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RESUMEN 

El estudio de la fiabilidad de los equipos industriales ha hecho posible la creación de los 

diferentes tipos de mantenimiento, como es el caso del mantenimiento predictivo que ha 

permitido la disminución de fallos. Para un buen mantenimiento predictivo en la 

maquinaria rotativa (engranajes y rodamientos) es necesario conocer acerca de sus 

señales de vibración ya que estas contienen información para diagnosticar 

tempranamente sus fallos, por esta razón existen algunos métodos que utilizan estas 

señales y son descompuestas para su procesamiento.  

El método utilizado en este proyecto fue la Descomposición Modal Empírica (EMD) 

que descompone las señales de vibración en Funciones Modales Intrínsecas (IMF’s) las 

cuales representan el modo de oscilación incrustado en los datos. Luego de esto las 

IMF’s son convertidas en una estructura de GPUArray utilizando la computación 

paralela y distribuida para ser ejecutados en el GPU y mejorar los tiempos de 

procesamiento.  

Se manejó una base de datos de rodamientos y otra para engranajes, las mismas que 

fueron obtenidas del grupo de investigación GIDTEC de la Universidad Politécnica 

Salesiana. Para la ejecución de la EMD, se utilizó el software matemático de Matlab en 

el cual se realizó la extracción de características en el dominio de tiempo y dominio de 

frecuencia, con estas características se creó un conjunto de datos que sirvió para 

entrenar el modelo de clasificador de Random Forest que permitió clasificar las clases 

encontradas en las bases de datos y seleccionar las mejores características. El 

rendimiento del clasificador se evaluó utilizando la matriz de confusión al sacar las 

métricas de exactitud, especificidad, sensibilidad o recall, precisión y F-score.  

El mejor resultado se presentó en la base de datos de rodamientos con un error del 2.7% 

al entrenar el clasificador con las características en el dominio de tiempo en conjunto 

con la frecuencia y la clase de mejor rendimiento fue la P3 en rodamientos que 

corresponde a los fallos de pista externa y en engranajes la P2 que son los fallos de 

diente roto a 11.5%. 
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ANTECEDENTES 

Es necesario que en las industrias las máquinas se aseguren con un correcto 

funcionamiento, por esta razón J.P. Souris en 1992 comenta que el instrumento de 

producción debe responder a un objetivo fundamental: “disponibilidad con una calidad 

de servicio óptimo”[1]. 

Cuando hablamos de mantenimiento éste hace referencia a la conservación correcta del 

estado funcional de los equipos e instalaciones, ya que su buen funcionamiento hace 

que los niveles de vibración y de ruido disminuyan y tengan un periodo de vida útil más 

largo, lo que conlleva a que su seguridad sea propicia para laborar y por lo tanto mermar 

los riesgos laborales.  

La adecuada normativa impuesta en las fábricas ha hecho que el mantenimiento sea una 

parte importante dentro de sus políticas lo cual resolverá ciertos costos como en averías 

imprevistas, indisponibilidad de equipos, costes de no calidad, baja mantenibilidad, 

entre otros [1]. 

El crecimiento exponencial de la industria a nivel mundial ha llevado a que los dueños 

de las fábricas tomen conciencia de un correcto plan de mantenimiento de sus 

maquinarias. Por este motivo uno de los tipos de mantenimiento implantado desde hace 

ya algún tiempo es el mantenimiento correctivo el mismo que por lo general es 

empleado en pequeñas y medianas industrias, este mantenimiento se da cuando el fallo 

ya fue producido en la máquina dándose así un mantenimiento correctivo con 

eliminación de averías en donde se realiza una reparación reemplazando los elementos 

deteriorados y, un mantenimiento correctivo con eliminación de causas es decir busca el 

motivo que originó el fallo [2]. Este tipo de mantenimiento dio paso al mantenimiento 

clásico preventivo que consta de una serie de revisiones para la detección de fallos, esto 

conlleva a que los costos sean elevados debido a que la empresa tiene que disponer de 

todos los repuestos en stock y, además el técnico de mantenimiento no realiza la 

verificación respectiva de sí las piezas están realmente desgastadas, sino que las cambia 

porque así se encuentra programado en el plan de mantenimiento. 

En los años 50 comienza a evolucionar el mantenimiento industrial  fijando dos ramas 

una de ellas son las técnicas de análisis de la fiabilidad de los equipos, y la otra las 

técnicas de verificación mecánicas cuya finalidad es la detección temprana de fallos, 

esta última dando paso al mantenimiento predictivo [1].  
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El mantenimiento predictivo surge para minimizar los costos generados por el 

mantenimiento correctivo y preventivo a largo plazo lo que permite realizar 

reacondicionamientos de acuerdo al estado real de la máquina, antes de que se presenten 

problemas de funcionamiento, evitando así inspecciones innecesarias y averías 

imprevistas [1]. Una de las opciones para este tipo de mantenimiento es el análisis de 

señales de vibración de maquinaria rotativa y si éste tipo de maquinaria sufre algún fallo 

también se ven afectadas dichas señales permitiendo de esta manera diagnosticar de una 

manera eficiente la avería para evitar que la máquina se detenga y con ella la 

producción [3][4]. Según estudios efectuados, cerca del 90% de las averías de la 

maquinaria rotativa se pueden diagnosticar mediante las señales de vibración [3] [5].  

Como dato importante, en septiembre de 1968 en la conferencia de ASME Petroleum 

Mechanical Engineering Conference de Dallas se habla por primera vez sobre las 

manifestaciones vibratorias producidas por los defectos más frecuentes de la maquinaria 

rotativa mencionadas por J.S. Sohre dando paso a la detección de fallos mediante 

señales de vibración expuesto en este trabajo y en muchos otros [1].  

Según la revisión bibliográfica realizada para este proyecto podemos decir que la 

extracción de características en señales de vibración es un método muy conocido, pero 

para la selección de las mejores características mediante la ejecución de Random Forest 

se ha encontrado muy pocas investigaciones sobre este tema, es por esto que el proyecto 

se ha desarrollado para el diagnóstico de fallos seleccionando las mejores 

características. 
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INTRODUCCIÓN 

Los elementos fundamentales de las maquinarias rotativas son los rodamientos y 

engranajes. Para garantizar un correcto funcionamiento de las máquinas se requiere que 

estos dispositivos no presenten fallos [3] [6]. Estos fallos se pueden detectar a través de 

diferentes métodos como son: análisis de las señales de vibración, análisis de monitoreo 

de temperatura, análisis de emisiones acústicas y análisis del estado del lubricante. En 

este caso el proyecto se realizará mediante el análisis de señales de vibración las mismas 

que reconocen los siguientes tipos de fallas: fallas de rodamientos, fallas de engranajes, 

fallas de máquinas eléctricas y fallas de acoplamiento flexibles. Este método es el más 

utilizado por la razón de que toda máquina produce vibración y si ésta presenta fallos su 

funcionamiento cambia al igual que su espectro, ya que mediante el espectro de la señal 

se puede encontrar características en la detección de fallos [7]. 

Actualmente existen técnicas de extracción de características, ya sea en el dominio de 

tiempo utilizando características estadísticas, de frecuencia utilizando la transformada 

de Fourier, o a su vez se pueden utilizar tiempo-frecuencia al manejar alguna de las 

transformadas como es el método de wavelet y sus variantes [7]. Sin embargo, en el 

caso de la Transformada de Fourier se presentan ciertas debilidades debido a que esta 

transformada se utiliza en procesos estacionarios y periódicos, mientras que la EMD se 

usa en el análisis de señales no lineales y no estacionarias presentando los resultados en 

el dominio de tiempo en conjunto con la  frecuencia permitiendo así la extracción de 

características en ambos dominios [8] [9]. De esta manera para este trabajo se propone 

utilizar el algoritmo de la descomposición modal empírica (EMD por sus siglas en 

inglés).  

Se utilizará también uno de los algoritmos de Aprendizaje Automático como lo es 

Random Forest que permite clasificar un conjunto de datos con múltiples clases que los 

demás algoritmos existentes hasta el momento [10] [11]. Este algoritmo permite 

seleccionar las mejores características encontradas en el conjunto de datos [12]. 

Por otro lado, se explicará sobre la metodología utilizada y los resultados obtenidos 

mediante el proceso del diagnóstico de fallos para finalizar con las conclusiones y 

recomendaciones sobre este proyecto. 
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OBJETIVOS 

Objetivo General:  

Aplicar el método “Descomposición Modal Empírica” (EMD) para la extracción de 

características de señales de  vibración  con la finalidad  de diagnosticar  fallos en 

maquinaria rotativa. 

Objetivos específicos: 

 Conceptualizar mediante la revisión bibliográfica las técnicas del método de  

EMD.  

  Implementar el algoritmo de EMD para procesar las señales de vibración.    

 Obtener las Funciones Modales Intrínsecas (IMF) de las señales. 

