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RESUMEN

Identificacion de diferentes modos de operacion
en bombas hidraulicas de caudal fijo con
pistones axiales mediante técnicas de

aprendizaje automatico

Este trabajo busca identificar diferentes condiciones de operacion en las bombas de
pistones axiales de eje desviado mediante técnicas de andlisis predictivo; la tesis expone
la identificacion de diversas situaciones de operacion del equipo, que permitan extraer sus
principales caracteristicas de operacion y establecer criterios claros de decision ante
posibles fallos en el equipo.

La bomba de pistones axiales de eje desviado objeto de este estudio, hace parte de una
maquina inyectora de una importante compafia de inyeccion de poliuretano ubicada en la
ciudad de Medellin, donde las mediciones fueron tomadas durante el proceso productivo
de inyeccion de espumas y las diferentes referencias de productos representan sus
distintos modos de operacion.

La toma de datos de operacion se dio a través de la medicion de sefiales temporales como
vibraciones, emisiones acusticas, ultrasonicas y campos magnéticos, discriminando
diferentes niveles de exigencia del equipo. Esta informacién medida tendré una etapa de
andlisis y descripcion en el dominio del tiempo y la frecuencia mediante diferentes técnicas,

asi se facilitard un proceso de clasificacion con estrategias de agrupamiento y redes
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neuronales; y finalmente se examinara el rendimiento de la clasificacion con herramientas
gréficas de evaluacion.

El resultado del desarrollo de la tesis hara posible comparar los diferentes métodos
utilizados determinando la mejor sugerencia para un plan de diagnéstico de las bombas
de pistones, que sera el principal insumo de un programa de mantenimiento basado en la
condicion del equipo que garantice un prolongado ciclo de vida con eficiencia y eficacia en

Su operacion.

Palabras clave: Mantenimiento predictivo, bomba hidraulica de pistones, junta
magnética, vibraciones mecanicas, campos magnéticos, emisiones acusticas,

aprendizaje automatico.



ABSTRACT

Identification of different conditions in fixed
displacement axial piston hydraulic pumps

through machine learning

This work searches identify different operation conditions of bent axis piston pumps through
predictive analysis technigues; the thesis shows various situations of equipment operation,
it enables to take its main operating features and establish decision criteria before of
equipment fail.

The bent axis piston pumps factual of this investigation is part of an injection machine of a

major company of polyurethane injection located at Medellin city, where the measures were
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taken during productive process of foams injection and the different products references

represent its modes of operation.

The operation data acquisition was given through the measurement of variables like
vibrations, acoustic emissions, ultrasonic emissions and magnetic fields, discriminating the
exigence levels of equipment. This information will have an analysis and description phase
in time and frequency domain through different techniques; so, it will facilitate a
classification process with clustering strategies and neural networks; finally, it will review

the classification performance whit evaluation graphic tools.

The development result will make possible to compare the used methods determining the
better suggestion for a piston pumps diagnostic plan, it will be the main input of a
maintenance plan based on equipment condition for warranting a long life cycle with

efficiency and efficacy in its operation.

Keywords: predictive maintenance, hydraulic piston pump, magnetic joint, mechanic

vibrations, magnetic fields, acoustic emissions, machine learning.
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1. INTRODUCCION

Las bombas hidraulicas de pistones axiales de caudal fijo constituyen uno de los principales
equipos para generacion de altas presiones y caudales en el campo de la hidraulica, ya que
sus condiciones extremas de trabajo constituyen un desafio al momento de medir, analizar
y tomar acciones predictivas o preventivas que permitan optimizar y extender su ciclo de

vida.

Actualmente en bombas hidraulicas de pistones de caudal fijo con acoplamiento magnético
se presenta la ausencia de una estrategia de analisis predictivo en vibraciones, campos
magnéticos y emisiones acusticas con sistema de clasificacion automatico de fallos. Es asi
como se genera la necesidad de crear una metodologia de diagnostico y analisis de
funcionamiento que permita detectar en produccion los diferentes modos de operacion y
sus variaciones. Debido a las velocidades variables de operacién, a la complejidad del
equipo y la irregularidad en el comportamiento de las bombas ante diferentes productos
generados, se explorardn cuatro sefiales temporales diferentes en la adquisicion de la

informacién requerida para el analisis.

Considerando lo anterior, el desarrollo de esta tesis buscara describir el comportamiento de
este tipo de bombas tomando cuatro sefales temporales en vibraciones, campos
magnéticos, emisiones acusticas y ultrasonido. Se realizara un procesamiento con
descriptores temporales, transformada de Fourier, espectrogramas y ondiculas para llevar
a una clasificacion con algoritmos supervisados y no supervisados, y finalmente cerrar con

un proceso de evaluacion de los resultados en la identificacion de los casos.

