal P1
de las clases P2 y P3 que representan un nivel de severidad bajo que aun asi guardan una

distancia de separacion considerablemente buena.
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Figura 5.10: Grafico de los 6 atributos con TSNE para el Grupo 1 con modo de fallo picadura

En la figura 5.11 se observan los resultados, escogidos de la Tabla 4 con 4 atributos

seleccionados para el grupo 2, velocidad 1. Se observa que no hay separacion adecuada de
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la clase Normal con las clases de severidad media, es asi que esto puede conllevar a que en
la siguiente etapa exista un cierto margen de error, bajando asi su precision de clasificacion
porque el algoritmo va confundirse y ubicard a ciertas clases donde no correspondan pero

esto se determinara con mayor detalle en la siguiente fase.
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Figura 5.11: Grafico de los 4 atributos con TSNE para el Grupo 2 con modo de fallo picadura

Nro. de atributos | Max_ F1__Extendido | Max_ CDbw__global
3 [11,3,5] [9,1,6]
4 [11,10,3,5] 8,9,1,6]
5 [7,4,8,9,6] 4,8,9,1,6]
6 [7,4,8,9,1,6] 7,2,8,9,1,6]
7 [7,10,4,8,9,1,6] [7,2,4,8,9,1,6]
8 [7,2,10,4,8,9,1,6] [7,11,10,3,5,8,1,6]
9 [11,10,3,5,4,8,9,1,6] [7,11,10,3,5,8,9,1,6]
10 (7,2,11,10,5,4,8,9,1,6] [7,2,11,10,3,5,8,9,1,6]
11 [7,2,11,10,3,5,4,8,9,1,6] [7,2,11,10,3,5,4,8,9,1,6]

Tabla 5: Ejemplo de Seleccién de los mejores atributos con ANOVA + CDbw con el acelerémetro
1, modo de fallo Picadura, Grupo 3, Velocidad 2

En la figura 5.12, la gréafica de visualizacion 2D, utilizando los 7 atributos del grupo 3,
velocidad 2, de la Tabla 5. Se aprecia con claridad una separacion entre las clases de severidad
alta con respecto al estado normal; con esta grafica ya es un aporte que nos permite visualizar
que nuestro algoritmo de clasificaciéon muy probablemente tenga un buen desempefio en los

resultados de clasificacion.
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Figura 5.12: Grafico de los 7 atributos con TSNE para el Grupo 3 con modo de fallo picadura

5.5. Clasificacion de fallos con LAMDA-HAD

5.5.1. Determinacion de las mejores modelos de clasificadores con los datos de

entrenamiento

Una vez obtenidos los grupos de atributos para cada corpus de datos en estudio, se
procedi6 a obtener el mejor clasificador basado en el algoritmo LAMDA-HAD, con los datos
de entrenamiento. La busqueda del mejor modelo consistié en una bisqueda exhaustiva sobre

la mejor combinacion de los siguientes hyperparametros:

1. El conjunto de atributos. Se consideraron los grupos de atributos establecidos en

grupos desde 3 hasta los 11, determinados por la seleccién con ANOVA y CDbw.

2. El valor de «a. Se consideraron diferentes valores de « sobre el intervalo de [0.9 a 0.5],

con pasos de 0.1.

3. Las funciones S y T. Estas funciones se usan en el algoritmo LAMDA-HAD para el
calculo del grado de adecuaciéon global, en donde intervienen las funciones de t-norma

(interseccién) y t-conorma (unién), ver la tabla de la Figura 4.12.

Para medir el rendimiento, se usé la precision en la clasificacion, la cual establece la tasa
de cantidad de clasificaciones acertadas respecto a todas las clasificaciones disponibles, para

cada clase. Esto es, el porcentaje de los positivos ciertos (true positive, en inglés). Por otro
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lado, en este trabajo no se estimé la clase predicha por el modelo respecto a las clasificaciones
absolutas para cada sub-senal, sino que la clasificaciéon de una muestra de senal de vibracion
de longitud 10 s se determiné luego de evaluar la clase mayoritaria en frecuencia para las 90

subsenales que se obtienen de la muestra original.

A continuacién, tomado como ejemplo el modo de fallo picadura con el acelerémetro 1,
en la Tabla 6 se muestran los mejores parametros que produjeron la mejor precision en cada
grupo G1, G2, G3. Se observa que para los grupos G1 y G2 bajo condicién de operacion en
velocidad V1 y todas las cargas, se obtuvo una buena clasificacion, siendo la mejor clasificacion
para el grupo G1 con una precisién del 100 %. Este resultado se logrd con el conjunto de 6
atributos, un valor a = 0,6, y las funciones Min-Max para el calculo de la adecuacion global.
En general, las funciones Min-Max para el calculo de la norma y la conorma fueron las que
permitieron mejores desempeiios. Para el el grupo G2 y G3 se observa, por ejemplo, que los

resultados se lograron con otro conjunto de atributos.

Grupo/velocidad Parametros
Alpha(«) 0.6
Numero de atributos | 6
Grupo 1 -
. Min-Max X
Velocidad 1
Producto-suma
Precision 100 %
Alpha(«) 0.5
Nuamero de atributos | 4
Grupo 2 -
. Min-Max X
Velocidad 1
Producto-suma
Precisiéon 89.58 %
Alpha(«) 0.7
Nuamero de atributos | 7
Grupo 3 -
. Min-Max X
Velocidad 2
Producto-suma
Precisién 85.42 %

Tabla 6: Mejor clasificador LAMDA-HAD para los grupos con con el acelerémetro 1, modo de fallo
picadura, con datos de entrenamiento

5.5.2. Comprobacién del clasificador con los datos de Test

Una vez obtenidos los mejores clasificadores en la fase de entrenamiento, se almacenan
también los otros parametros obtenidos como consecuencia de la distribucién de los datos de

entrenamiento considerados, tales como py j, MGADy,,, y GADyjc,, ver secciéon 4.7. En lo
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que sigue, con cada muestra en los datos de prueba se determinara a que clase pertenecen,
usando el clasificador LAMDA HAD respectivo.

Con el fin de argumentar con los datos de prueba, la forma de estimar la clase, se analizan
los diagrama de caja para cada grupo G-V, respecto al valor del GAD obtenido para cada
sub-muestra, y las precisiones obtenidas. Con fines demostrativos se lo hara con grupo de
clases G1-G2-G3, inicamente para el modo de fallo picadura. El diagrama de caja sirve
para ubicar el posicionamiento del GAD en la escala [0-1], aportando la advertencia sobre
las dispersiones de los datos. Los resultados nos exponen la cantidad de datos que fueron
clasificados en esas clases proporcionando méas informacién y evidenciando al clasificador

como adecuado.

Prueba de Picadura
Grupos Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
Velocidad Escogida Velocidad 1 | Velocidad 1 | Velocidad 2
« 0.6 0.5 0.7
Parametros #Nﬁf::ll\l;[l;tfs )Ei ;4( )7(
Precisién 99.95 % 81.02% 69.6 %

Tabla 7: Tabla de precisién de los datos de prueba de Picadura

En la Figura 5.14 se observa a P1 por encima de 0.54, a P2 se lo identifica con valor por
debajo de 0.53, y P3 tiene un valor por encima del 0.58, por lo tanto estos valores de GAD
se diferencian y sugiere que se lograra una correcta clasificaciéon. Ademas en la figura 5.13
se muestran las clases y sus clasificaciones como adicional para tener en cuenta en donde se
alojan la mayor cantidad de datos, el grupo 1 muestra una precision de 99.95 como se indica
en la tabla 7. En el caso de P1 con una 100 % de precisién, P2 es la de menor precisién alcanza
99.87 %, esto considerando el total de las 810 senales, porque con el calculo considerando las
90 sub-sefiales y clasificaAndola como clase adecuada a la que es mayoria en su conjunto y se
obtiene mejores resultados y P3 también tiene una precision del 100 %, algunas clases de P2

se clasificaron erréneamente en P3 pero es una cantidad de minoria.