  Seleccionar los mejores atributos de las IMF’s, para diagnosticar más 

eficientemente los fallos en las señales de vibración. 
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1. MARCO TEÓRICO 

El diagnóstico de fallos mediante las señales de vibración comienza obteniéndose a 

través de los sensores de aceleración, convirtiendo las señales mecánicas a señales 

eléctricas y pasar a la etapa de adquisición de datos en el cual se utilizó los módulos de 

National Instruments para que las señales sean procesadas en el computador. Estas 

señales serán convertidas en IMF’s mediante el algoritmo de EMD para extraer sus 

características en el dominio de tiempo y de frecuencia, las mismas servirán como un 

conjunto de entrenamiento para el aprendizaje automático y todo esto se ejecutará en el 

software matemático de Matlab que cuenta con herramientas para mejorar su 

rendimiento. A continuación se presentan los detalles teóricos de cada uno de los 

elementos en cuestión. 

1.1. Sensores 

Un sensor es un instrumento de medición que transforma cualquier tipo de variables 

físicas a una señal eléctrica [13].  

Para una mejor elección del sensor se deben considerar los tipos de variables y las 

diferentes características de estas, entre las cuales se pueden considerar: las variables 

mecánicas, variables térmicas, variables eléctricas, variables magnéticas, variables 

ópticas y las variables químicas o moleculares; en este caso nos enfocaremos en las 

variables mecánicas las cuales se clasifican en: fuerza, longitud, área, flujo másico, 

presión, intensidad acústica, velocidad, aceleración, posición, volumen,  longitud de 

onda acústica, entre otras [14].  

Tomando en cuenta las características mencionadas anteriormente sobre las variables 

mecánicas podemos decir que existen diferentes tipos de sensores de medición. 

Nosotros nos enfocaremos en los sensores de aceleración y los sensores de emisión 

acústica, los cuales nos ayudarán para el análisis de las señales de vibración y las 

señales de emisión acústica. 
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1.1.1. Sensor de Aceleración o Acelerómetro  

El acelerómetro es un dispositivo que mide la aceleración de los cuerpos y convierte el 

movimiento mecánico que produce la vibración en una señal eléctrica [15]. Los tipos 

más comunes de acelerómetro son:  

- Acelerómetro Capacitivo: mide el cambio producido en la capacitancia entre 

dos o más conductores de un capacitor [14]. 

Un acelerómetro capacitivo está compuesto por un conjunto de capacidades fijas 

unidas al circuito integrado como se muestra en la Figura 1 a su lado izquierdo 

y, un conjunto de placas centrales incorporadas a unos anillos elásticos que 

permiten el movimiento de las mismas a través de la fuerza aplicada que se 

indica al lado derecho de la Figura 1 [16].  

 

Figura 1. Partes de un Acelerómetro Capacitivo. 

- Acelerómetro Piezoeléctrico: mide la diferencia de potencial en determinados 

cristales al ser sometidos a deformaciones mecánicas [14]. 

El cristal piezoeléctrico es producido por una masa sísmica que hace que la 

carga total almacenada sea proporcional a la fuerza variable y ésta será 

proporcional a la aceleración, provocando así una repartición de las cargas. 

Este tipo de acelerómetro presenta como principales ventajas: circuitos menos 

complicados, capacidad de soportar mayores niveles de impacto y su 

funcionamiento tiene un bajo consumo de voltaje [17]. En la Figura 2 se 

presenta como se compone un Acelerómetro Piezoeléctrico. 

Placas Centrales

Placas fijas Movimiento de placas 

por aceleración
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Figura 2. Diagrama de un Acelerómetro Piezoeléctrico. 

1.1.2. Sensores de Emisión Acústica 

Todo material produce emisión acústica (EA) al momento de fisurarse o de sufrir 

deformidades debido a la acción de fuerzas mecánicas las cuales generan ondas elásticas 

transitorias por el cambio de sus tensiones internas que se mueven a través del cuerpo 

hasta la superficie y son detectadas por los sensores que convierten las ondas mecánicas 

a eléctricas [18]. 

Entre algunos tipos de sensores de emisión acústica se puede considerar los siguientes: 

- Sensor diferencial de banda ancha.   Este sensor tiene una alta sensibilidad y 

un rango de frecuencia comprendido entre los 100 a 900 KHz, cuenta con una 

mayor inmunidad al ruido que otros tipos de sensores de EA, por esta razón es 

utilizado en aplicaciones de banda ancha para el análisis de frecuencia de las 

señales EA, y en aplicaciones de investigación que requieran una alta fidelidad 

[19]. A continuación, se muestra el sensor de EA diferencial de banda ancha en 

la Figura 3. 

 

Figura 3. Sensor de EA tipo diferencial de banda ancha. 
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- Sensor diferencial de baja frecuencia: es utilizado para eliminar el ruido en 

aplicaciones que contengan mucho EMI (Interferencia Electromagnética) y 

transformadores con gran potencia. Estos sensores tienen un rango de frecuencia 

de 10 a 100 KHz [20]. En la Figura 4 se muestra este tipo de sensor de EA. 

 

Figura 4. Sensor de EA tipo diferencial de baja frecuencia. 

El estándar ISO 2372 – 1974 define la severidad de vibración entre una banda de 

frecuencia de 10 Hz a 1 KHz por lo tanto los sensores de aceleración pueden tener un 

rango medible de frecuencia de 10 Hz hasta un máximo de 50 KHz [21] en cambio, los 

sensores de EA según la Norma ASTM E1106 manejan un intervalo de frecuencia entre 

los 10 KHz a 1 MHz [22]. 

1.2. Dispositivos de Adquisición de Datos  

Los sistemas de adquisición de datos convierten las señales analógicas del mundo real 

en su equivalente digital para ser utilizadas y manipuladas en un ordenador [23].  

 

Figura 5. Esquema de Adquisición de Datos. 

En la Figura 5 se muestra un esquema de conversión analógica a digital desde la 

obtención de las señales en los sensores que convierten la señal mecánica a una señal 

eléctrica medible, luego pasa por el dispositivo de adquisición de datos compuesto 

internamente por un circuito de muestreo y retención y un convertidor digital a 

analógico para ser enviados al computador y ser visualizados, procesados o 

almacenados [24]. 

Imanes de Fijación 
Sensor 
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Entre los dispositivos de adquisición de datos tenemos los de la marca National 

Instruments y basaremos nuestra explicación en el Chasis Modelo NI cDAQ 9188 y en 

el Módulo NI9234 que son los dispositivos utilizados en este proyecto.  

Chasis NI cDAQ 9188 

Consta de una entrada Gigabit Ethernet IEEE 802.3ab y tiene ocho ranuras para la 

inserción de módulos de la serie C. Los requerimientos de consumo en la entrada son de 

9 v a 30 v, el consumo máximo de energía que tendrá este chasis será de 15 w y la 

temperatura normal de funcionamiento esta entre -20 0C a 55 0C pero, para mantener un 

rendimiento óptimo la temperatura no debe de ser más de los 45 0C y si sobrepasa este 

rango se debe de colocar sobre una placa metálica como disipador utilizando el Kit de 

montaje [25]. A continuación, en la Figura 6 se presenta el diagrama del Chasis 9188 y 

sus partes:  

 

Figura 6. Chasis NI cDAQ 9188 [25]. 

Módulo NI 9234 

Es un módulo de adquisición de señales dinámicas que maneja mediciones de alta 

precisión y consta de cuatro canales de entrada con velocidades de 2 a 50 KHz. Estos 

módulos son especializados para la adquisición de señales de vibración y cuenta con dos 

librerías: NI Asistente de Sonido y Vibración que es un software que minimiza el 

proceso de adquisición de las señales de vibración y el Análisis de Sonido y Vibración 

para LabVIEW que desarrolla aplicaciones para las señales de vibración [26]. 

Una vez adquiridas las señales desde los sensores se transforman de una señal analógica 

a una digital con una tasa de muestreo de 24 bits para su resultado ser almacenado en un 

buffer de memoria. Este módulo tiene un rango de voltaje de ±5 V y para la conversión 
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analógica digital utiliza la modulación delta-sigma es decir, si la velocidad de los datos 

es de 25 KS/s entonces cada conversión muestrea su señal de entrada a 3.2 MS/s [26]. 

En la Figura 7 se muestra el Módulo NI9234. 

 

Figura 7. Módulo NI 9234. 

1.3. Características de las Señales  

Las características de una señal de vibración se pueden extraer en el dominio de tiempo, 

dominio de frecuencia y dominio de tiempo-frecuencia. A continuación se muestra las 

características utilizadas que pueden ser extraídas en los dos dominios: tiempo y 

frecuencia. 

TIEMPO FRECUENCIA 

Valor Cuadrático Medio  (RMS) Total potencia (TTP) 

Curtosis (K) Momento espectral 1 (SM1) 

Valor medio (MEAN) Momento espectral 2 (SM2) 

Punto máximo (MAX) Momento espectral 3 (SM3) 

Punto mínimo (MIN) Curtosis espectral (KE) 

Asimetría (SKEWNESS) Frecuencia media (MNF) 

Energía (ET) Frecuencia mediana (MDF) 

Desviación estándar (STD) Variación de frecuencia central (VFC) 

 Energía (EF) 

Tabla 1. Características utilizadas para el diagnóstico de fallos. 
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1.3.1. Características en el Dominio de Tiempo 

Las características estadísticas son las que más se utilizan para caracterizar las señales 

en el dominio de tiempo como se presenta en los siguientes puntos. Teniendo en cuenta 

que 𝑥 representa la señal en el dominio de tiempo, 𝑥𝑖 un punto en la señal y 𝑁 el 

número de muestras. 