Para dar cumplimiento a los objetivos planteados y desarrollar un andlisis objetivo del
equipo, se tomaran como datos de entrada diferentes condiciones de operacion de la
bomba, las cuales serdn asociadas a la produccién de algunas referencias manufacturadas
en el proceso industrial de operacion de la bomba. Esto se definié ya que, a diferencia de

otros estudios similares, no se cuenta con casos buenos y malos de la bomba que puedan
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dar estados de referencia definidos. Al ser una maquina ubicada en el ambiente industrial,
obtener muestreos de equipos en fallo s6lo es posible con presencia de averias en el
equipo, esta condicién no podra ser inducida debido a los altos costos y afectaciones en el
proceso productivo que esto conduciria, y esto es algo que no se encuentra en el alcance

del desarrollo de este estudio.

Finalmente, la estrategia desarrollada permitira explorar el andlisis de diferentes
condiciones de operacion, lo que permitira crear una metodologia util para la deteccion
futura de fallos en las bombas. Esto sera posible complementando la informacién acéa
enunciada y los métodos evaluados para el desarrollo futuro de una metodologia que
establezca estrategias de prediccion para la construccion del mantenimiento por condicién

en el equipo.
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1.1 ESTADO DEL ARTE

El estado del arte incluira una contextualizacion historica sobre analisis similares que han
buscado atender una necesidad similar a la de este estudio. Se veran diferentes
combinaciones de analisis y técnicas que entregaran una importante base para el inicio de

esta tesis y una ruta clara de trabajo para el cumplimiento de los objetivos.

Se citaran diferentes estudios previos que se han desarrollado para la deteccién de fallos
en elementos de maquinas, investigaciones guiadas por etapas de adquisicion
caracterizacion, entrenamiento y diagnéstico identificando un flujo de trabajo similar al
propuesto. Inicialmente trabajos realizados con analisis aplicados a sefiales en el dominio
de la frecuencia, luego en el dominio del tiempo y finalmente la combinacion de ambos.
Posteriormente se complementara con estudios realizados comparando diferentes redes
neuronales de clasificacion que indicaran las diferencias de los resultados al modificar las
técnicas aplicadas para el analisis, para cerrar con un comparativo de las técnicas aplicadas

por los autores.

Previamente han demostrado que es posible realizar una completa metodologia para el
diagnostico de fallo en rodamientos siguiendo cuatro etapas principales: adquisicion de los
datos de varios fallos en rodamientos, caracterizacion de las sefiales mediante descriptores
temporales, entrenamiento de una red neuronal y diagnéstico final de fallo. De esta forma
Tao pudo desarrollar un estudio experimental de andlisis de fallo mediante una adquisicion
multisensorial de tres entradas diferentes, 14 descriptores estadisticos en el dominio del
tiempo y 42 nodos de salida para entrenar una red neuronal profunda que entregé un 10%
mas de precision que los sistemas con un solo sensor [8]. Esto definié que una red neuronal

DBN bien entrenada permite mucha mas precision en los resultados que las redes SVM,
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KNN y BPNN, bajo la restriccién de contar con més de tres sensores de entrada que miden

sincronicamente el comportamiento del motor.

También para Lessmeier fue posible presentar un flujo de trabajo que permitio clasificar
diferentes tipos de dafios en rodamientos de bolas. El algoritmo de inteligencia artificial
aprendié a partir de un mapa de caracteristicas de entrada con un conjunto de datos
adquiridos en campo. La red se evalué por medio de matrices de confusion que
determinaron la efectividad de la técnica bajo diferentes condiciones [9]. Esto constituye un
flujograma para mediciones y clasificacion en tiempo real, que se podra aplicar en la
presente tesis en el mismo orden y actividades propuesta, esperando clasificar diferentes

comportamientos en la bomba.

En el afio 2019, Huang aport6 una guia para modelar las frecuencias naturales de un motor
hidraulico de pistones axiales de eje desviado mediante herramientas de simulacion, que
posteriormente fueron verificadas de manera experimental tomando sefiales acusticas y de
vibracion mecénica. Mediante analisis a los espectros obtenidos gracias a la FFT de las
sefales, se obtuvieron picos en sefales de vibracion entre 80 y 416 Hz y en emisiones
acusticas entre 128 y 832Hz. De alli se realizé un analisis del comportamiento del motor
identificando los mayores puntos de vibracion o emision acustica bajo diferentes
condiciones de operacién, esto se obtuvo modificando las presiones y las velocidades de
trabajo [10]. El analisis no continu6 hacia el diagndstico automatico de fallos u otro sistema
de andlisis para el aprovechamiento de la informacion obtenida, pero define algunos puntos

de medicién para la toma de datos requeridos en este estudio.