En la figura 5.14 se observa que todas las clases tienen GADs muy bien separados, por lo
cual la inspeccion mediante diagramas de caja para este grupo 2 seria muy favorable, también
surgen clases NIC que de acuerdo a la figura 5.13 en (b) Grupo 2 son pocos datos. El grupo
2 muestra una precision de 81.02 % como se indica en la tabla 7, por lo cual obteniendo la

precision para P1 es del 92.46 %, la clase P4 es la que posee la precision més baja alrededor
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del 56 %, P5 una precision del 100 %, y P6 dispone del 74.44 %.

1 2 1 2 1 2
1/'P1' 810x1d 1'PT 984x1 double 1P 746x1 double
2 'P2' 8091 d 2 'P4 564x1 double 2|'PE 803x1 double
3'P3 811x1d 3 P8’ 813x1 double 3 'NICS 164x1 double

4 'P5' 848x1 double 4'PT 714x1 double
5 'NICS [0.5743:0.57... 5 'NICY 2391 double
6 'NICE 24x1 double 6 P9 543x1 double
7 'NICT 31x1 double
a) Grupol b) Grupo 2 c) Grupo 3

Figura 5.13: Resultados de la clasificaciéon de los datos de Test con Picadura
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Figura 5.14: Diagrama de caja de Picadura con los datos de prueba para todos los grupos

En la figura 5.14 se muestran las clases P1 siendo el estado normal, y P7, P8, P9 que
son clases con una severidad de fallo alta. Se puede verificar que los GADs estan muy bien
separados entre las clases siendo este medio visual mediante diagramas de cajas un punto
referencial importante para el analisis, en donde segtiin la tabla 7 el grupo 3 posee de la
precision menor con 69.59 %, donde especificamente en P1 dispone del 72.54 % de datos bien
clasificados; para P7 es 74.56 %, P8 es 65.92 % y P9 es 65.31 % la precisién correspondiente.
Esta es una de las razones por las que se reformul6 el célculo de la clase estimada, no por
cada sub-muestra sino con base en la clasificacion que mas se repite en las sub-muestras de
una muestra original. Ademéds en la Tabla de la Figura 5.13 en ¢) Grupo 3 se puede observar
que se crearon clases NIC en donde también se clasificaron datos y es la razon por la que baja
la precision, aunque esto nos indica que ahi es probable que se alojen datos con se podrian

clasificar a la clase P correspondiente.
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Con el analisis de los diagramas de cajas y los resultados de las clasificaciones nos com-
prueban que fueron escogidos los mejores clasificadores, con los datos de prueba obtuvimos
precisiones exitosas, considerando que existen sub-muestras de todas las senales, razén por
la cual se recomienda obtener una base de datos aleatoria con las senales de vibracion con
su paquete de 90 sub-sefiales que se las utilizé para agrandar la base de datos y que ahora
podemos verificar la cantidad de clases en ese rango de sefiales y determinar la méas adecuada

siendo esta la que mas veces se repite, esto sera expuesto en el andlisis de resultados.
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6. Validacién y pruebas del diseno

En este capitulo presentan todos los resultados obtenidos con la utilizacion del algoritmo de
clasificacion basado en similaridad difusa aplicado en senales de vibracion, para los diferentes
niveles de severidad de los modos de fallos estudiados. Se presentara una seccién en la cual
se mostrara los resultados obtenidos con los datos de entrenamiento en los modos de fallo,
ademas se presentara una secciéon que explique el analisis de resultados con los datos de

prueba para la deteccion y diagnédstico de fallos de caja de engranajes rectos.

6.1. Resultados con los datos de entrenamiento

En la tabla 8 se presentan los mejores resultados de la fase de entrenamiento, para todos
los grupos de fallos y velocidades para el modo de fallo picadura. Los mejores clasificadores
para el grupo 1 y grupo 2 se obtuvieron con la velocidad 1 y Min-Max con una precision
de 100 % y 89.58 % respectivamente. Para el grupo 3 el mejor clasificador esta dado por la
velocidad 2 y Min-Max con una precision de 85.42 %, siendo asi estos los mejores clasificadores

para el modo de fallo de picadura.

MODO DE FALLO PICADURA CON ACELEROMETRO 1
Parametros Velocidad 1 | Velocidad 2 | Velocidad 3
Alfa 0,6 0,6 0,9 0,5 0,9 0,6
Atributos 6 9 10 10 8 8

G1 | Min-Max X X X
Producto-Suma X X X
Precision | %) 100 100 83,33 | 77,78 | 75 67,59
Alfa 0,5 0,6 0,5 0,8 0,5 0,7
Atributos 4 9 6 5 10 10

G2 | Min-Max X X X
Producto-Suma X X X
Precision | %] 89,58 | 79.17 | 79.17 | 79,86 | 68,75 | 61,80
Alfa 0.6 0.5 0.7 0.6 0.7 0.9
Atributos 3 3 7 9 8 6

G3 | Min-Max X X X
Producto-Suma X X X
Precision | %] 76.39 | 73.61 | 85.42 | 59.72 | 52.08 | 60.42

Tabla 8: Resultados de los clasificadores en el modo de fallo de Picadura con los datos de entrena-
miento

En la tabla 9 se presentan los mejores resultados de la fase de entrenamiento para el modo
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de fallo diente roto, en donde los mejores clasificadores para el grupo 1y grupo 3 se obtuvieron
con la velocidad 1 y Min-Max con una precisién de 92.59 % y 99.31 % respectivamente. Para
el grupo 2 el mejor clasificador estd dado por la velocidad 2 y Min-Max con una precision de

78.47 %, siendo asi estos los mejores clasificadores para el modo de fallo con diente roto.

FALLO DIENTE ROTO CON ACELEROMETRO 1
Parametros Velocidad 1 | Velocidad 2 | Velocidad 3
Alfa 0.8 0.6 0.9 0.5 0.9 0.9
Atributos 3 5 3 4 5 4
G1 | Min-Max X X X
Producto-Suma X X X
Precisiéon | %) 92.59 | 91.67 | 79.63 | 69.44 | 40.74 | 53.70
Alfa 0.8 0.5 0.9 0.5 0.8 0.5
Atributos 3 5 5 7 3 8
G2 | Min-Max X X X
Producto-Suma X X X
Precision [ %) 64.58 | 64.58 | 78.47 | 70.83 | 55.55 | 58.33
Alfa 0.5 0.8 0.7 0.5 0.9 0.8
Atributos 5 6 3 3 3 10
G3 | Min-Max X X X
Producto-Suma X X X
Precisiéon | %) 99.31 | 95.83 | 79.86 | 76.39 | 41.67 | 54.86

Tabla 9: Resultados de los clasificadores en el modo de fallo de Diente Roto con los datos de
entrenamiento

En la tabla 10 se muestran los mejores clasificadores para el modo de falla agrietamiento.
En donde los mejores clasificadores para el grupo 1 y grupo 2 se obtuvieron con la velocidad
3 y Min-Max con una precision de 100 % y 74.31 % respectivamente. Para el grupo 3 el mejor
clasificador estda dado por la velocidad 1 y Producto-Suma con una precision de 95.14 %,

siendo asi estos los mejores clasificadores para el modo de fallo por agrietamiento.