1.3.1.1. Valor Cuadrático Medio (RMS) 

El valor cuadrático medio mide la energía con que es emitida la señal y puede ser 

determinada promediando los valores cuadráticos de cada punto de la muestra en un 

intervalo de tiempo definido [27]. Se calcula de la siguiente manera:  

𝑥𝑅𝑀𝑆 = √
1

𝑁
∑ 𝑥𝑖

2𝑁
𝑖=1 = √𝑥1

2+𝑥2
2+⋯+𝑥𝑁

2

𝑁
 (1)       

 

1.3.1.2. Curtosis (K) 

La curtosis es una medida que permite caracterizar las distribuciones de probabilidad 

[28]. En una distribución normal el valor de la Curtosis es 3 [29] [30]. Su fórmula es:  

𝑘 =
[𝐸(𝑥 − 𝜇)4]

𝜎4
 (2) 

Donde: 

μ = media de x  

σ = desviación estándar de x  

E = representa el valor esperado de la cantidad t  

1.3.1.3. Valor medio (MEAN) 

El valor medio es el promedio de un conjunto de datos. Se define como [31] [32]:  

𝜇𝑥 =  
1

𝑁
 ∑ 𝑥𝑖 

𝑁

𝑖=1

=  
𝑥1 + 𝑥2 + ⋯ + 𝑥𝑁

𝑁
 (3) 
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1.3.1.4. Punto máximo (MAX) y punto mínimo (MIN) 

Son los valores máximos y los valores mínimos de cada señal. 

𝑝𝑢𝑛𝑡𝑜 𝑚𝑎𝑥𝑖𝑚𝑜 = 𝑚𝑎𝑥 (𝑥(𝑡)) 

𝑝𝑢𝑛𝑡𝑜 𝑚í𝑛𝑖𝑚𝑜 = 𝑚𝑖𝑥 (𝑥(𝑡)) 

1.3.1.5. Asimetría (SKEWNESS) 

La asimetría es una medida de los datos alrededor de la media de la muestra. Si la 

asimetría es negativa los datos se distribuyen más a la izquierda de la media que a la 

derecha. Si la asimetría es positiva, los datos se distribuyen más hacia la derecha. La 

asimetría de la distribución normal (o cualquier distribución perfectamente simétrica) es 

cero. Se determina a través de la siguiente fórmula [33]: 

𝑠 =
𝐸(𝑥 − 𝜇)3

𝜎3
 (4) 

1.3.1.6. Energía (ET) 

Las señales de energía están dadas por la siguiente ecuación: 

𝐸𝑥 = ∑
𝑥2(𝑡)

𝑁

𝑁

𝑖=1

 (5) 

Si la energía de una señal periódica es infinita su señal de potencia es finita y si su señal 

de energía es finita la señal de potencia es cero [34]. 

1.3.1.7. Desviación Estándar (STD) 

La desviación estándar es la relación exacta entre la varianza, el valor medio cuadrático 

(el componente dinámico de la señal) y el valor medio (el componente estático de la 

señal), representada por [27]:  

𝜎𝑥
2 =  𝑥2̅̅ ̅ − 𝜇𝑥

2 (6)      
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1.3.2. Características en el Dominio de Frecuencia 

Para obtener las características en el dominio de frecuencia se utiliza el espectro de la 

señal calculando la transformada de Fourier y nuevas características como vemos a 

continuación. 

1.3.2.1. Potencia Total  

El total de potencia o momento espectral cero es una característica que se puede sacar a 

partir de la densidad espectral de potencia o del espectro de potencia (PSD). 

𝑇𝑇𝑃 = ∑ 𝑃𝑗 = 𝑆𝑀0

𝑀

𝑗=1

 (7) 

Siendo Pj la densidad espectral de potencia de la señal original. La densidad espectral 

de potencia se calcula a partir de la transformada de Fourier de la función de auto-

correlación [35]. 

1.3.2.2. Momento Espectral 1, 2 y 3 

Los primeros 3 momentos espectrales son los más relevantes para determinar las 

características en el PSD [36]. 

𝑆𝑀1 = ∑ 𝑃𝑗𝑓𝑗

𝑀

𝐽=1

 (8) 

𝑆𝑀2 = ∑ 𝑃𝑗

𝑀

𝐽=1

𝑓𝑗
2 (9) 

𝑆𝑀2 = ∑ 𝑃𝑗

𝑀

𝐽=1

𝑓𝑗
3 (10) 

Siendo fj el valor de la frecuencia del PSD de la señal [35]. 

1.3.2.3. Frecuencia Mediana  

La frecuencia mediana (MDF) es una frecuencia en donde el espectro se divide en dos 

regiones con igual amplitud, es decir MDF es la mitad del total potencia [36]. Se la 

representa mediante la siguiente ecuación. 



 

10 
 

∑ 𝑃𝑗

𝑀𝐷𝐹

𝐽=1

= ∑ 𝑃𝑗

𝑀

𝐽=𝑀𝐷𝐹

=
1

2
   ∑ 𝑃𝑗

𝑀

𝐽=1

 (11) 

1.3.2.4. Frecuencia Media  

Frecuencia media o frecuencia central (MNF) es la suma entre el producto del PSD por 

la frecuencia dividido para el PSD de la señal como se muestra en la ecuación 12 [35]. 

𝑀𝑁𝐹 =
∑ 𝑃𝑗𝑓𝑗

𝑀
𝐽=1

∑ 𝑃𝑗
𝑀
𝐽=1    

 (12) 

 

1.3.2.5. Variación de Frecuencia Central 

Variación de frecuencia central (VFC) se la calcula mediante los momentos espectrales 

SM0, SM1 y SM2 [35]. Se define como: 

𝑉𝐹𝐶 =
𝑆𝑀2

𝑆𝑀0   
− (

𝑆𝑀1

𝑆𝑀0
 )

2

 (13) 

1.3.2.6. Frecuencia Pico  

Frecuencia pico (PKF) es la frecuencia en donde se produce la máxima cantidad de 

potencia  y se representa con la siguiente ecuación [35]: 

𝑃𝐾𝐹 = max (𝑃𝑗),    𝑗 = 1 … . 𝑀 (14) 

1.4.Matlab 

Su nombre proviene de Matrix LABoratory debido a que gestiona arreglos de matrices 

[37]. Es un lenguaje diseñado específicamente para la computación técnica facilitando 

la solución de problemas a través del análisis, procesamiento de datos y gráfica de los 

mismos. Para esto el software consta de herramientas y librerías, estas últimas llamadas 

toolboxs (término común en inglés) que son funciones para la resolución de problemas 

específicos.  

1.4.1. Computación Paralela y Distribuida  

La computación en paralelo ayuda a resolver los problemas computacionales 

simultáneamente teniendo en cuenta que los problemas grandes se pueden dividir en 

problemas más pequeños [38].  
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La computación distribuida hace referencia a arquitecturas, algoritmos y modelos que 

permiten crear y gestionar sistemas distribuidos, entendiéndose por sistemas 

distribuidos la definición propuesta por Tanenbaum et. Al: “Un sistema distribuido es 

una colección de computadoras independientes que se presenta a sus usuarios como un 

único sistema coherente” [39]. 

Por lo tanto, podemos decir que la computación paralela ejecuta cualquier proceso en 

múltiples núcleos de la misma capacidad al mismo tiempo y se comunican entre sí a 

través de una memoria compartida y, la computación distribuida descompone los 

procesos para ser ejecutados en diferentes procesadores u ordenadores, esto conlleva a 

que la computación distribuida contenga una variedad de sistemas y aplicaciones que la 

computación paralela [39]. 

El toolbox de MATLAB para la computación paralela y distribuida denominada Parallel 

Computing Toolbox utiliza todo el procesamiento completo de los motores de cálculo al 

utilizar los núcleos del CPU y del GPU mediante la ejecución del comando Parfor y la 

estructura GPUArray [38] [40]. El Parallel Computing Toolbox ayudará en el ahorro de 

tiempo de ejecución y en la distribución de los datos mediante el uso de los 

procesadores multicore y clústeres de equipos. 

Características principales del Parallel Computing Toolbox 

- El comando Parfor ejecuta las tareas en paralelo en múltiples procesadores. 

- Se utiliza la arquitectura CUDA para acceder a la GPU la cual se detallará más 

adelante.  

- Ejecución interactiva y por lotes de aplicaciones paralelas. 

- Matrices distribuidas para grandes conjuntos de datos. 

- Uso completo de los procesadores multicore en los trabajadores que se ejecuten 

localmente. 

- Matrices distribuidas y spmd (single-program-multiple-data) para manipulación 

de datos y algoritmos de datos paralelos [38] [40]. 