Dependiendo del comportamiento de las sefiales tomadas, se debe definir el dominio en el
cual se procedera a describir la sefial, lo cual se puede desarrollar mediante las ondiculas
de segunda generacion que utilizan las sefiales de rango en el dominio de la frecuencia a
partir de las sefiales de rango en el dominio del tiempo tal como fue propuesto por Gharezi
[11].

Cabafias demostré que es posible realizar el analisis de las sefiales tomadas dentro del
dominio del rango de la frecuencia mediante un proyecto experimental que permita simular
diferentes defectos en los rodamientos a partir de la medicibn de vibraciones. La
informacion tomada por un acelerémetro es posteriormente transformada mediante Matlab

y el paquete Wavemenu para realizar su andlisis dentro del dominio de la frecuencia. Sus
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patrones caracteristicos posteriormente entrenan tres sistemas de red neuronal: Red de
base radial, red perceptrén multicapa, red SOM; lo que permite comparar el mejor método
de procesamiento segun el defecto puntual en los componentes [13]. Para un analisis de
este tipo sera necesario contar con un banco de pruebas y elementos en fallo para el
entrenamiento de la red, ademas de enfocarse en fallos de rodamientos de motores, no

puntualmente de bombas hidraulicas de pistones como es el caso de esta tesis.

Dentro del analisis de las frecuencias, Gong calcul6 tedricamente la relacién entre el flujo y
la presiébn en el funcionamiento de un motor hidraulico. Este experimento se simuld
mediante la herramienta AMEsim y se obtuvieron modelos teéricos del funcionamiento,
posteriormente se realiz6 un ensayo en un banco de pruebas midiendo las emisiones
acusticas mediante un micréfono y se procesaron las sefiales mediante el software
LabShop. Al final se analiz6 la medida mediante Danisk BK acustic system para verificar
su estabilidad y los picos presentes en la sefial de frecuencia bajo diferentes condiciones
de operacion. De esta manera se estableci6 un método de analisis y control del
funcionamiento de un motor hidraulico con posibles ahorros energéticos y control de
emisiones de ruido [14]. A pesar de tener la informacion ya recolectada y procesada no se
continud con un entrenamiento automatizado para establecer un sistema de control de fallos

de los motores, ademas de no contar con condiciones de fallo como dato de referencia.

Pasando al andlisis de las sefiales dentro del rango del domino del tiempo, Sreejith utilizo
un banco de pruebas para un sistema de transmisién de un motor eléctrico del que tomé
las sefiales de vibracion de varios rodamientos en condicion de fallo, se realizé la
descripcion de las sefiales en el rango del dominio del tiempo mediante el valor de pico
(Pv), valor RMS, desviacién estandar (SD), kurtosis (K), factor de cresta (Crf), factor de
holgura (CIf), factor de impulso (Imf), factor de cresta (Shf), distribucion Weibull (Wnl), y el
valor de probabilidad logaritmico negativo normal (Nnl). Posteriormente se determiné que
los mejores descriptores para fallos en la pista interna, la pista externa y los elementos
rodantes de los rodamientos fueron el Kv y el Nnl, esto debido a que se requiere un menor
namero de neuronas y capas para entrenar la red neuronal artificial de clasificacion. La
misma comparacion se realizd con las redes neuronales de propagacion resiliente (RP),
gradiente conjugada escalada (SCG), gradiente conjugada Powell-Beale (PBCG) y LM,
siendo la ultima las mas eficiente debido a la menor cantidad de etapas de entrenamiento
requeridas. Con los descriptores y la red neuronal seleccionada se pudo construir un

modelo con una alta probabilidad de diagndstico correcto [15]. Esta estrategia podra
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aplicarse en el desarrollo de esta tesis para analizar las sefiales e identificar sus diferentes
comportamientos, teniendo en cuenta que se requerird de un entrenamiento supervisado

para su completo desempefio.