En la tabla 11 se muestran los mejores clasificadores en la fase de entrenamiento para el
modo de fallo rayadura. Los mejores clasificadores para el grupo 1 y grupo 3 se obtuvieron con
la velocidad 3 y Min-Max para el grupo 1 y Producto-Suma para grupo 3 con una precisién
de 100 % y 91.67 % respectivamente. Para el grupo 2 el mejor clasificador esta dado por la
velocidad 1 y Min-Max con una precisién de 80.56 %, siendo asi estos los mejores clasificadores

para el modo de fallo por rayadura.
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FALLO POR AGRIETAMIENTO CON ACELEROMETRO 1
Parametros Velocidad 1 | Velocidad 2 Velocidad 3
Alfa 0.5 0.8 0.5 0.5 0.7 0.9
Atributos 9 10 3 6 5 5

G1 | Min-Max X X X
Producto-Suma X X X
Precision | %) 66.67 | 83.33 | 63.89 | 64.81 | 100 99.07
Alfa 0.6 0.9 0.5 0.5 0.6 0.9
Atributos 6 11 3 7 11 10

G2 | Min-Max X X X
Producto-Suma X X X
Precision [ %) 61.11 | 68.75 | 61.81 | 59.72 | 74.31 | 62.5
Alfa 0.5 0.5 0.5 0.7 0.6 0.9
Atributos 3 4 3 7 9 5

G3 | Min-Max X X X
Producto-Suma X X X
Precision | %) 89.58 | 95.14 | 84.03 | 88.89 | 79.17 | 79.17

Tabla 10: Resultados de los clasificadores en el modo de fallo por agrietamiento con los datos de
entrenamiento

FALLO POR RAYADURA CON ACELEROMETRO 1

Parametros Velocidad 1 | Velocidad 2 | Velocidad 3
Alfa 0.6 0.7 0.6 0.9 0.5 0.9
Atributos 8 10 9 5 10 9

G1 | Min-Max X X X
Producto-Suma X X X
Precision [ %) 90.74 | 92.59 | 73.15 | 63.89 | 100 | 93.52
Alfa 0.5 0.9 0.5 0.9 0.5 0.9
Atributos 3 3 3 8 11 4

G2 | Min-Max X X X
Producto-Suma X X X
Precisiéon | %) 80.56 | 79.17 | 63.89 | 75 65.28 | 63.19
Alfa 0.6 0.6 0.8 0.8 0.8 0.9
Atributos 9 3 5 11 4 5

G3 | Min-Max X X X
Producto-Suma X X X
Precision [ %) 79.17 | 78.47 | 49.31 | 47.92 | 90.97 | 91.67

Tabla 11: Resultados de los clasificadores en el modo de fallo por rayadura con los datos de
entrenamiento
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6.2. Analisis de resultados con los datos de prueba

Con la obtencién de los mejores clasificadores con los datos de entrenamiento es impor-
tante corroborar estos resultados con los datos de prueba. Se utilizan los parametros de los
clasificadores con la que se obtuvo la mejor precision para los modos de falla por diente roto,
agrietamiento, picadura y rayadura. A continuacion se mostrara las precisiones alcanzadas
que son calculadas para todas senales de vibracién que pertenecen al grupo, es decir de las 90
sub-senales por cada senal se escogiéo como correcta la que més veces se repetia, de este modo

se llega a la cantidad original de senales y se reduce la clasificacion errénea.
Analisis del clasificador para el modo de fallo por diente roto

Utilizamos los mejores parametros de clasificacion de la tabla 9 del diente roto con los
datos de entrenamiento y los utilizamos para comprobar nuestros clasificadores con los datos
de Test. En la tabla 12 estan los parametros escogidos de los mejores clasificadores por grupos,
asi como su velocidad y la precision lograda. En la tabla 12 se muestra que alcanza en el
grupo 1 una precisién del 85.19% y velocidad 1, en el grupo 2 una precision del 72.22% y
velocidad 2, en el grupo 3 una precisién del 94.44 % y velocidad 1.

Prueba del Diente roto
Grupos Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
Velocidad Escogida Velocidad 1 | Velocidad 2 | Velocidad 1
Q@ 0.8 0.9 0.5
Parametros #Nﬁflt_‘ll\lj[lgfs ; )E)( }E;
Precision 85.19% 72.22% 94.44 %

Tabla 12: Tabla de precision de los datos de prueba de Diente Roto

Analisis del clasificador para el modo de fallo por agrietamiento

Utilizamos los mejores parametros de clasificacion de la Tabla 10 del modo de fallo por
agrietamiento con los datos de entrenamiento y los utilizamos para comprobar nuestros
clasificadores con los datos de prueba. En la Tabla 13 estan los parametros escogidos de los
mejores clasificadores por grupos, asi como su velocidad y la precision lograda. En la Tabla
13 se obtiene para el grupo 1 un 100 % de clasificacién adecuada y con velocidad 3, para el
grupo 2 un 69.44 % de clasificacién y con velocidad 3, para el grupo 3 un 91.66 % de datos

clasificados y con velocidad 3.
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Prueba del modo de fallo por Agrietamiento
Grupos Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
Velocidad Escogida Velocidad 3 | Velocidad 3 | Velocidad 1
o 0.7 0.6 0.5
# Atributos 5 11 4
Parametro Min-Max X X
Producto-suma X
Precisién 100 % 69.44 % 91.66 %

Tabla 13: Tabla de precision de los datos de Test del modo de fallo por agrietamiento

Analisis del clasificador para el modo de fallo por picadura

Utilizamos los mejores parametros de clasificacién de la tabla 8 del modo de fallo por
picadura con los datos de entrenamiento y los utilizamos para comprobar nuestros clasificadores
con los datos de Test. En la tabla 14 estan los parametros escogidos de los mejores clasificadores
por grupos, asi como su velocidad y la precision lograda. Esto es favorable para una buena
clasificacion de los datos y asi se lo verifica en la tabla 14 puesto que se obtiene para el grupo
1 un 100 % de clasificacién adecuado con velocidad 1, el grupo 2 un 83.33 % de clasificacién

con velocidad 1, el grupo 3 un 77.77 % de precisiéon de clasificacién con velocidad 2.

Prueba del modo de fallo por Picadura
Grupos Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
Velocidad Escogida Velocidad 1 | Velocidad 1 | Velocidad 2
a 0.6 0.5 0.7
# Atributos 6 4 7
Parametro Min-Max X X X
Precision 100 % 83.33% 77T %

Tabla 14: Tabla de precisiéon de los datos de Test del modo de fallo por picadura

Analisis del clasificador para el modo de fallo por rayadura

Utilizamos los mejores parametros de clasificacion de la tabla 11 del modo de fallo por
rayadura con los datos de entrenamiento y los utilizamos para comprobar nuestros clasificadores
con los datos de Test. En la tabla 15 estan los parametros escogidos de los mejores clasificadores
por grupos, asi como su velocidad y la precision lograda. Seguin la tabla 15, el grupo 1 tiene
una precision del 100 % en el clasificador con velocidad 3, el grupo 2 tiene una precisién del

75 % en el clasificador con velocidad 1, el grupo 3 tiene una precision del 88 % con velocidad 3.
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Prueba del modo de fallo por Rayadura
Grupos Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
Velocidad Escogida Velocidad 3 | Velocidad 1 | Velocidad 3
o 0.5 0.5 0.8
, # Atributos 10 3 4
Parametro -y Nax X X X
Precision 100 % 5% 88 %

Tabla 15: Tabla de precision de los datos de Test del modo de fallo por rayadura

Con los resultados de precision en la clasificacion con los datos de prueba, mostramos que
si es posible tener un clasificador simple, como el construido con el algoritmo LAMDA-HAD,
para la deteccién y diagnodstico de fallos en diferentes niveles de severidad de cuatro modos
de fallo en engranajes rectos. Cabe mencionar que para la mayoria de casos se obtuvo una
precision considerablemente buena, inicamente para el modo de fallo por Agrietamiento en
la fase de prueba se obtuvo una precision menos al 70 % dejando entre ver la debilidad del

clasificador para ciertos modos de fallo.