Matlab distribuye a cada uno de sus núcleos una tarea específica que puede ser realizada 

en paralelo utilizando uno de sus comandos como es el Parfor, siendo este una 

herramienta que ejecuta y mejora el rendimiento de muchos segmentos de código [38]. 
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Las características del Parfor son las siguientes: 

1. Los procesos del Parfor no son consecutivos debido a que las iteraciones se 

ejecutan en los diversos núcleos del procesador, por lo tanto, las iteraciones 

terminan de forma no sucesivas. Las instrucciones se procesan en paralelo como 

se muestra a continuación en el siguiente gráfico: 

 

Figura 8. Ejecución del Parfor 

2. Las iteraciones de bucle deben ser valores enteros de incremento consecutivos.  

3. El cuerpo del Parfor debe ser independiente. Una iteración de bucle no puede 

depender de una iteración anterior, porque las iteraciones se ejecutan en un 

orden no determinístico.  

4. No se puede usar un bucle parfor dentro de otro bucle parfor [41]. 

Como parte de la Computación Paralela tenemos la estructura GPUArray y para un 

mejor entendimiento de su ejecución se debe conocer acerca de que es una GPU y la 

arquitectura que este maneja como se explica a continuación.  

- La Unidad de Proceso Gráfico (GPU) permite la ejecución de algunos 

procesos del computador, y consta de muchos más núcleos caracterizados por 

utilizar solo funciones matemáticas como suma, resta y multiplicación [42]. 

- CUDA (Compute Unified Device Architecture) permite el acceso a la GPU, el 

CUDA se ejecuta bajo diferentes lenguajes de programación como es C, C++, 

Fortran u OpenACC y utiliza cálculo en paralelo. Esta arquitectura fue 

desarrollada por NVIDIA, permitiendo el incremento de una manera 



 

13 
 

exponencial en el rendimiento del sistema y en algoritmos que ejecutan extensas 

cantidades de datos. Entre las GPU más utilizados que admite la arquitectura del 

CUDA están: GeForce, ION Quadro y Tesla GPUs [42]. 

Matlab tiene su propia estructura que ejecuta procesos matriciales en el GPU que es el 

GPUArray, esta estructura sirve para almacenar en el GPU matrices que deben ser de 

tipo numéricas o lógicas. Para recuperar estas matrices del GPU al espacio de trabajo 

del Matlab se utiliza la función gather [38]. 

1.5. EMD 

La Descomposición Modal Empírica se creó a finales de los años 90 por Huang et. al. 

en 1998 para analizar las señales multicomponentes no lineales y no estacionarias 

[9][43][44]. La EMD descompone las señales originales en otras señales llamadas 

Funciones Modales Intrínsecas (IMF) [43][9].  

Las características de las IMF’s son descritas a continuación: 

1. Se crean a partir de una función 𝑥(𝑡). 

2. Son señales con componentes de alta y baja frecuencia [45]   

3. Representan el modo de oscilación incrustada en los datos [9]. 

Las IMF son funciones que deben seguir dos criterios que son: 

1. El número de extremos máximos y mínimos y el número de cruces por 0 no 

deben de diferir por más de 1. 

2. En cualquier punto de una IMF el valor promedio entre las envolventes de los 

puntos máximos y mínimos debe ser cero o acercarse [43].  

Para cumplir estos dos criterios se necesita un proceso iterativo de tamizado (sifting en 

su término en inglés), es decir se repite cada vez hasta que sea una función sin máximos 

ni mínimos [43].  

http://www.nvidia.es/object/geforce_family_es.html
http://www.nvidia.es/object/sff_ion_es.html
http://www.nvidia.es/object/workstation-graphics-es.html
http://www.nvidia.es/object/tesla-high-performance-computing-es.html
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Figura 9. Tamizado EMD 

En la Figura 9 del proceso de tamizado en primer lugar se localizan los puntos máximos 

y puntos mínimos, los mismos que son interpolados para obtener la envolvente de la 

señal superior 𝑒_𝑠𝑢𝑝 (𝑡) y la envolvente inferior 𝑒_𝑚𝑖𝑛 (𝑡), posteriormente se calcula el 

promedio de las envolventes mediante la fórmula: 

𝑚(𝑡) =  
(𝑒_𝑠𝑢𝑝+𝑒_𝑚𝑖𝑛)

2
 (15)  

Luego se obtiene la diferencia entre la señal original y el promedio de la envolvente 

mediante: 

ℎ(𝑡)  =  𝑥 (𝑡) –  𝑚 (𝑡)      (16) 

El resultado de la ecuación (16) debe cumplir los dos criterios dichos anteriormente para 

que sea una IMF es decir ℎ (𝑡) es IMF, en caso de que esto no se cumpla se vuelve a 

realizar el mismo procedimiento hasta que se convierta en una IMF [43]. 
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Para el cálculo de las envolventes tanto superior como inferior se utiliza el spline cúbico 

que es el tipo de interpolación más utilizada para la creación de las envolventes [44].  

Sin embargo, en el documento “Analysis of Transformer Winding Vibration Based on 

Modified Empirical Mode Decomposition” [46] se utiliza el B-spline como un mejor 

ajuste para las envolventes y como otro método que se puede manejar es el spline taut 

que ajusta la tensión de la curva spline [9]. 

El segundo criterio del cálculo del promedio de las envolventes es debido a que el spline 

cúbico no se ajusta lo suficiente y si el valor promedio es muy bajo ocasiona que el 

número de iteraciones sea mucho mayor y a su vez provoque una degeneración de la 

IMF, por lo que Huang et. al. plantea que deben ser contados el número de extremos y 

número de cruces por cero en cada iteración y estos números sean constantes durante un 

número definido de iteraciones [43]. 

A continuación, se presentarán las aplicaciones de la EMD para diferentes áreas: 

El método CEEMD-EMD [45] es utilizado para el análisis de las señales de vibración 

defectuosas de los rodamientos, este método híbrido tiene un mejor rendimiento que los 

métodos convencionales de EMD y EEMD debido a que resuelve los problemas de 

confusión de modos de oscilación y sobre todo elimina el ruido residual de las IMF 

ahorrando muchos recursos a la hora del cálculo computacional. 

Otra aplicación de la EMD es su utilización para el diagnóstico de fallos en un motor a 

diésel como se muestra en el documento “Fault diagnosis for engine based on EMD and 

wavelet packet BP neural network” [47]. Este utiliza los paquetes de descomposición de 

wavelet para eliminar el ruido contenido en las señales provenientes del motor a diésel y 

luego ser procesadas con el algoritmo de EMD que descomponen sus señales de 

vibración en IMF y así sacar características en el dominio de frecuencia para luego ser 

utilizadas como datos de entrenamiento de una red neuronal back propagation. 

La EEMD es superior a la EMD por que corrige la mezcla de modos de oscilación 

añadiendo ruido blanco para proporcionar una escala uniforme y simétrica en tiempo-

frecuencia que luego se anula mediante el promedio de los conjuntos de datos. Al 

obtener las IMF se utiliza en ellas la transformada de Hilbert marginal para convertir las 

señales en el dominio de tiempo-frecuencia y reflejar las características de las señales de 

vibración que pueda diagnosticar los fallos de los motores a diésel [48]. 
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Las señales de vibración provenientes del devanado de los transformadores es otro 

método en donde se aplica la EMD descomponiendo sus señales para ver el estado del 

funcionamiento de estos. Para evitar los errores de ajustes en la parte de la interpolación 

de los puntos máximos y mínimos se utiliza un nuevo algoritmo que es el B-spline no 

uniforme, con este algoritmo la interpolación tiene un mejor ajuste a la hora de utilizar 

el tamizado de la EMD [46]. 

Otra aplicación de la EMD es el análisis de los datos de precipitaciones de las ciudades, 

estos a su vez son datos no lineales y no estacionarios ideales para el análisis con la 

EMD, la conclusión a la que llegan al descomponer los datos es: la no estacionariedad 

se va debilitando y los componentes de baja frecuencia permanecen cerca de las señales 

estacionarias [49]. 

1.6. Conjunto de Datos  

Un conjunto de datos se crea a partir de una matriz de características y se puede utilizar 

en la ejecución de algoritmos de aprendizaje automático [50], las columnas del conjunto 

de datos comúnmente representan una variable en particular y las filas las clases dentro 

de estos. El conjunto de datos incluye información que a menudo no está disponible con 

los datos de campo [51] [52]. 

Para poder evaluar algunos de los algoritmos de aprendizaje se puede realizar sólo con 

muestras fuera del conjunto de entrenamiento [53]. Por esta razón se dividirá los datos 

de entrenamiento en dos conjuntos, el conjunto de entrenamiento y el conjunto de 

prueba. 

El conjunto de entrenamiento siempre se representará con la mayor parte de los datos 

obtenidos es decir con un 70% y la parte del conjunto de validación se tomará el 

porcentaje restante. El conjunto de prueba nos da el error del modelo, por lo que el 

modelo que tenga menor error al momento de ser entrenado con el conjunto de 

entrenamiento y ser validado con el conjunto de prueba es el modelo que nos convendrá 

utilizar [53].  