Es posible también realizar un andlisis donde se incluya el tratamiento de la sefal en los
rangos de dominio del tiempo y la frecuencia combinados para la deteccién de fallo, tal
como lo realiz6 Zarour, quien a partir de un banco de pruebas para el analisis de los
rodamientos en un sistema de transmision de un motor eléctrico, tomé los datos de las
vibraciones de rodamientos en condiciones de fallo. Mediante un sensor piezoeléctrico
conectado a un moédulo de adquisicion se tomaron los datos de aceleracion de las
vibraciones, en el rango del dominio de tiempo de las sefales se tomaron como descriptores
estadisticos el valor RMS, kurtosis, factor de cresta, y oblicuidad, mientras que en el rango
del dominio de la frecuencia se utiliz6 el BFPO (frecuencia de paso de las bolas por la pista
externa). Se realizé la comparacion entre los datos obtenidos por cada indicador, dando
como resultado que sélo la kurtosis y la oblicuidad mostraron diferencias facilmente
perceptibles entre los datos tomados bajo varias condiciones diferentes de operacion [16].
Con esto se realiz6 un analisis para validar la efectividad de los descriptores de fallo, pero
se descartaron otros datos posibles que se pueden analizar dentro del dominio de la
frecuencia, asi como también queda abierta la posibilidad de aplicar una red neural para

automatizar el andlisis de fallo ya iniciado.

Una clara metodologia para la creacion de un algoritmo de diagnéstico en vibraciones fue
construida por Gharesi quien realiz6 una reduccién dimensional mediante un analisis
discriminante dimensional (LDA) y gener6 una etapa de procesamiento para obtener mayor
separacion entre las clases de los datos. Posteriormente estos datos fueron analizados
mediante un mapa autoorganizado (SOM) que facilitd su comprensién visual, para proceder
a entrenar un algoritmo SVM que entregé los resultados finales del diagndstico de los
rodamientos en fallo utilizados para la toma de datos [11]. Al final del estudio se entregé un
promedio de precision en el diagnéstico de un 97.78%, dato mayor frente a otros estudios
previos similares. A pesar de ser una metodologia muy completa, serd necesario
profundizar la investigacion en rodamientos de otros tamafios y referencias, asi como
evaluar casos de componentes en buen estado bajo condiciones de operacion diferentes,
haciendo muy importante poder evaluar este comportamiento en motores de mayor

potencia como lo son los del montaje de bombas hidraulicas de pistones axiales.
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Diferentes tipos de red neuronal podran ser utilizados para la clasificacion de los datos y
toma de decision predictiva de acuerdo con el entrenamiento recibido. Karkouba tomé como
datos de entrada diferentes sefiales de presion y caudal en una bomba hidraulica de
pistones axiales similar a la de este estudio, estas entradas se dividieron entre estado
estable y las respuestas transitorias a diferentes cargas solicitadas al sistema hidraulico. La
red neuronal se disefié seleccionando el nimero de capas, el numero de neuronas, funcion
de transferencia y los datos de entrenamiento. En este analisis se buscé disminuir las
pérdidas de potencia en el sistema cuando opera a altas presiones, logrando una precision
en el diagndstico de 98% y generando un modelo de andlisis para bombas de pistones
axiales que se podra utilizar en otras aplicaciones futuras en estos equipos [17]. Esta
informacion se puede evaluar con otros modelos de red neuronal mas avanzados a la fecha,
en busqueda de aumentar la precision de la lectura para implementar una posible

metodologia de diagnéstico.

Un andlisis similar con redes neuronales fue el realizado por Lara, donde a partir de sefiales
de vibraciones en rodamientos en un banco de pruebas para analisis de vibraciones, obtuvo
un andlisis en el dominio de la frecuencia mediante ondiculas para proceder con los
sistemas clasificadores mediante tres diferentes redes neuronales: MLP y RBF y PNN. Del
analisis se concluye que los sistemas de clasificacion hibridos (con dos o mas tipos de red)
entregan los mejores resultados de clasificacion bajo lo diferentes condiciones de fallo de
los rodamientos [18]. A pesar de entregar un buen analisis en redes neuronales, se basa el
estudio en rodamientos con fallo, lo cual es una condicién que no se tiene presente en el

modelo de esta tesis.

Casoli tom6 datos de vibraciones en bombas hidraulicas de pistones axiales de plato
basculante mediante tres tipos de sensores diferentes: dos acelerémetros piezoeléctricos,
un encoéder relativo y un tacémetro. Con estas sefiales se tomaron datos de bombas en
buen estado y en fallo bajo diferentes condiciones: desgaste en los puertos de la placa,
erosion por cavitacion, desgaste en las zapatas y desgaste en los cilindros. Con esta
informacion construyé un promedio sincrénico (SA) mediante ecuaciones que facilito el
poder extraer la parte predictiva de la sefial y el ruido restante, a estas sefiales se les realiz6
una identificacion de caracteristicas mediante la FFT y una posterior clasificacion mediante
el PCA. Finalmente se entrenaron 7 diferentes clasificadores: arbol grueso, discriminante
lineal, arboles conglomerados, KNN pesada, KNN media, SVM gaussiana fina y SM lineal.