6.3. Clasificacion de una muestra con el uso simultaneo de todos

los clasificadores

Un andlisis complementario que se realiz6 en este proyecto, es la estimacion de la clase de
una muestra de los datos de prueba, con el uso simultaneo de los 3 grupos de clasificadores.
Esto es, dada una muestra de clase desconocida, a velocidad conocida de la maquina, procesarla
con los 3 clasificadores por grupo y determinar cudl de los 3 clasificadores podria dar la
estimacion correcta, como se muestra en la figura 6.1. Para ello, se hace uso de los diagramas

de caja de los resultados de la fase de prueba.
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Sefal de vibracién Proceso de Uso del algoritmo
o, subdivision de la Normalizacién LAMDA-HAD con los
(duracién 10s) con _ o — ) = . )
) ) sefal original en Min-Max pardmetros seleccionados
velocidad conocida _ : e
90 sub-sefales como mejor clasificador
Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
Estimacion
Estimacién Andlisis * Grupo 1 * isid * isid * isid
o P sl ¢ . P ¢ Pr.'eusmn Pr.'eusmn Pr.'eusmn
inal Pre-eliminar Grupo 2 * Diagramas |* Diagramas | * Diagramas
* Grupo 3 de cajas de cajas de cajas

Figura 6.1: Esquema del proceso para el analisis complementario

Para comprender la notaciéon usada en cada diagrama de caja que se presentard a con-

tinuacién, se muestra la Figura 6.2 que indica lo que describe los proximos diagramas de

[Ewliﬂfruy

caja.

Representa la

clase que se

evaluando.
La clase que proporciona
el grupo como correcta.

N
Velocidad escogida que
proporciona  mejores
resultados.

Figura 6.2: Representacion de las letras en los diagramas de caja

Modo de fallo por Picadura: analisis de la clase P1 con los 3 grupos

Se observa en la Figuras 6.3, que para el P1_V1G1-P1 es donde el GAD promedio esta
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mas cercano al 0.5, ademas segin la tabla de la Figura 6.4 en el Grupo 1 se obtiene 4049
valores clasificados correctamente con una precisién del 100 %, por lo tanto es la que mejor
proporciona informacién de estado normal de nuestra maquina; sin embargo los resultados
arrojados por Grupo 2 y 3 equivalen a mas del 92.5% de precisién aproximadamente. Se
concluye entonces que las muestras de la clase P1 estarian siendo clasificadas con un buen

nivel de precision.

i
i
|
|
|
|
8 g ‘
0.51 } 066
05 | 066 064
I
0.49 | 062 ‘
|
|
1

P1V1GH-P1 P1_V1G2-P1 P1_V1G3-P1

Figura 6.3: Diagrama de caja de P1 con todos los grupos

1 2 1 2 1 2
1'P1 404%1 dow... | | 1/'PT’ 3750¢1 dou... | | 1/'NICY' 16x1 double
2 'NIC2' 04434 2 "NICY 18¢1 double | | 2[P1' 4005x1 dou..

3P4 278x1 double | | 3 'PY' 2%1 double
4/'P5' [0.62550.62... | 4

Figura 6.4: Datos clasificados en P1 en los grupos de Picadura

Modo de fallo por Picadura: Analisis de la clase P2 con los 3 grupos

Como observa en la Figura 6.5 la clase P2 en el primer grupo la clasifica efectivamente en
P2 con una precision del 92.88 %, en el grupo 2 en P5 con el 99.9% y el grupo 3 en P8 con el
57.93 %, el detalle que lleva a estos resultados se muestran en la tabla de la Figura 6.6. Ahora
para determinar a qué clase pertenece, observamos que para fallas leves estan relacionadas a

GADs cercanos al 0.5, por ende nos inclinamos por la clasificaciéon que indica el grupo 1.
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P2_V1G1-P2

J—

P2_V1G2-P§

064

P2_\V1G3-P8

Figura 6.5: Diagrama de caja de P2 con todos los grupos

1 2 1
1P 37621 dov... | [1|PY'
2Py 266x1 double | | 2 'NICY

2

4046x1 dow...

[0.5743:0.57..,

1/'P7
2 'NICY
3P
4 'Pg

2

1601

168x1 double
700x1 double

836x1 double

2346x1 dou...

Figura 6.6: Datos clasificados en P2 en los grupos de Picadura

Modo de fallo por Picadura: Analisis de la clase P3 con los 3 grupos

Como se observa en la Figura 6.8 tanto P3 y P5 muestran una precisién del 100 % segtn la

acumulacion de datos en sus clases. Ademéds, como se muestra en la figura 6.7 la diferencia es

que P3_V1G1-P3 tiene un GAD menor siendo asi un fallo leve,

posesiona como nuestra mejor opcion.

0.66
|
|
0.64 |
|
0.62 |
|
06 i
=)
B oss
0.56
054 }
|
052 |
.

P3_V1G1-P3.

Figura 6.7: Diagrama de

P3_V1G2-P§

por lo tanto el Grupo 1 se

|
064 |
|

J—

P3_V1G3-P8

caja de P3 con todos los grupos
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1 2 1 2 1 2

1P 40491 dou... | | 1[PY 4050¢1 dou... 1'P& 3971x1 dou...
2 'P2 0.5407 2 'PY 77x1 double
3 'NICY’ (0.6039;0.60...

Figura 6.8: Datos clasificados en P3 en los grupos de Picadura

Con este andlisis, es posible determinar el uso simultaneo de los grupos de clasificadores
para estimar la clase de falla de una muestra desconocida, el cual debe ser formalizado
apropiadamente en un trabajo futuro. Cabe destacar que este andlisis no estaba previsto
en los objetivos de este proyecto, pero se consideré conveniente proyectar la posibilidad de

formalizar este enfoque de clasificacién a partir de este estudio preliminar.

El anédlisis de las demas clases pueden revisarse en el Anexo A.
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7. Conclusiones y recomendaciones

El problema de la deteccién y diagnéstico de fallos en cajas de engranajes rectos requiere
de un andlisis exhaustivo de senales de vibracion, usando procesamiento de senales. Adicional-
mente, las técnicas de aprendizaje automatico proveen de algoritmos que pueden automatizar
esta tarea de deteccién y diagndstico de fallos. El uso combinado de técnicas de procesamiento
de senales que generan indicadores (atributos) que pueden ser analizados con algoritmos de
aprendizaje automatico, es una excelente via para producir clasificadores de fallas que apoyan

a mantenimiento predictivo basado en el monitoreo de la condicion.

En este trabajo se present6 la aplicacion de los diagramas de Poincaré como técnica de
procesamiento de senales para la extraccién de atributos que son indicadores de la condicién de
fallo de las cajas de engranajes. También se presenté el uso del andlisis de varianza (ANOVA)
e indices de validacion de agrupaciones CDbw, para la seleccién de atributos de Poincaré
informativos. Luego se mostré la aplicacion del algoritmo clasificador LAMDA-HAD para

este problema.

Las senales analizadas en este proyecto se obtuvieron en un contexto de pruebas de una
caja de engranajes rectos, en donde en un proyecto anterior se hizo la adquisicion de las
senales de vibracién para el mantenimiento preventivo de la maquina. En este prototipo de

laboratorio de la maquinaria rotativa, se simularon diferentes modos de fallo para su estudio.

El estudio realizado en este proyecto requirié determinar los mejores clasificadores para
todos los modos de fallo y los diferentes grupos de estudio, en una fase de ajuste (entrenamiento)
del modelo. Usando cada mejor modelos, el desempeno en la clasificacién se baso en el andlisis
de los datos de prueba, para al ingresar nuevas muestras al modelo hacer la deteccién y
el diagnostico que indique que en efecto la méquina se encuentra en fallo y su diagnéstico

permita ubicar su severidad y que necesita mantenimiento.

El desarrollo del proyecto tuvo su punto de partida en el aumento los datos a través de
ventanas de tiempo con un solapamiento del 10 % aproximadamente del total de la duracién
de sub-senial. Esto se hizo para subsanar el problema de no tener suficientes muestras para un
ajuste del modelo estadisticamente valido. Luego se seleccion6 un retardo de tiempo adecuado
de la serie temporal de vibracion, identificando el valor en donde la autocorrelacién es cero o

cercano a ese valor.
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En el proceso se extrajeron los atributos de Poincaré, éstas 11 caracteristicas son las que
brindan la informacién para la deteccion de fallos. Las magnitudes de esta caracteristicas fueron
normalizadas en el rango [0 — 1], para posteriormente seleccionar las mejores agrupaciones
de atributos con ANOVA e indices de validacién de agrupaciones CDbw. Posteriormente se
hizo una visualizacion 2D con el algoritmo t-SNE para observar el agrupamiento de datos que
genera que tan dispersos se encuentran. Finalmente se aplico el algoritmo LAMDA-HAD para
obtener los mejores clasificadores. También se hizo un andlisis de resultados con los diagramas

de caja, y un analisis de sus GADs en las clases en sus respectivos grupos.