Las clases son un conjunto de datos con características específicas y el número de clases 

esperadas afecta la elección del algoritmo. La clase que representa la categoría de 

interés se denomina clase “positiva” y las clases de fondo se denominan “negativas” y 
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cuando existen más de dos clases se denomina multiclases, algunos algoritmos de 

aprendizaje pueden tratar estos problemas de multiclases, entre estos tenemos: Árboles 

de decisiones, Random Forest, etc.   

1.7. Aprendizaje Automático 

El aprendizaje automático (Machine Learning) es parte de la inteligencia artificial (IA) 

y su función principal es hacer que las computadoras puedan modelar procesos y 

predecirlos por si solas a través de un conjunto de datos [53][54], gracias a esto y al  

avance de la computación los métodos de aprendizaje automático se utilizan en un sin 

número de aplicaciones. 

Los métodos de aprendizaje automático proporcionan técnicas para la realización de 

modelos computacionales de fenómenos tanto naturales como artificiales, el proceso 

para crear modelos se llama “entrenamiento” y los datos utilizados para los 

entrenamientos se denominan “datos de entrenamiento” [53]. Para que un entrenamiento 

sea preciso se necesita una gran cantidad de datos de entrenamiento siendo el primer 

paso la recolección de estos.   

Para el aprendizaje automático se debe probar diferentes tipos de algoritmos o de 

modelos [53], con el fin de encontrar el que de mejor rendimiento debido a que según el 

teorema No Free Lunch indica: " Si un algoritmo es bueno en clasificar un tipo de datos 

no puede ser bueno para clasificar otro tipo de datos" [55]. El rendimiento dependerá 

del costo computacional (tiempo de entrenamiento y memoria disponible), la cantidad, 

calidad de los datos de entrenamiento y de las propias características del algoritmo. 

1.7.1. Tipos de Aprendizaje 

El aprendizaje es un campo muy complejo y amplio por lo cual se ha dividido en varios 

tipos de aprendizajes entre los cuales se consideran los siguientes:  

1.7.1.1. Aprendizaje Supervisado  

Basa su algoritmo en la experiencia, contiene información característica para lograr 

hacer predicciones o tomar decisiones [56]. Uno de los ejemplos que podemos indicar 

de estos tipos de algoritmos es la detección de spam en los correos electrónicos para 

esto se proporciona una etiqueta de SPAM y NO SPAM, este algoritmo debe encontrar 
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una regla para poder etiquetar bien si un nuevo correo puede ser spam o no [53] [57] 

[58]. 

Los algoritmos de aprendizaje supervisado utilizan el valor de las variables de entrada 

para elaborar un modelo y así predecir el valor de las variables de salida (que son 

conocidas en el conjunto de entrenamiento). Si las variables de salida son valores 

continuos entonces el modelo predictivo se denomina “función de regresión” y si las 

variables de salida toman un conjunto discreto de valores entonces el modelo predictivo 

se denomina “clasificador [53].  

1.7.1.2. Aprendizaje no Supervisado   

Los algoritmos del aprendizaje no supervisado se basan en el agrupamiento de los datos 

con el fin de encontrar algún patrón o poder organizarlos. El algoritmo descubre las 

características o patrones entre los grupos de datos para dividirlas coherentemente [53]. 

Un ejemplo es aplicar estos tipos de algoritmos para poder clasificar el comportamiento 

social de una población específica (humanos, roedores, aves) entre otros [58]. 

1.8. Random Forest  

Random Forest llamado también bosque aleatorio es un conjunto de árboles de 

decisiones en donde cada uno de los árboles depende del valor de un vector aleatorio 

con el mismo tamaño y cada árbol vota unitariamente por la clase más popular en la 

entrada [59].  

Para saber cómo funciona Random Forest primero conoceremos como es su algoritmo 

[59]: 

 Sea N el número de casos en el conjunto de entrenamiento, M es el número de 

variables en el clasificador. 

 Sea m el número de variables de entrada a ser usado para determinar la decisión 

en un nodo dado; m debe ser mucho menor que M. El valor de m se mantiene 

constante durante el crecimiento del bosque. 

 Elegir un conjunto de entrenamiento para un árbol y usar el resto de los casos de 

prueba para estimar el error. 
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 Para cada nodo del árbol, elegir aleatoriamente m variables en las cuales basar la 

decisión. Calcular la mejor partición del conjunto de entrenamiento a partir de 

las m variables. 

Una vez que el algoritmo es entrenado, la evaluación de cada nueva entrada se realizará 

con un conjunto de árboles. El resultado se obtendrá por medio de las coincidencias que 

tengan cada árbol, y en caso de regresión por el valor promedio de los resultados [59]. 

Por otra parte, la tasa de error que se obtiene de este clasificador Random Forest 

depende de dos condiciones: 

- La fuerza de los clasificadores individuales en el bosque y,  

- La correlación entre ellos en términos de funciones del margen bruto [59]. 

Se puede considerar que Random Forest es superior a otros clasificadores como el 

perceptrón multicapa y las redes neuronales artificiales en configuración del perceptrón 

con propagación hacia atrás [60] debido a las siguientes características: 

- Funciona para grandes bases de datos por esta razón es muy utilizable en Big 

data. 

- Puede manejar muchas variables en los datos de entrenamiento. 

- Da estimaciones sobre que variables son importantes en la clasificación. 

- Calcula las proximidades entre pares de casos que se pueden utilizar en la 

agrupación. 

- Tiene métodos para equilibrar el error en conjuntos de datos desequilibrados de 

población de clase. 

Matlab también tiene su propia herramienta para la ejecución de Random Forest que es 

el comando Treebagger el cual combina el resultado de los árboles de decisión para 

mejorar la generalización de estos. El comando Treebagger consta de parámetros que 

deben ser definidos previamente por el usuario. Entre estos describiremos los 

parámetros utilizados para este proyecto [61]. 

1.  La cantidad de árboles de decisiones seleccionados para utilizar el comando 

Treebagger. 
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2. El parámetro ‘OOBPrediction’ que por su defecto se encuentra desactivada, pero 

en este caso fue utilizada para calcular la probabilidad de clases previstas para 

cada árbol. 

3. El parámetro ‘options’ que esta a su vez cuenta con el subparámetro 

'UseParallel' que permite utilizar el parallel computing toolbox para la  ejecución 

de los árboles de decisiones en el comando Treebagger.    

4. El parámetro ‘OOBVarImp’ sirve para encontrar la estimación de la mejor 

característica y se debe inicializar en el comando Trebagger para poder calcular 

la matriz de 'OOBPredictorDeltaError' que luego de un proceso de desorden de 

las mismas se produce un menor desempeño del clasificador [62]. 

1.9. Métricas para Tareas de Clasificación 

Para un mejor rendimiento del aprendizaje supervisado se utiliza la matriz de confusión 

la misma que muestra el rendimiento de los sistemas de clasificación. Su construcción 

se realiza con la información obtenida desde un conjunto de datos de referencia y la 

salida del clasificador. La diagonal de esta matriz representa el porcentaje de aciertos de 

cada clase y los demás valores representan el porcentaje de confusión entre cada clase 

[63], sus columnas representan la salida del clasificador y sus filas la clase verdadera 

como se muestra en la Tabla 2. 

VP: número de verdaderos positivos  

FN: número de falsos negativos  

FP: números de falsos positivos  

VN: números de verdaderos negativos  

Número total de muestras Salida del Clasificador 

Clase Verdadera 

 Positiva Negativa 

Positiva VP FN 

Negativa FP VN 

Tabla 2. Matriz de Confusión de 2x2 [64]. 

El número de Falsos Positivos se determina de la siguiente manera [65]: 

𝑭𝑷 =  
# 𝐷𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑎𝑠 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑎𝑠

# 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑒𝑠 𝑉𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑟𝑎𝑠 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑎𝑠
     (17) 
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El número de Falsos Negativos es igual a [65]: 

𝑭𝑵 =  
# 𝐷𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑎𝑠 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑎𝑠 

# 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑒𝑠 𝑉𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑟𝑎𝑠 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑎𝑠
    (18) 

Es necesario conocer sobre las diferentes métricas utilizadas las mismas que permiten 

medir el rendimiento del algoritmo de aprendizaje [66]. Existen algunas métricas de las 

cuales se utilizaron las siguientes. 

1.9.1. Exactitud  (Accuracy) 

Indica la cercanía de la lectura con respecto a una entrada o valor conocido, es igual al 

límite de concordancia entre el resultado de una medición y el valor verdadero [67]. 

Está relacionado con la Especificidad y Sensibilidad.  Su ecuación para el cálculo se 

determina como [65]: 

𝑒𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑 =
𝑉𝑃 + 𝑉𝑁

𝑉𝑃 + 𝑉𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
     (19) 

1.9.2. Especificidad 

Es el total de verdaderos negativos para el número total de clases verdaderas negativas, 

es decir, establece los casos realmente negativos [65]. 

𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 =  
#𝑉𝑁

# 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑒𝑠 𝑉𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑟𝑎𝑠 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑎𝑠
     (20) 

1.9.3. Sensibilidad o Recall 

Se utiliza para determinar los casos realmente positivos, es decir, consiste en la relación 

entre el número de Verdaderos Positivos con el número de Clases Verdaderas Positivas 

[53] [65]: 

𝑺𝒆𝒏𝒔𝒊𝒃𝒊𝒍𝒊𝒅𝒂𝒅 =  
#𝑉𝑃

# 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑒𝑠 𝑉𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑟𝑎𝑠 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑎𝑠
     (21) 

1.9.4. Precisión 

Se define como el número de verdaderos positivos para la suma del número de falsos 

positivos más los verdaderos positivos como se muestra en la siguiente fórmula [53]: 
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𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 =  
#𝑉𝑃

(#𝐹𝑃 + #𝑉𝑃)
     (22) 

1.9.5. F-Score 

Es una medida de comparación entre la Precisión y el Recall, es decir la media armónica 

entre ambas métricas que se resuelve como [53].                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                

𝑭1 =  
2 𝑥 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
     (23) 

Lo correcto es mantener tanto el recall como la precisión altas [53]. 
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2. METODOLOGÍA 

En este proyecto para el diagnóstico de fallos en señales de vibración de rodamiento y 

engranajes, se utilizó el algoritmo de EMD y se dividió en varias etapas para su mejor 

rendimiento y disminución del costo computacional como podemos ver en la siguiente 

figura:  

 

Figura 10. Proceso del diagnóstico de fallos. 

Para el diagnóstico de fallos lo primero es la obtención de las señales de vibración para 

ser procesadas en el software matemático de Matlab recortando las señales originales en 

subseñales con un número de muestras menores, con estas subseñales se utiliza el 

algoritmo de EMD que descompone las señales en IMF para sacar las características en 

el dominio de tiempo y de frecuencia las cuales se describieron en el subsección 1.8 y se 
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crea una matriz de todas las características mencionadas para entrenar el clasificador 

Random Forest. A continuación se explicará detalladamente el procedimiento utilizado. 

2.1. Señales de Vibración  

La base de datos de las señales de vibración fue facilitada por el grupo de investigación 

GIDTEC y consta de características diferentes tanto en rodamientos como en engranajes  

mostrados en la tabla 3.  

SEÑALES RODAMIENTOS ENGRANAJES 

Tiempo de duración 20 sg. 10 sg. 

Tamaño Total de la  

Muestra  
1000000  500000 

Repeticiones 5 (R1, R2, R3, R4, R5) 5 (R1, R2, R3, R4, R5) 

Frecuencia 8, 10, 15 Hz (F1, F2, F3) 

Constante:8, 10, 15 Hz 

(F1, F2, F3) y 0.5 Hz  (F4) 

Variable: 8Hz-15Hz sin 

onda seno  0.5 Hz  (F4) 

Tipos de cargas  L1, L2, L3 L1, L2, L3 

Tabla 3. Especificaciones de las Señales [68]. 

El total de las señales obtenidas en los rodamientos son de 315 y en los engranajes son 

750, cada una caracterizada por el mismo número de repeticiones en frecuencias, cargas 

y fallas. Tanto en los rodamientos como en los engranajes la frecuencia es la velocidad 

del eje y las fallas son los estados en los que se encuentran los elementos mecánicos, 

mientras que en los rodamientos la carga es la carga total en el eje y en los engranajes es 

la carga total en el freno magnético [68]. 

Los diferentes tipos de fallas en engranajes y en rodamientos en las señales de vibración  

propuestos por el grupo de investigación para su análisis se encuentran en la tabla 4: 

 

 

 



 

25 
 

FALLOS RODAMIENTOS ENGRANAJES 

P1 Normal Normal 

P2 Pista interna Diente roto (11.5%) 

P3 Pista externa Diente roto (19.5%) 

P4 Bola Diente roto (28 %) 

P5 Pista interna Diente roto (37.2%) 

P6 Pista interna Diente roto (51.7%) 

P7 Pista externa Diente roto (60.5%) 

P8  Diente roto (70.2%) 

P9  Diente roto (85.6%) 

P10  Diente roto (100%) 

Tabla 4. Tipos de fallas en las bases de datos [68]. 

Se utilizaron las muestras de un solo acelerómetro (Acc1). Los acelerómetros que se 

montaron se muestran en la siguiente tabla: 

Especificaciones ACC1 Fotos 

Rodamiento 
Uniaxial PCB 352C03, 

sensibilidad 10.06 mV/g 

 
 

Engranaje 

IMI  sensor modelo: 

603C01 

sensibilidad 100 mV / g 

 

 
Tabla 5. Características de sensores utilizados en la obtención de las señales de 

vibración. 
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En la figura 11 se muestra la posición en donde se encuentran colocados los sensores en 

la caja de engranajes y en la chumacera de los rodamientos. 

 

 

(a) 

 

 

(b) 

Figura 11. Posición de los acelerómetros en los rodamientos (a), posición de los 

acelerómetros en la caja de engranajes  (b) [68]. 
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Para seleccionar las señales de vibración se utilizó una función (list_file) en Matlab, la 

cual se encarga de tomar las rutas de cada una de las señales individuales de vibración, 

siendo necesario cargar la ruta en donde se ha guardado la base de datos ya sea de 

rodamientos o de engranajes, el diagrama de flujo del función list_file es el siguiente. 

 

Figura 12. Diagrama de la carga de archivos. 

 

2.2. Recorte de las Señales de Vibración  

Para el mejor procesamiento de las señales y la optimización del tiempo del algoritmo 

de EMD se recortó la señal original en 100 subseñales, es decir cada subseñal constará 

de 5.000 muestras en el caso de rodamientos y 10.000 muestras en engranajes. En la 

Figura 13 se muestra el recorte de la señal original en varias subseñales. 

                                                                     

 

Figura 13. Recorte de las Señales. 
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2.3. Aplicación de la EMD y extracción de la IMF 

Después de obtener las subseñales resultantes el siguiente paso es sacar las IMF para 

esto se utilizó el toolbox de EMD de Matlab desarrollado por Gabriel Rilling, Patrick 

Flandrin y Paulo Goncalves [44].  

2.3.1. Ejecución de la EMD 

Para la optimización de recursos computacionales se utilizó el Parallel Computing  

Toolbox, y se  usó el comando Parfor.  

La cantidad de señales en toda la base de datos se utilizó como iteraciones para el 

Parfor. Cada subseñal da como resultado las IMF que se configuran con el máximo 

número de iteraciones de 2000 para evitar el sobre tamizado [44]. 

Las IMF  se calcularon mediante el  proceso de tamizado explicado en el capítulo 1 en 

la sección 1.4, por esta razón el número de IMF de cada subseñal  serán distintas. Como 

la cantidad de IMF por señal de vibración es diferente, el paso previo es encontrar el 

mínimo de las IMF’s y recortarlas para que coincidan entre sí con la misma cantidad. El 

mínimo de IMF’s como resultado de la base de datos para rodamientos es de 6 y en la 

de engranajes es 8. 

2.3.2. Conversión de las IMF en GPUArray 

Para la aplicación de la EMD se desarrolló una función (process_file) que se encarga de 

generar las IMF, convertirlas en GPUArray  y conseguir las características de todas las 

IMF como se muestra en la Figura 14.  La estructura “GPUArray” cambia el tipo de 

variable de las IMF de tipo numérico doble a tipo GPUArray que permite su ejecución 

en la GPU. A continuación, se muestra el Diagrama de flujo de esta función.  



 

29 
 

 

Figura 14. Diagrama de Flujo de process_file. 

2.4.Implementación de las Características 

Toda señal cuenta con características que pueden ser extraídas. Para este proyecto se 

implementaron las características en el dominio de frecuencia como una condición que 

el grupo de investigación requería y de tiempo porque son las características más 

comunes. De esta manera las características fueron programadas para que cumplan las 

especificaciones para ser ejecutadas en la GPU mediante la utilización de la estructura 

GPUArray de Matlab.   

A continuación, se creó una matriz de todas las características en donde las columnas 

representan la cantidad de características que se obtienen con la multiplicación del 

número de IMF’s por el número de características programadas y las filas representan la 

cantidad de subseñales obtenidas dando como resultado el tamaño de las matrices 

explicados en la tabla 6. 
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Figura 15. Matriz de Características 

Tamaño de las Matrices de Características 

 Rodamientos Engranajes 

Tiempo 31500 x 48 75000 x 64 

Frecuencia 31500 x 54 75000 x 72 

Tiempo y Frecuencia 31500 x 102 75000 x 136 

Tabla 6. Tamaño de las Matrices de Características. 

La matriz de características se dividió en una matriz de entrenamiento que consta del 

70% de la matriz original y una de prueba con el 30% restante, teniendo en cuenta que 

lo mismo sucede con la matriz de etiquetas la cual representa las señales con fallos y sin 

fallos dentro de la matriz de características. Aquí se utilizó el comando crossvalind que 

permite sesgar los datos y tomar aleatoriamente el 70%  de estos. 