Al comparar los clasificadores mediante una matriz de confusion se concluyé que el
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conglomerado de &rboles presentd los mejores resultados respecto a la precision del
diagnostico [19]. El método se realiz6 en un banco de pruebas y tuvo comparacion con
casos de fallo existentes, sera necesario evaluar su desempefio en condiciones tipicas de

operacion.

Finalmente, se citara un adecuado método para el andlisis de diferentes estados de
operacion de las bombas, con la técnica de transformada de ondiculas continuas
convertidas a imagenes de dos dimensiones. Posteriormente se construye un modelo de
autocodificacion convolucional ensefiandole los diferentes estados de operacion del equipo
tal como lo realizé Kaji. La transformada ondicula se utiliza para identificar sefiales no
estacionarias de diferentes frecuencias, lo que la hace una técnica que puede revelar
aspectos ocultos en la sefal a diferencia de otras técnicas; esto facilita la identificacion de
rupturas instantaneas o fallos evolutivos a lo largo del tiempo. De alli se entren6 una red
neuronal convolucional logrando obtener al final un modelo de identificacion de la evolucion
de fallo de un rodamiento [20]. La técnica se comparé con analisis realizados mediante
descriptores temporales, deduciendo que este método entrega mejores resultados a la hora
de evaluar el desarrollo en el tiempo de evolucién de un fallo. Esta ventaja podra apoyar
este proyecto de tesis al poder realizar seguimiento a las bombas hidraulicas a lo largo del
tiempo e identificar condiciones de alerta al momento de detectar variaciones criticas en

sus condiciones de operacion.

En la Tabla 1-1 se podra apreciar un resumen de los analisis experimentales realizados
discriminando las variables fisicas utilizadas para el analisis, el dominio utilizado, cantidad
de descriptores, clasificador, el componente del sistema y el fallo puntual analizado. De la
sintesis se puede concluir que los métodos utilizan principalmente sefales de vibraciones
con analisis de descriptores temporales, de frecuencia y de escalas, con esto se aplican
diferentes sistemas de clasificacion dando un mayor énfasis a la deteccion de fallos en

rodamientos.
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Tabla 1-1: Cuadro resumen del estado del arte (Fuente Propia)

descendiente

Ref Variable Analls.ls.en Descriptores Clasificador Elemento en Fallo
dominio fallo
8 | Vibracién | Tiempo |14 diferentes DEN Rodamientos | 1ot Iterna, pista
externay bolas
Vibracidn,
2] emision Frecuencia | Mo incluido Mo incluido Mo incluido Mo incluido
aclstica
11 Vibracidn Temporales Orbitales CHM Rodamientos DESD?E”EIHE.EFI.
desalineacian
Red de base
radial, red Pista interna, pista
12 Yibracidn Frecuencia Ondicula perceptron Rodamientos P
) externa y bolas
multicapa, red
S0OM
13 En:||5|.nn Frecuencia | Mo incluido Mo incluido Rodamientos Mo incluido
acustica
) . ) ) LK, RP, SCi3, . Pista interna, pista
14 YWibracion Tiempa 9 diferentes PECG Rodamientos edemnay bolas
15 Vibracidn TIE!I"I"IDU.}I' 6 diferentes Mo incluido Rodamientos Pista externa
frecuencia
10 Vibracidn Frecuencia Ondicula SOM, SVYM Rodamientos Pista interna, pista
externa
Método de
16 Caudal Mo incluido | Mo incluido gradiente Mo incluido Mo incluido

De acuerdo con esto, se visualiza la necesidad de profundizar en el analisis predictivo

utilizado para bombas hidraulicas con acoplamiento por junta magnética, explorar en

casos donde no se cuente con eventos de fallo para el entrenamiento y donde se cuente

con los campos magnéticos como como variable de entrada.
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1.2 JUSTIFICACION

Es comun que al momento de presentarse averias mecanicas en las bombas de pistones
axiales se incurra en elevados costos de mantenimiento, gracias al creciente valor
comercial que tienen su fabricacion, importacibn y compra de refacciones para el
mantenimiento correctivo de sus elementos constitutivos; asi como el lucro cesante

generado por las paradas en los equipos y sus afectaciones directas al proceso productivo.