En este trabajo se verifico6 que para deteccion de anomalias en las cajas de engranajes
funcionan para cierto modos de fallo con velocidad 1, para picadura y diente roto, y con
velocidad 3 para agrietamiento y rayadura; ademas, el grupo G2 de severidad media fue el que
menor precision tuvo, aun asi nos basamos en los demas clasificadores para un diagnoéstico
final y en los diagramas de caja. Para mejorar la precision se dispuso evaluar la cantidad de
veces en la que una clase se repetia, considerando las 90 sub-senales extraidas de la senal

original, de este modo mejoré la precision.

Como recomendacion, se sugiere que para obtener modelos de clasificadores robustos se
debe disponer de una base de datos de entrenamiento estadisticamente suficiente que permita
el aprendizaje supervisado para su posterior uso con mayor precisiéon para las nuevas muestras

ingresados al clasificador seleccionado.

Como trabajo futuro, se requiere formalizar la estimacién de la clase de una muestra
desconocida usando los diferentes grupos de clasificadores, con base en el valor de los GAD.
Esto sugiere la formalizacion de una nueva propuesta referente al uso de clasificadores

modulares y no el uso de un clasificador monolitico.
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ANEXOS
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A. Clasificacion de una muestra con el uso simultaneo

de todos los clasificadores

Modo de fallo por Picadura: Analisis de la clase P4 con los 3 grupos

Como se observa en la figura A.1 de diagramas de caja y podemos descartar con facilidad a
P4 _V1G1-P1 debido a que existe muestras dispersas y que su GAD es menor a 0.5. Nuestra
mejor opcién es la P4 V1G2-P4 debido a que establece alrededor del 70 % de clasificacién
correcta segin la tabla de la Figura A.2 donde se muestran los datos con las clasificaciones y
ademas su GAD es mayor que todos siendo este un factor importante en la determinacién de
fallos medios y altos. Cabe mencionar que P4 V1G3-P7 tiende a confundirse con la clase P1
de estado normal descartandose asi esta opcion. Por lo tanto nos decantariamos por el grupo
2.

P4_V1G1-P1 P4_\V1G2-P4 P4_V1G3-P7

Figura A.1l: Diagrama de caja de P4 con todos los grupos

1 2 1 2 1 2
1PV 34691 dou... | |1|P1’ 393x1 double | |1'PY’ 106% dou..
2 '"NIC2' 581x1 double | | 2 |'P4' 2824x1 dou... 2'PT 2705x1 dou...
a2 3P’ 7991 double 3 'NICY' 276x1 double

4 "NICY’ 11x1 double
5 Py 14x1 double
6 'NIC4 [0.5746;0.57...

Figura A.2: Datos clasificados en P4 en los grupos de Picadura
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Modo de fallo por Picadura: Analisis de la clase P5 con los 3 grupos

En la figura A.4 claramente se puede observar que en P5_ V1G1-P3 existe mucha dispersion
en las muestras, ademas en la figura A.3 se muestran los datos donde se crearon varias clases

con lo que se identifica que existe una incertidumbre de modo que no es una clase correcta en

ese grupo.
1 2 1 2 1 2
1'P1 421x1 double 1'PT 4091 double 1 'P1 435x1 double
2 'NIC2' 476x1 double | | 2 'NICY 17x1 double 2'PY 2072x1 dou...
3'p3 24171 dou... 3'PY 3516x1 dov... | | 3 'PT" 662x1 double
4 'pY 736x1 double 4'P6' 691 double 4 'NICY 338x1 double
5 P4 11x7 double 5 'NICT' 0.5699
6 'NICS' [0.5743,057...| | 6 'NICT 27x1 double
7 'NIC6’ 18x1 double 7!'P8 515x1 double

Figura A.3: Datos clasificados en P5 en los grupos de Picadura

En la imagen A.4 en P5_V1G3-P9 claramente dispone de un GAD promedio elevado lo que
la calificaria como idénea, aqui recurrimos a la figura A.3 de los resultados en donde presenta
varias clases y donde la clase P9 apenas alcanza el 51 % descartdndose asi. Finalmente la
figura P5_V1G1-P5 en la clasificacion dispone de un GAD adecuado y la clase P5 proporciona
una precision de hasta el 85 % posesionandola como la mejor opcién, siendo el grupo 2 el que

mejor se acopla.
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Figura A.4: Diagrama de caja de P5 con todos los grupos
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Modo de fallo por Picadura: Analisis de la clase P6 con los 3 grupos

Como observa en la figura A.5 en donde a la imagen P6_ V1G1-P1 la descartamos inme-

diatamente porque su GAD es menor a 0.5 ademas de tener varias clases como se muestra en

la Figura A.6 con una cantidad menor al 50 % de los datos. Aqui surge la duda entre si es

P6 o P7 debido a que existe cantidad similar en datos en ambas clases aunque P6 tiene un

GAD mayor por lo tanto seria la opcién mds acertada con una precision del 73 %, aun asi

podria confundirse con P7 que tiene una precision del 83 % lo cual no estaria mal porque esto

demuestra que existe un fallo con una severidad alta que haga que se realice el mantenimiento

de inmediato, siendo asi nuestra por el grupo 2 con inclinacién por un fallo de severidad media

con tendencia para alta.
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Figura A.5: Diagrama de caja de P6 con todos los grupos
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2 'NIC2'
3|'P3
4 'NICT'
5|'P2

2 1 2 1 2
1981x1 dou... || 1/'PT’ 43% 1 double | |1 'PT’ 641x1 double
1842x1 dou... || 2 |'P4' 418x1 double | | 2 'PT 3375x1 dou...
164x1 double | | 3 'PE' 2958x1 dou... 3 'NICT’ 34x1 double
58x1 double || 4 'P5' 167x7 double
[0.4442:0.44... | 5 'NICS' 20x1 double

6 'NICG' 54x1 double

Figura A.6: Datos clasificados en P6 en los grupos de Picadura
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Modo de fallo por Picadura: Analisis de la clase P7 con los 3 grupos

En la Figura A.8 en P7_V1G1-P2 observamos que el GAD es menor a 0.5 por lo tanto no

es. Las siguientes dos imégenes P7_V1G1-NIC6 y P7_V1G1-P7 muestra algo interesante

puesto que en el NIC 6 dispone de un buen GAD y esta haciendo lo correcto el algoritmo

lo pone en una clase NIC por lo tanto el grupo con la clasificacion més adecuada esta en

el Grupo 3 con P7, el cual aparte tiene una efectividad del 100 % de datos bien clasificados

como se obtiene de la tabla de la Figura A.7 siendo el grupo 3 el mayormente adecuado.
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2
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Datos clasificados en P7 en los grupos de Picadura
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Figura A.8: Diagrama de caja de P7 con todos los grupos

5



Modo de fallo por Picadura: Analisis de la clase P8 con los 3 grupos

Como observa la figura A.9 claramente en P8 V1G3-P8 dispone del GAD maés alto por lo
tanto es la mejor opcion, ademas la Figura A.10 confirma que dispone de las clases P8 y P9
dando a entre ver que existe un modo de fallo severo. En P8 V1G3-P2 el GAD posee una
precisiéon del 61.33 % eso la descarta, y P8 V1G3-P5 tiene un GAD alto aunque menor que