2.5. Aplicación de Random Forest 

Después se utilizó el comando Treebagger que se configuró con el número de árboles de 

decisión y el conjunto de entrenamiento de la matriz de características y de las etiquetas. 

Para ver el porcentaje de error de entrenamiento de Random Forest se utilizó 100 

árboles de decisión y la opción del parallel computing toolbox que permitió mejorar los 

tiempos de procesamiento de Random Forest, ya que entre más árboles de decisión que 

se utilicen mayor es el costo computacional. 
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Una vez ejecutado el comando Treebagger con el conjunto de datos de entrenamiento y 

mostrar el error se volvió a ejecutar el comando pero con el conjunto de prueba para 

evaluar a través de la matriz de confusión si Random Forest clasificaba correctamente 

los tipos de fallos y de esta manera sacar el valor de todas las métricas utilizadas. 

La parte del conjunto de datos de entrenamiento en cada árbol de decisión de Random 

Forest devuelve el tipo de clase con el cual el árbol fue entrenado, se saca el promedio 

de la salida de todos los árboles dando un conjunto de errores y con este conjunto se 

vuelve a entrenar cada árbol para sacar una diferencia de errores con el subparámetro 

‘OOBPredictorDeltaError’ y mediante esto se calculan las mejores características 

identificadas a través de las tablas que se muestra en el análisis de resultados. 
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3. ANÁLISIS DE RESULTADOS 

Como hablamos en el punto anterior utilizamos dos bases de datos para la extracción de 

características y los diagnósticos de fallos los cuales ejecutamos en el dominio de 

tiempo y en el dominio de frecuencia y con la suma de los dos dominios anteriores  

dando seis diferentes resultados y estos son procesados para ser evaluados con el 

clasificador de Random Forest.  

A continuación, se muestra el OOBError a partir de la ejecución del clasificador con el 

conjunto de entrenamiento: 

Dominios Rodamientos Engranajes 

Tiempo 4.794% 41.75% 

Frecuencia 7.946% 51.74% 

Tiempo & frecuencia 2.698% 39:19% 

Tabla 7. Resultados de OOBError obtenidos del clasificador Random Forest. 

En la Figura 16 se muestra las curvas de convergencia del proceso de entrenamiento de 

Random Forest en Rodamientos y en la Figura 17 en Engranajes. 

 

Figura 16. Curvas de convergencia del proceso de entrenamiento de Random Forest en 

Rodamientos. 
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Figura 17. Curvas de convergencia del proceso de entrenamiento de Random Forest en 

Engranajes. 

En las siguientes tablas se muestran las matrices de confusión que fueron creadas a 

partir del conjunto de prueba en sus diferentes dominios tanto de Rodamientos como de 

Engranajes que fue obtenida de las bases de datos: 

  SALIDA DEL CLASIFICADOR 

 CLASES 1 2 3 4 5 6 7 

C
L

A
S

E
 V

E
R

D
A

D
E

R
A

 P1 1293 0 18 2 0 37 0 

P2 2 1297 2 4 21 18 6 

P3 8 1 1328 0 0 0 13 

P4 13 33 25 1216 8 4 51 

P5 0 27 0 6 1273 40 4 

P6 0 21 0 3 33 1292 1 

P7 2 3 35 6 2 3 1299 

Tabla 8.  Matriz de confusión de Rodamiento en dominio de tiempo. 
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  SALIDA DEL CLASIFICADOR 

 CLASES 1 2 3 4 5 6 7 
C

L
A

S
E

 

V
E

R
D

A
D

E
R

A
 

P1 1307 5 3 2 6 26 1 

P2 14 1241 9 6 39 28 13 

P3 5 3 1331 1 1 2 7 

P4 22 29 10 1195 21 31 42 

P5 2 24 1 2 1227 53 41 

P6 3 49 4 2 59 1217 16 

P7 0 33 30 4 50 42 1191 

Tabla 9. Matriz de confusión de Rodamiento en dominio de frecuencia. 

  SALIDA DEL CLASIFICADOR 

 CLASES 1 2 3 4 5 6 7 

C
L

A
S

E
 V

E
R

D
A

D
E

R
A

 P1 1312 1 5 1 2 29 0 

P2 2 1318 2 2 11 13 2 

P3 1 3 1345 0 0 0 1 

P4 5 7 11 1301 7 5 14 

P5 0 4 1 1 1310 25 9 

P6 0 15 0 1 28 1305 1 

P7 1 7 5 5 3 3 1326 

Tabla 10. Matriz de confusión de Rodamiento en dominio de tiempo en conjunto con la 

frecuencia. 

  SALIDA DEL CLASIFICADOR 

 CLASES 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

C
L

A
S

E
 V

E
R

D
A

D
E

R
A

 

P1 1319 183 92 81 41 102 111 94 61 166 

P2 142 1602 68 117 30 62 64 63 63 39 

P3 67 68 1284 178 145 147 104 33 140 84 

P4 64 74 111 1278 147 149 183 67 144 33 

P5 64 91 195 196 1165 167 110 38 123 101 

P6 121 89 168 167 180 1087 139 70 116 113 

P7 73 78 103 175 91 147 1296 87 111 89 

P8 130 69 42 85 58 79 107 1363 107 210 

P9 61 72 109 143 85 103 91 61 1427 98 

P10 158 69 81 32 63 104 66 143 69 1465 

Tabla 11. Matriz de Confusión de Engranaje en dominio de tiempo. 
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  SALIDA DEL CLASIFICADOR 

 CLASES 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 
C

L
A

S
E

 V
E

R
D

A
D

E
R

A
 

P1 1121 309 77 85 54 84 192 138 80 110 

P2 324 1162 114 92 52 93 122 109 129 53 

P3 56 98 1057 230 173 170 90 29 201 146 

P4 64 101 228 1037 176 163 169 53 165 94 

P5 95 87 229 261 824 231 139 71 159 154 

P6 82 90 183 168 220 883 217 101 162 144 

P7 139 108 88 194 105 164 1075 194 111 72 

P8 189 102 60 109 73 102 165 1199 98 153 

P9 35 68 130 136 67 69 80 25 1502 138 

P10 136 102 120 93 89 94 79 119 170 1248 

Tabla 12. Matriz de confusión de Engranaje en dominio de frecuencia. 

  SALIDA DEL CLASIFICADOR 

 CLASES 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

C
L

A
S

E
 V

E
R

D
A

D
E

R
A

 

P1 1442 188 78 67 38 64 106 110 59 98 

P2 176 1620 58 77 27 65 59 62 62 34 

P3 52 89 1273 220 139 139 89 27 141 81 

P4 56 84 103 1377 168 123 136 43 111 49 

P5 69 84 225 196 1148 173 106 43 116 90 

P6 95 67 145 140 214 1140 137 78 116 118 

P7 98 67 76 156 77 137 1357 117 74 91 

P8 126 65 42 68 59 69 114 1457 78 172 

P9 36 60 81 110 53 77 83 29 1584 137 

P10 127 43 74 27 57 79 48 96 110 1589 

Tabla 13. Matriz de confusión de Engranaje en dominio de tiempo en conjunto con la 

frecuencia. 

A partir de las matrices de confusión se obtienen las métricas de exactitud, 

especificidad, sensibilidad o recall, precisión y F-Score para evaluar el clasificador 

mediante el conjunto de prueba por cada clase. De acuerdo a los resultados obtenidos, 

como podemos ver en la Tabla 14 y 15 como mejor prueba tenemos la de Rodamientos 

en el dominio de tiempo en conjunto con la frecuencia con una Exactitud de 99.3 %y en 



 

36 
 

el caso de la especificidad con 99.59% respectivamente, siendo estos valores los 

promedios de todas las clases y considerando que mientras más se acerque a 100% más 

óptimo será su resultado. 

EXACTITUD 

 

RODAMIENTOS ENGRANAJES 

T&F F T T&F F T 

Clasificador 99.3% 97.76% 98.63% 92.43% 89.87% 91.81% 

Tabla 14. Datos de Exactitud del clasificador. 

ESPECIFICIDAD 

 

RODAMIENTOS ENGRANAJES 

T&F F T T&F F T 

Clasificador 99.59% 98.69% 99.20% 95.8% 94.37% 95.44% 

Tabla 15. Datos de Especificidad del clasificador. 