En las industrias fabricantes de motopartes y autopartes, una averia generada por el fallo
de una de estas bombas representa paradas en las lineas de produccién y riesgo de
abastecimiento a la linea de manufactura final de las principales ensambladoras del pais.
Adicional a esto, se genera la necesidad de realizar la compra inmediata de bombas
hidraulicas nuevas las cuales son importadas directamente desde Europa, dado que este

tipo de bombas no se producen en el pais.

En los histéricos de la empresa, estas operaciones correctivas pueden promediar un costo
aproximado de 200.000.000 COP y el contrato de penalizacién por lucro cesante con una
ensambladora maneja indemnizaciones aproximadas de 900.000 COP por minuto,
generando entonces paros con costos superiores a 400.000.000 COP en los udltimos cinco
afos. Esto sumado a que la incertidumbre generada por el riesgo de no conocer el estado
del equipo en operacion o no poder generar un prondstico de su ciclo de vida util, afecta

directamente las proyecciones presupuestales de la compaiiia.

Entre los modos de falla generados en las bombas se encuentran algunos tales como
rupturas en las zapatas de los pistones, socavaciones internas por cavitacion, pistones

rayados y fracturas en los componentes internos.
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1.3 PREGUNTA DE INVESTIGACION

¢Es posible describir el comportamiento de este tipo de bombas mediante descriptores
estadisticos, clasificar los datos recopilados en su funcionamiento, entrenar con ellos un
sistema de inteligencia artificial y evaluar su efectividad en la deteccién de diferentes

condiciones de operacion?

1.4 HIPOTESIS

La principal hip6tesis que se maneja es que la operacion de diferentes referencias de
productos en la maquina genera cambios en las vibraciones, emisiones acusticas y
ultrasénicas y en el campo magnético con respecto a su condicidon normal de operacion,
por lo que estas variaciones podran entregar informacion que sea clasificada por una red

neuronal que realice una correcta identificacion de estas condiciones en la bomba.
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1.5 OBJETIVOS

1.5.1 OBJETIVO GENERAL

Desarrollar técnicas para la identificacion de casos de operacion de bombas hidraulicas de
pistones axiales utilizando una sefial temporal y algoritmos de inteligencia artificial para

obtener un andlisis de su comportamiento.

1.5.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

o Elaborar una estrategia para adquisicion y seleccién de una sefial de operacion de
la bomba.
o Evaluar y seleccionar descriptores temporales, de frecuencia y escalograma de

wavelets, para transformar la sefial adquirida.

o Desarrollar el entrenamiento de los clasificadores permitiendo diferenciar las
condiciones de operacién de la bomba.

o Evaluar el desempefio de los clasificadores en la identificacion de los modos de

operacion.

Para exponer la tesis planteada, este documento ensefiara a través de diferentes capitulos
las etapas de construccion del estudio iniciando una etapa experimental de adquisicion de
las sefales temporales por cuatro métodos diferentes, las sefiales adquiridas se describiran
también con estrategias diferentes para ser llevadas posteriormente a un proceso de
clasificacion con técnicas supervisadas y no supervisadas. Se conoceran los resultados del
proceso y se evaluardn los mejores resultados por medio de herramientas para la

evaluacion del desempefio de algoritmos.
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Se espera que al finalizar todo el desarrollo se dé cumplimiento a los objetivos planteados
y poder contar con una metodologia clara para la identificacion de casos de operacién y

analisis de operacion de las bombas de pistones.

En la etapa final se conocerdn las conclusiones del estudio con base a los objetivos
inicialmente planteados, identificando cuéles son las técnicas mas adecuadas para obtener

su cumplimiento.



2.ADQUISICION DE DATOS

En busqueda de dar cumplimiento a los objetivos planteados, se inicié con la toma de los
datos para el andlisis de las diferentes sefiales temporales medidas con la idea de
monitorear el comportamiento de la maquina. Inicialmente con una contextualizacién del
objeto de estudio y su medio de trabajo, se conoceran las condiciones de la medicién y
retos a superar para un correcto proceso de adquisicion, luego se identificaran las sefiales

temporales a medir y la metodologia utilizada para llevar a cabo el proceso.

2.1 INYECCION DE POLIURETANO

Los sistemas hidrostaticos son de gran aplicacion en el campo industrial gracias a los
amplios rangos de velocidad y torque que desempefian, asi como su facil monitoreo [1];
por ello las bombas hidraulicas de pistones axiales tipo eje desviado constituyen uno de
los principales componentes de los sistemas hidraulicos actuales. En los Ultimos afios se
han desarrollado diferentes técnicas de analisis para evaluar el comportamiento de los
elementos existentes en este tipo de bombas, buscando facilitar y optimizar las labores de

mantenimiento predictivo en estos sistemas mecanicos.