P8 V1G3-P8. Siendo el grupo 3 para este caso en particular el que mas se acopla al andlisis.
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Figura A.9: Diagrama de caja de P8 con todos los grupos
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1'P2 2484x1 dou... 1'PY 4050x1 dou... 1'P¥ 192%1 dou...
2 'NICZ' 106x1 double 2'Pg¢ 1933x1 dow..
3 'P3 1460x1 dou... 3 "NICY' 1681 double

Figura A.10: Datos clasificados en P8 en los grupos de Picadura
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Modo de fallo por Picadura: Analisis de la clase P9 con los 3 grupos

Como observa en la figura A.11 donde P9_V1G1-P2 y P9 V1G2-P5 muestran datos
dispersos y ademas crearon todas las clases en sus respectivos grupos por ende no estan bien
definidas y se las descarta, entonces la clasificacién adecuada se da en P9 V1G3-P9 puesto
dispone de datos muy bien organizados y GAD alto, hay que mencionar que P8 y P9 tienden
a tener una cantidad de datos similares como se muestra en la Figura A.12 con una precisién
cercana al 50 % en ambas, son fallos severos lejos de ser un problema esto es visto como

positivo debido a que nos da la certeza del fallo existente, siendo asi el grupo 3 en donde se

encuentra el posible fallo.
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2 'P2'|
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Figura A.11: Diagrama de caja de P9 con todos los grupos
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Figura A.12: Datos clasificados en P9 en los grupos de Picadura
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B. C(Cdédigos de MatLab utilizados para el desarrollo del

algoritmo para la clasificacion de datos

% Este programa nos sirve para extraer los archivos .mat de una base de
% datos para utilizar solo los que requerimos ya sean filas o columnas
% Este programa los hicimos para P1 a P9

% A1_CRACK

tic

clear

clc

hh P1

a=1; %Representa la R(1:15)

b=1; %Representa la F(1:3)

; %Representa la L(1:3)

while a<=15
while b<=3
while c<=3
j=['H:\DB_007 - Spur gear faults severity\5. Unpatched_Raw_Data_DB_007VO\Unpatched_Raw_Data_crack_DB_007VO\P1\R' num2str(a) 'F' num2str(b) 'L' num2str(c)
%num2str (variable) se utiliza para convertir en caracter
load(j); % para cargar la tabla
P1(i,:)=data.Analog50k.TDMSAnalog50kAcelerometer0(:,1); %para almacenar

c=c+l;
i=i+1;
end
b=b+1;
c=1;
end
a=a+l;
b=1;
c=1;
end
hh P2

a=1; %Representa la R(1:15)
b=1; %Representa la F(1:3)
; %Representa la L(1:3)

while a<=15
while b<=3
while c<=3
j=['H:\DB_007 - Spur gear faults severity\5. Unpatched_Raw_Data_DB_007VO\Unpatched_Raw_Data_crack_DB_007VO\P2\R' num2str(a) 'F' num2str(b) 'L' num2str(c)
Jnum2str (variable) se utiliza para convertir en caracter
load(j); % para cargar la tabla
P2(i,:)=data.Analog50k.TDMSAnalog50kAcelerometer0(:,1); %para almacenar

c=c+1;
i=i+l;
end
b=b+1;
c=1;
end
a=a+l;
b=1;
c=1;
end
hh P3

Representa la R(1:15)
; %Representa la F(1:3)
c=1; %Representa la L(1:3)
i=1;
while a<=15
while b<=3

while c<=3

j=['H:\DB_007 - Spur gear faults severity\5. Unpatched_Raw_Data_DB_007VO\Unpatched_Raw_Data_crack_DB_007VO\P3\R' num2str(a) 'F' num2str(b) 'L' num2str(c)

%num2str (variable) se utiliza para convertir en caracter

load(j); % para cargar la tabla
P3(i,:)=data.Analog50k.TDMSAnalog50kAcelerometer0(:,1); %para almacenar
c=c+1;

i=i+l;
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end

b=b+1;
c=1;
end
a=a+l;
b=1;
c=1;
end
Wh P4

Representa la R(1:15)
; %Representa la F(1:3)
; %Representa la L(1:3)

while a<=15
while b<=3
while c<=3
j=['H:\DB_007 - Spur gear faults severity\5. Unpatched_Raw_Data_DB_007VO\Unpatched_Raw_Data_crack_DB_007VO\P4\R' num2str(a) 'F' num2str(b) 'L' num2str(c)
%num2str (variable) se utiliza para convertir en caracter
load(j); % para cargar la tabla
P4(i,:)=data.Analog50k.TDMSAnalogbOkAcelerometer0(:,1); %para almacenar

c=c+l;
i=i+l;
end
b=b+1;
c=1;
end
a=a+l;
b=1;
c=1;
end
hh P5

a=1; /Representa la R(1:15)
b=1; %Representa la F(1:3)

c=1; /Representa la L(1:3)
i=1;
while a<=15
while b<=3
while c<=3
j=['H:\DB_007 - Spur gear faults severity\5. Unpatched_Raw_Data_DB_007VO\Unpatched_Raw_Data_crack_DB_007VO\P5\R' num2str(a) 'F' num2str(b) 'L' num2str(c)
%num2str (variable) se utiliza para convertir en caracter
load(j); % para cargar la tabla
P5(i,:)=data.Analog50k.TDMSAnalog50kAcelerometer0(:,1); %para almacenar
c=c+l;
i=i+1;
end
b=b+1;
c=1;
end
a=a+l;
b=1;
c=1;
end
Wh P6

a=1; %Representa la R(1:15)
; %Representa la F(1:3)
; %Representa la L(1:3)

while a<=15
while b<=3
while c<=3
j=['H:\DB_007 - Spur gear faults severity\5. Unpatched_Raw_Data_DB_007VO\Unpatched_Raw_Data_crack_DB_007VO\P6\R' num2str(a) 'F' num2str(b) 'L' num2str(c)
Jnum2str (variable) se utiliza para convertir en caracter
load(j); % para cargar la tabla
P6(i,:)=data.Analog50k.TDMSAnalog50kAcelerometer0(:,1); %para almacenar
c=c+1;
i=i+l;
end
b=b+1;
c=1;
end

a=a+l;
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end

Wh PT

/Representa la R(1:15)
; %Representa la F(1:3)
; %Representa la L(1:3)

i=1;
while a<=15
while b<=3
while c<=3
j=['H:\DB_007 - Spur gear faults severity\5. Unpatched_Raw_Data_DB_007VO\Unpatched_Raw_Data_crack_DB_007VO\P7\R' num2str(a) 'F' num2str(b) 'L' num2str(c)
Jnum2str (variable) se utiliza para convertir en caracter
load(j); % para cargar la tabla
P7(i,:)=data.Analog50k.TDMSAnalog50kAcelerometer0(:,1); %para almacenar
c=c+1;
i=i+l;
end
b=b+1;
c=1;
end
a=a+l;
b=1;
c=1;
end
h P8

a=1; %Representa la R(1:15)
b=1; %Representa la F(1:3)
%Representa la L(1:3)

while a<=15
while b<=3
while c<=3
j=['H:\DB_007 - Spur gear faults severity\5. Unpatched_Raw_Data_DB_007VO\Unpatched_Raw_Data_crack_DB_007VO\P8\R' num2str(a) 'F' num2str(b) 'L' num2str(c)
%num2str (variable) se utiliza para convertir en caracter
load(j); % para cargar la tabla
P8(i,:)=data.Analog50k.TDMSAnalogbOkAcelerometer0(:,1); %para almacenar

c=c+l;
i=i+1;
end
b=b+1;
c=1;
end
a=a+l;
b=1;
c=1;
end
hh P9

a=1; %Representa la R(1:15)
b=1; %Representa la F(1:3)
; %Representa la L(1:3)

while a<=15
while b<=3
while c<=3
j=['H:\DB_007 - Spur gear faults severity\5. Unpatched_Raw_Data_DB_007VO\Unpatched_Raw_Data_crack_DB_007VO\P9\R' num2str(a) 'F' num2str(b) 'L' num2str(c)
%num2str (variable) se utiliza para convertir en caracter
load(j); % para cargar la tabla
P9(i,:)=data.Analog50k.TDMSAnalog50kAcelerometer0(:,1); %para almacenar
c=c+l;
i=i+1;
end
b=b+1;
c=1;
end
a=a+l;
b=1;
c=1;

end

Wh
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save('A1_CRACK.mat','P1','P2','P3','P4','P6','P6','P7','P8", 'P9"')

tic %ver el tiempo de ejecucién del programa funciona con el toc al final

==

50000 Hz muestras por segundo [s]

B

Obtuve un promedio de
P1_V1=45
P2_V1=64
P3_V1=65
P4_V1=64
P9_V1=65

BN

close all
clc

clear

load('A1PittingPl.mat','P1_V3');
P1=P1_V3;
[lagt,H]=obtener_lag(P1);
lag(1)=lagt;