En los resultados de cada prueba como mejor rendimiento con respecto a la métrica de 

sensibilidad o recall y F-Score se da en rodamientos en la clase P3 con 99.63% y 

98.93% y en engranajes la P2 con 72% y 70.18% reflejados en la Tabla 16 y 18 

respectivamente, en el caso de la precisión en la Tabla 17 tenemos en rodamientos la 

clase P1 con 99.32% y en engranajes P8 con 70.66%, siendo que los mejores resultados 

pertenecen a los Rodamientos en el dominio de tiempo en conjunto con la frecuencia 

que en comparación a los Engranajes su rendimiento es mucho mayor, dando como 

mejores pruebas mediante Random Forest la clase de pista externa que corresponde a P3 

en rodamientos y en engranajes P2 que es Diente roto a un 11.5%. 
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SENSIBILIDAD O RECALL 

CLASES 
RODAMIENTOS ENGRANAJES 

T&F F T T&F F T 

P1 97.19% 96.81% 95.78% 64.09% 49.82% 58.62% 

P2 97.63% 91.93% 96.07% 72.00% 51.64% 71.20% 

P3 99.63% 98.59% 98.37% 56.58% 46.98% 57.07% 

P4 96.37% 88.52% 90.07% 61.20% 46.09% 56.80% 

P5 97.04% 90.89% 94.30% 51.02% 36.62% 51.78% 

P6 96.67% 90.15% 95.70% 50.67% 39.24% 48.31% 

P7 98.22% 88.22% 96.22% 60.31% 47.78% 57.60% 

P8    64.76% 53.29% 60.58% 

P9    70.40% 66.76% 63.42% 

P10    70.62% 55.47% 65.11% 

Tabla 16. Datos de Sensibilidad o Recall de cada clase. 

PRECISIÓN 

CLASES 
RODAMIENTOS ENGRANAJES 

T&F F T T&F F T 

P1 99.32% 96.60% 98.10% 63.33% 50.02% 59.98% 

P2 97.27% 89.67% 93.85% 68.44% 52.18% 66.89% 

P3 98.25% 95.89% 94.32% 59.07% 46.24% 56.99% 

P4 99.24% 98.60% 98.30% 56.48% 43.12% 52.12% 

P5 96.25% 87.46% 95.21% 57.98% 44.95% 58.10% 

P6 94.57% 86.99% 92.68% 55.18% 43.01% 50.63% 

P7 98% 90.85% 94.54% 60.45% 46.18% 57.07% 

P8    70.66% 58.83% 67.51% 

P9    64.63% 54.09% 60.44% 

P10    64.62% 53.98% 61.09% 

Tabla 17. Datos de precisión de cada clase. 
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F-SCORE 

CLASES 
RODAMIENTOS ENGRANAJES 

T&F F T T&F F T 

P1 98.24% 96.71% 96.93% 63.71% 49.92% 59.29% 

P2 97.45% 90.78% 94.95% 70.18% 51.91% 68.98% 

P3 98.93% 97.22% 96.30% 57.80% 46.60% 57.03% 

P4 97.78% 93.29% 94.01% 58.75% 44.55% 54.36% 

P5 96.64% 89.14% 94.75% 54.28% 40.36% 54.76% 

P6 95.60% 88.54% 94.17% 52.83% 41.04% 49.44% 

P7 98.11% 89.52% 95.37% 60.38% 46.96% 57.33% 

P8    67.58% 55.92% 63.86% 

P9    67.39% 59.76% 61.90% 

P10    67.49% 54.71% 63.04% 

Tabla 18. Datos de F-Score de cada clase. 

A continuación, en las siguientes Figuras se muestra las mejores características de 

acuerdo al error que presentan, las mismas en el dominio de tiempo, dominio de 

frecuencia y dominio de tiempo en conjunto con la frecuencia tanto en Rodamientos 

como en Engranajes al entrenar el clasificador Random Forest con el conjunto de 

entrenamiento. 

 

Figura 18. Mejores Características en el Dominio de Tiempo en Rodamientos. 
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Figura 19. Mejores Características en el Dominio de Frecuencia en Rodamientos. 

 

Figura 20. Mejores Características en los Dominios de Tiempo en conjunto con la 

Frecuencia en Rodamientos. 
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Figura 21. Mejores Características en el Dominio de Tiempo en Engranajes. 

 

Figura 22. Mejores Características en el Dominio de Frecuencia en Engranajes. 
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Figura 23. Mejores Características en los Dominios de Tiempo en conjunto con la 

Frecuencia en Engranajes. 

De acuerdo a las Figuras 18, 19 y 20; se presentarán las características más importantes 

en los Rodamientos con relación a cada dominio, todas estas fueron seleccionadas por 

encima del 80% de la característica más alta que se muestra en la siguiente tabla: 
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RODAMIENTOS 

TIEMPO FRECUENCIA TIEMPO Y FRECUENCIA 

CARACTERÍSTICAS Nivel de 

Importancia 

CARACTERÍSTICAS Nivel de 

Importancia 

CARACTERÍSTICAS Nivel de 

Importancia N° Nombre N° Nombre N° Nombre 

13 Valor Medio 4.1228 45 
Variación de 

Frecuencia Total 
3.6798 34 Frecuencia Media 2.6111 

2 RMS 3.6865 2 Total Potencia 3.4967 45 
Variación de 

Frecuencia Central 
2.6059 

4 RMS 3.514 3 Total Potencia 3.3573 91 Energía en Frecuencia 2.4019 

3 RMS 3.3175 1 Total Potencia 3.3153 92 Energía en Frecuencia 2.2898 

   4 Total Potencia 2.993 101 Desviación Estándar 2.2966 

      23 SM3 2.2176 

      12 SM1 2.1053 

Tabla 19. Características más relevantes en el dominio de tiempo, dominio de frecuencia y dominio de tiempo en conjunto con la frecuencia en 

Rodamientos. 

Con respecto a los Engranajes en las Figuras 21, 22 y 23 se determinan así mismo como características más relevantes las seleccionadas por 

encima del 80% de la característica más alta en sus diferentes dominios mostrando como resultados los siguientes: 
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ENGRANAJES 

TIEMPO FRECUENCIA TIEMPO Y FRECUENCIA 

CARACTERÍSTICAS Nivel de 

Importancia 

CARACTERÍSTICAS Nivel de 

Importancia 

CARACTERÍSTICAS Nivel de 

Importancia N° Nombre N° Nombre N° Nombre 

57 
Desviación 

Estándar 
3.5174 28 SM3 3.1741 28 SM3 2.5551 

20 Valor Medio 3.3352 41 Frecuencia Media 3.1004 10 SM1 2.4882 

3 RMS 3.2163 10 SM1 2.99 19 SM2 2.4328 

10 Curtosis 3.1559 19 SM2 2.833 75 Curtosis 2.3739 

21 Valor Medio 3.069 64 
Variación de 

Frecuencia Central 
2.779 82 Valor Medio 2.3152 

64 
Desviación 

Estándar 
2.972 37 Curtosis Espectral 2.644 83 Valor Medio 2.3055 

28 Punto Máximo 2.87 2 Total Potencia 2.616 64 
Variación de 

Frecuencia Central 
2.2936 

      92 Punto Máximo 2.2391 

      129 Desviación Estándar 2.1842 

      76 Curtosis 2.1673 

      37 Curtosis Espectral 2.1567 

      77 Curtosis 2.0587 

      128 Energía en Frecuencia 2.0539 

      41 Frecuencia Media 2.0526 

Tabla 20. Características más relevantes en el dominio de tiempo, dominio de frecuencia y dominio de tiempo en conjunto con la frecuencia en 

Engranajes.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

En base al desarrollo del proyecto y de acuerdo a los resultados obtenidos, el 

diagnóstico de fallos en maquinaria rotativa con la aplicación de EMD en señales de 

vibración y el entrenamiento de Random Forest da como resultado que EMD para las 

señales de rodamientos es eficiente pero para las señales de engranajes tiene una 

carencia muy significativa, debido a que las señales de vibración de engranajes son 

difíciles de reconocer en el espectro porque están distribuidos en bandas de frecuencia 

amplias y pueden superponerse con algunos componentes de fondo. 

Para mejorar los resultados obtenidos en los engranajes es necesario la utilización de la 

EMD en conjunto con la Transformada de Hilbert, ya que con esto se podrá calcular la 

frecuencia instantánea de la Transformada de Hilbert y así utilizarla como una 

característica para ser entrenada en el clasificador de Random Forest. 

El algoritmo de EMD es un método iterativo, en consiguiente calcular la interpolación 

entre sus puntos y el proceso del tamizado genera mucho costo computacional, por lo 

cual aplicando los conceptos de la computación paralela y distribuida se logra generar 

tiempos de ejecución aceptables. 

La extracción de características para este proyecto es de suma importancia debido a que 

con estas se formó un conjunto de datos que sirvió para entrenar el clasificador de 

Random Forest mostrando los resultados de error obtenidos en la Tabla 7, y por otro 

lado medir su rendimiento mediante las métricas utilizadas Random Forest es un tipo de 

inteligencia artificial que mejor se adapta para determinar los fallos en rodamientos y 

engranajes. 

Una de las mejores clases obtenidas en la clasificación al momento de utilizar EMD es 

la de pista externa, dando a entender que las características mencionadas son las más 

óptimas para clasificar este tipo de clase. 

Las mejores características seleccionadas mediante Random Forest para el diagnóstico 

de fallos para Rodamientos tanto en tiempo como en frecuencia y en conjunto las dos se 

muestran en la Tabla 19 y en Engranajes se encuentra en la Tabla 20, siendo 

recomendable que éstas sean utilizadas para verificar si el error de clasificación que 

tiene Random Forest disminuye. 
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