La industria actual de ensamble de motocicletas y automoéviles maneja como premisa
principal el bajo consumo energético y el maximo desempefio, por ello la tendencia a utilizar
componentes de baja densidad que reduzcan el peso del vehiculo. Las sillas de los

ocupantes deberdn entonces cumplir con el maximo confort y seguridad posible,
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adaptandose a la anatomia humana, absorbiendo las vibraciones generadas en el
desplazamiento y aportando a la reduccion en el peso del vehiculo. Las espumas de
poliuretano son el material més utilizado para cumplir con estas caracteristicas,
aprovechando sus caracteristicas fisicas, asi como la velocidad y precision que permite su
proceso de manufactura [2].

El poliuretano se obtiene al darse la mezcla de dos componentes quimicamente reactivos
como lo son el poliol y el isocianato [2][3], estos se inyectan mediante un sistema de alta
presion y la mezcla ingresa a un molde bajo condiciones de presion y caudal estables y
controladas. Ya en el molde se genera internamente un aumento en la temperatura y
liberacion de CO2, lo que crea una dilatacion isométrica de la mezcla que se expande
rapidamente hasta llenar completamente la cavidad del molde [3]. En este proceso se forma
la espuma de poliuretano, la cual posee caracteristicas viscoelasticas que combinan las

propiedades fisicas de los liquidos y los sélidos al mismo tiempo [2].

En el proceso de inyeccién se utiliza un dispositivo para el mezclado llamado cabezal de
mezclado el cual posee dos camaras y dos boquillas de dimensiones milimétricas, con el
fin de que en el proceso de inyeccién se dé un aumento en la energia cinética, por lo tanto,
grandes turbulencias y una mezcla perfecta. Estas condiciones so6lo pueden obtenerse si
se tiene un sistema de bombas de alta precision manejadas directamente por un exigente

sistema de control [3].

El poliol es considerado un componente muy abrasivo, mientras que el isocianato tiene la
tendencia a formar cristales al tener contacto con el oxigeno [4], de acuerdo con esto la
eleccion de la bomba adecuada para esta funcion dependera de la viscosidad y lo abrasivo
del producto y también lo seran los rangos de precision y flujo considerados para el proceso.
La experiencia practica ensefia que las bombas de pistones de caudal fijo dan los mejores
resultados en términos de ciclo de vida, exactitud y precision, por lo que son las mas

utilizadas para esta aplicacion [5].

Una bomba de pistones axiales tipo eje doblado (Figura 2-1) se divide en dos partes: un
bloque de cilindros y una placa de torque. El eje de la placa base (en la misma direccion al
eje del motor) se conecta con el bloque de cilindros sin una interferencia mecanica y es
soportado por rodamientos. Las placas se conectan mediante un mecanismo que asegura

una perfecta sincronizacién de rotacién a través de una junta universal [6]. El torque
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generado desde el motor se conduce a la bomba a través una transferencia magnética de
torque; esta transferencia trabaja bajo el principio de induccibn magnética: dos
componentes separados que no mantienen contacto fisico al tener una brecha de aire entre
ellos. El motor se encuentra completamente aislado de la carga lo cual permite eliminar la
transmisién de vibraciones entre las unidades, aumentar su tiempo de vida, reducir el

mantenimiento y no requerir de tiempos prolongados para la alineacion del sistema [7].

Rodamientos

Salida de flujo

Direccion de Eje

Entrada de flujo

Direccion de los Pistones

Figura 2-1: Bomba de pistones axiales de caudal fijo (Fuente Propia)
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Bajo estas condiciones especiales de operacion, y los pocos tiempos disponibles para
mantenimiento que el proceso requiere, se construira el proceso de adquisicion de datos

sin requerir de ningln método invasivo que genere inconvenientes al proceso.

2.2 MEDICIONES

En la compaifiia en cuestidn, se seleccion6 una de las maquinas inyectora de poliuretano
pertenecientes al proceso productivo, la cual procesa diferentes referencias de productos
como sillas de motocicletas. Esta maquina posee dos bombas de pistones axiales como las
descritas previamente, de la cual se selecciond la bomba inyectora del isocianato como

nuestro objeto de estudio.

Cada unidad inyectada tiene una duracién promedio de diez segundos por pieza, siendo
este el ciclo de medicién que se tom6 como base del muestreo recolectado. Las diferentes
mediciones tomadas se clasificaron bajo la referencia del producto manufacturado, en estos
casos fueron referencias de motocicletas que denominaremos producto 1, producto 2,

producto 3; tal como lo veremos en la descripcién de los datos.