C(1,:)=H;

toc

Wh

tic

load('A1PittingP2.mat', 'P2_V3');
P1=P2_V3;

[lagt ,H]=obtener_lag(P1);
lag(2)=lagt;

C(2,:)=H;

toc

hh

tic

load('A1PittingP3.mat', 'P3_V3');
P1=P3_V3;
[lagt,H]=obtener_lag(P1);
lag(3)=lagt;

C(3,:)=H;

toc

Wh

tic
load('A1PittingP4.mat','P4_V3');
P1=P4_V3;

[lagt ,H]=obtener_lag(P1);
lag(4)=lagt;

C(4,:)=H;

toc

hh

tic

load('A1PittingP5.mat', 'P5_V3');
P1=P5_V3;
[lagt,H]=obtener_lag(P1);
lag(5)=lagt;

C(5,:)=H;

toc

W

tic

load('A1PittingP6.mat', 'P6_V3');
P1=P6_V3;

[lagt ,H]=obtener_lag(P1);
lag(6)=lagt;

C(6,:)=H;

toc

hh

tic
load('A1PittingP7.mat','P7_V3');
P1=P7_V3;
[lagt,H]=obtener_lag(P1);
lag(7)=lagt;

C(7,:)=H;

toc

Wh
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tic

load('A1PittingP8.mat', 'P8_V3');
P1=P8_V3;
[lagt,H]=obtener_lag(P1);
lag(8)=lagt;

C(8,:)=H;

toc

Wh

tic

load('A1PittingP9.mat', 'P9_V3');
P1=P9_V3;

[lagt,H]=obtener_lag(P1);
lag(9)=lagt;

C(9,:)=H;

toc

function [lagt,H]=obtener_lag(P1)
h=1; %local
%ht=1; %global
[m,n] = size(P1);
while h<=m
x = P1(h,:); %Almacenar en el vector x

[c,1lags] = xcorr(x,'coeff'); % c es la correlacién y lags el retraso

X(h,:)=x; % Acumulacién de las sefiales de vibracién
C(h,:)=c; % Acumulacién de la correlacién

h=h+1;

%ht=ht+1;

mean(X,1); %promedio de las sefiales de vibracién

H(prom, :)=mean(C,1); %esto para obtener en la ultima fila el promedio de las

% V_cero(h,:)=mean(V_cero,1); %correlaciones (se utiliza 1 y para las columnas el 2)
C(h, :)=mean(C,1);

figure

stem(lags,C(h,:))

axis([0 100 -1 1)

title('Autocorrelacién Promedio')

xlabel('Lag')

ylabel('Correlacién')

grid on

% fprintf('El promedio retraso con cruces por cero es: %1.2f \n', V_cero(h,2));

JPara determinar el retraso cuando la correlacién es cero el promedio

9q=1;
i=n;
while g==1
if (sign(C(h,i))~= sign(C(h,i+1)))&(lags(1,i)>0) %para determinar el cambio de signo
q=0;
else
i=i+l;
end
end
i=-(i-n);

fprintf ('El retraso con la autocorrelacién promedio es : %1.0f \n', i);
lagt (prom)=i;

% cargas la base de datos con la clase correspodiente
Wh P1

clc

clear

tic

load('Al_CRACK.mat','P1')

[P1V1,P1V2,P1V3] = dividirP_velocidades(P1);
[P1_V1,P1_V2,P1_V3] = obtener_ventanas(P1V1,P1V2,P1V3);
save('AlCrackP1.mat','P1_V1',6'P1_V2',6'P1_V3')

toc

function [P_V1,P_V2,P_V3] = obtener_ventanas(P1V1,P1V2,P1V3)

4% obtengo las 9 ventanas para las clases P con las 3 velocidades
r=1;

[m,n]=size(P1V1);
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for i=1:m

=1

k=50000;%1s

for g=1:90
P_Vi(r,:)=P1V1(i,j:k);
P_V2(r,:)=P1V2(i,j:k);
P_V3(r,:)=P1V3(i,j:k);
j=j+5000;%0.1s
k=k+5000;
r=r+1;

end

end

function [P1V1,P1V2,P1V3] = dividirP_velocidades(P1)
%% divide las clases P con sus 3 velocidades respectivas
i=1;

h=1:

[m,n]=size(P1);
while (i<=m)
cont=1;
while cont<=3
P1V1i(h,:)=P1(i,:);
P1V2(h, :)=P1(i+3,:);
P1V3(h, :)=P1(i+6,:);
i=i+1;
h=h+1;
cont=cont+1;
end
i=i+6;
end
%% LAMDA-HAD para clasificacién supervisada
% Algoritmo macro
% Entrada: Individual X

% Procedimiento:

% 1. Normalice los descriptores del individuo usando la Ec. (2).

% 2. Calcule la MAD para cada descriptor y cada clase con base en la funcién de densidad de probabilidad seleccionada descrita por las Ecs. (3) o (5).
% 3. Calcule el GAD de cada clase usando la t-norma y t-conorm con cualquiera de las ecuaciones que se muestran en la Tabla 1, y la Ec. (7).

% 4. Calcule el MGAD en cada clase mediante la ecuacién. (9) de la Definicién 1.

% 5. Utilice la ecuacién. (10) en la Definicién 2, para calcular de GADNIC para cada clase k.

% 6. Calcule el grado de adecuacidén ADGAD con la ecuacién. (11) en la Definicién 3, y el HAD como la suma de ellos con la Ec. (12) en la Definicién 4.
% 7. Encuentre el indice de estimacién EI de la clase a la que podria pertenecer el individuo con la ecuacién. (13).

% 8. En la clase estimada, determine si el GAD méximo es mayor que el GADNIC correspondiente con la Definicién 5.

% 9. Fin.

% Salida: indice de clase

clear

clc

%% 1. Normalizar los descriptores(atributos)
%Se caso cargamos la base de datos con los atributos normalizados [0 1]

%caso contrario se debe normalizar

tic
% load('DataV2_A1Break_tooth.mat')
% load('Selec_A1Break_tooth_V2.mat')

% load('Selec_AiCrack_Vi.mat')
% load('DataVi_AiCrack.mat')

% load('DataV2_A1Pitting.mat')
% load('Selec_A1Pitting_V2.mat')

load('Selec_A1Scuffing V3.mat')
load('DataV3_A1Scuffing.mat')

alfa=0.9;
w=1;
while (w<=5)
=1
while j<=3
if (j==1)
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target_train=grpTrain_G1;
pos=length(atr_escogidos_G1);
data=dataTrain_G1;
elseif (j==2)
target_train=grpTrain_G2;
pos=length(atr_escogidos_G2);
data=dataTrain_G2;
else
target_train=grpTrain_G3;
pos=length(atr_escogidos_G3);
data=dataTrain_G3;
end
fila=1;
col_clase=1;
col_gad=2;
while (fila<=pos)
if (j==1)
AUX=atr_escogidos_G1(fila) .Max_F1_extendido;
elseif (j==2)
AUX=atr_escogidos_G2(fila) .Max_F1_extendido;
else
AUX=atr_escogidos_G3(fila) .Max_F1_extendido;
end
data_train = data(:, [AUX]);
% 2. Grado de adecuacién marginal (MAD)
[Pkj] = valor_medio(data_train,target_train);
[MAD] = grado_MAD(data_train,target_train,Pkj);
% 3. Grado de adecuacién global (GAD)
%fprintf ('Ingrese el valor de alfa entre [0 1]: ') %Valor de alfa
%alfa = input('');
%alfa=0.6;
[Tnorm,Sconorm,GAD] = grado_GAD(data_train,target_train,MAD,alfa);
% 4. Calcule el MGAD es el valor medio de los GAD de la clase p en una clase k
[MGAD] = valor_medio(GAD,target_train);
% 5. Calcular de GADNIC para cada clase k
¢ = unique(target_train, 'stable');
k = length(c); % Cantidad de clases
for i = 1:k
GADNIC(i,1)=mean(MGAD(i,:));
end
% 6. Calcule el grado de adecuacién ADGAD
[ADGAD] = grado_MAD(GAD,target_train,MGAD);
h = size(ADGAD);
for at=1:h(1,1)
for i = 1:k
matl = ADGAD{at,1}(i,:);
HAD(at,i)=sum(mat1) ;
end
end
% 7. Indice de estimacién EI de la clase a la que podria pertenecer el individuo
for at=1:h(1,1)
matl = HAD(at,:);
[EI(at,2),EI(at,1)]=max(mat1);
end
% 8. En la clase estimada, determine si el GAD maximo es mayor que el GADNIC correspondiente
[Clases_K,Clases_NIC] = crear_clases(target_train);
for at=1:h(1,1)
index(at,1)=max (GAD(at,EI(at,1)),GADNIC(EI(at,1)));
if (index(at,1)==GAD(at,EI(at,1)))
if (j==1)
matri_final_Gi{at,col_clase}=Clases_K{EI(at,1)};
matri_final_Gi{at,col_gad}=GAD(at,EI(at,1));
elseif (j==2)
matri_final_G2{at,col_clase}=Clases_K{EI(at,1)};
matri_final_G2{at,col_gad}=GAD(at,EI(at,1));
else
matri_final_G3{at,col_clase}=Clases_K{EI(at,1)};
matri_final_G3{at,col_gad}=GAD(at,EI(at,1));
end
else
if (j==1)
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matri_final_Gl{at,col_clase}=Clases_NIC{(EI(at,1))};
matri_final_Gi{at,col_gad}=GADNIC(EI(at,1));

elseif (j==2)
matri_final_G2{at,col_clase}=Clases_NIC{(EI(at,1))};
matri_final_G2{at,col_gad}=GADNIC(EI(at,1));

else
matri_final_G3{at,col_clase}=Clases_NIC{(EI(at,1))};
matri_final_G3{at,col_gad}=GADNIC(EI(at,1));

end
end
end
col_clase=col_clase+2;
col_gad=col_gad+2;
Ba_Pkj{fila}=Pkj;
Ba_MGAD{fila}=MGAD;
Ba_GADNIC{fila}=GADNIC;
fila=fila+1;
clear Pkj MGAD GADNIC
end
B_Pkj{w,j}=Ba_Pkj;
B_MGAD{w, j}=Ba_MGAD;
B_GADNIC{w, j}=Ba_GADNIC;
clear Ba_Pkj Ba_MGAD Ba_GADNIC
J=i+L
clear ¢ EI GAD GADNIC HAD index MAD MGAD Pkj Sconorm Tnorm target_train
end
mat_final{w,1}=matri_final_G1;
mat_final{w,2}=matri_final_G2;
mat_final{w,3}=matri_final_G3;
w=w+1;
alfa=alfa-0.1;
end

%% Guardar la matriz final

%save('Matriz_final_A1Crack_Vi.mat', 'matri_final_G1', 'matri_final_G2', 'matri_final_G3')
‘hsave('Matriz_final_Al1Break_tooth_V2_minmax.mat', 'mat_final')

save ('BASE_A1Scuffing_V3.mat', 'B_Pkj','B_MGAD','B_GADNIC')

toc

%% Boxplot del GAD
clear

close all

clc

tic

% Dibujar con boxplotr

load('Test_A1Break_tooth_ViG1_minmax.mat')
load('Test_A1Break_tooth_V2G2_minmax.mat')
load('Test_A1Break_tooth_V1G3_minmax.mat')

%[mat] = new_precision(matri_final G2(:,1));

[c1,num_c1,num_ml,ind1]=clase_box(matri_final_G1);
[c2,num_c2,num_m2, ind2]=clase_box(matri_final_G2);
[c3,num_c3,num_m3,ind3]=clase_box(matri_final_G3);

gadi=cell2mat (matri_final_G1(:,2));

figure

boxplot(gadl,matri_final _G1(:,1))

title('Modo de fallo Diente Roto con Grupo 1 y Velocidad 1')
xlabel('Clases')

ylabel('GAD')

gad2=cell2mat (matri_final_G2(:,2));

figure

boxplot(gad2,matri_final G2(:,1))

title('Modo de fallo Diente Roto con Grupo 2 y Velocidad 2')
xlabel('Clases')

ylabel('GAD')

gad3=cell2mat (matri_final_G3(:,2));
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figure

boxplot(gad3,matri_final_G3(:,1))

title('Modo de fallo Diente Roto con Grupo 3 y Velocidad 1')
xlabel('Clases')

ylabel('GAD')

ji=[c1,ind1];
j2=[c2,ind2];
j3=[c3,ind3];

%load ('MATRIZ test_A1Pitting_V1G2_minmax.mat')
% load('Test_A1Pitting_V2G3_minmax.mat')

% load('Test_AlBreak_tooth_V1G3_minmax.mat')

% load('Test_A1Crack_V1G3.mat')
load('Test_A1Scuffing_V3G3_minmax.mat')

K=9;

% target_Gi=[linspace(1,1,K)"';linspace(2,2,K)';linspace(3,3,K)'];

% grpTrain_G1 = {};

% for i = 1:length(target_G1)

% grpTrain_G1(i,1) = cellstr(strcat('P',num2str(target_G1(i))));

% end

% [mat] = new_precision(matri_final G1(:,1));

% C{1,1}=confusionmat (grpTrain_G1,mat, 'Order',{'P1','P2','P3','NIC1', 'NIC2','NIC3'});

% target_G2=[linspace(1,1,K)"';linspace(4,4,K)"';linspace(5,5,K)"';linspace(6,6,K)'];

% grpTrain_G2 = {};

% for i = 1:length(target_G2)

% grpTrain_G2(i,1) = cellstr(strcat('P',num2str(target_G2(i))));

% end

% [mat] = new_precision(matri_final_G2(:,1));

% C{1,1}=confusionmat (grpTrain_G2,mat, 'Order',{'P1','P4','P5','P6','NIC1', 'NIC4', 'NIC5', 'NIC6'});

target_G3=[linspace(1,1,K)';linspace(7,7,K)"';linspace(8,8,K)"';linspace(9,9,K)'];
grpTrain_G3 = {};
for i = 1:length(target_G3)
grpTrain_G3(i,1) = cellstr(strcat('P',num2str(target_G3(i))));
end
[mat] = new_precision(matri_final_G3(:,1));
C{1,1}=confusionmat (grpTrain_G3,mat, 'Order',{'P1','P7','P8','P9', 'NIC1', 'NIC7', 'NIC8','NIC9'});

%clear mat

[m,n]=size(C);
e=sum(C{1,1},2);
for j=1:n
for i=1:m
t=length(C{i,j})/2;
for k=1:t
Porcentaje{i,j}(k,1)=(C{i,j}(k,k)*100)/e(1,1);
end
Precision{i, j}=mean(Porcentaje{i,j});
end

end

%save ('Confu_Matriz_final A1Pitting_V1_minmax.mat','Conf','Porc', 'Prec');

toc
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