Las sefiales seleccionadas para la observacién de la bomba de pistones fueron las
vibraciones, emisiones acusticas, de ultrasonido, y los campos magnéticos generados en
el acople de la bomba y el motor eléctrico. La seleccién de estas sefiales se dio en
busqueda de obtener la mayor cantidad posible de informacion de operacion,
complementando cada técnica entre si para obtener al final un andlisis integral de las

condiciones de operacion del equipo.

Con la técnica de vibraciones es posible obtener el comportamiento de la maquina en
frecuencias menores a 50 Hz, y se complementa con las emisiones acusticas que facilitaran
la identificacion de las frecuencias hasta 20 KHz y sus variaciones en el comportamiento.

A través del ultrasonido el sistema nos proporcionara la posibilidad de identificar fugas
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internas o condiciones de fallo tempranas que son posibles de identificar con frecuencias
superiores a 20 KHz. Por ultimo, la medicion de las variaciones en los campos magnéticos
proporcionara informacion de posible desalineacién o desbalanceo en el acople, como

principal modo de falla perceptible por esta técnica.

Para la recoleccion de la informacion se utilizaron sensores de aceleracion, micréfonos y
de campos magnéticos; los cuales convierten las sefiales mecénicas del equipo en sefiales

temporales que se podran procesar mediante herramientas computacionales.

Los datos con las muestras tomadas del equipo se enviaron a un computador, donde se
realizd un proceso de estandarizacion de las muestras para facilitar su andlisis mediante

Matlab, para un posterior procesamiento y clasificacion de la informacion.

De las cuatro sefiales tomadas: las vibraciones, los campos magnéticos y las emisiones
acusticas, fueron medidas a través de un teléfono celular Iphone X. Este teléfono celular
posee acelerémetro, micréfono y magnetometro que permitieron tomar estas variables
fisicas mediante la aplicacion gratuita. La otra variable referenciada, emisiones ultrasonicas,
fue tomada a través del medidor all-sun EM2246. Este medidor permiti6 convertir las
emisiones ultrasoénicas en audibles, para ser almacenadas en el teléfono celular y de alli

ser analizadas como archivo con extension M4a.

2.2.1 VIBRACIONES

La vibracion mecanica es el movimiento generado por una maquina o sus componentes al
desplazarse de un punto a otro de su posicién de equilibrio; el ejemplo mas claro es el de
una masa atada a un resorte, cuando esta se aleja o se acerca manualmente de su punto
de anclaje y posteriormente se libera, continuard moviéndose indefinidamente hasta volver

a su punto de partida.

El movimiento de vibracion se compone de un periodo, una frecuencia, amplitud,
desplazamiento, velocidad y aceleracion [21]. Sera necesario conocer cada una de estas
magnitudes para determinar la condicion a evaluar y medir en el andlisis de vibraciones a

desarrollar.
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Las maquinas y equipos con operaciones mecanicas generan siempre sefiales de vibracion
debido a sus dindmicas de operacion, por lo que su intensidad dependera directamente de
la carga aplicada al sistema, su modo de operacion y velocidad de trabajo, entre otras
multiples variables. Es por este motivo que actualmente las técnicas de analisis de
vibraciones son las practicas no invasivas mas utilizadas en el diagnéstico de equipos

rotativos [22].

Evaluar la anormalidad en estas vibraciones permitird detectar rodamientos defectuosos,
pérdidas de eficiencia, acoples gastados o rotos, desalineacion, desbalanceo, inestabilidad

en flujos de operacion o elevada condicion de desgaste en componentes de bombas [21].

Como sensor de medicion se utilizé el aceleréometro del teléfono celular, el cual debera
ubicarse sobre la carcasa del equipo, los mas cerca que se pueda a la ubicacién de los
rodamientos o al area de contacto de los pistones para obtener las lecturas que mejor

describan de la operacion [22].

El teléfono celular Iphone X posee dentro de sus caracteristicas un sensor de movimiento
acelerémetro LIS331DL, el cual puede detectar la aceleracién en el dispositivo con un rango
de medicién de 100 Hz, que nos permitira identificar frecuencias de hasta 50Hz generadas
por la bomba. Esta caracteristica permiti6 detectar las sefales de vibracién en baja
frecuencia de la bomba de pistones axiales, lectura similar a la que se podria obtener por

medio de un acelerémetro industrial.

Utilizando la aplicacién Phyphox instalada en el teléfono, en el modo aceleracién sin g se
inicié con cada una de las mediciones a evaluar. Se apoyo el teléfono directamente sobre
la bomba de pistones buscando medir el impacto de estos al momento de realizar al proceso
de inyeccién (Figura 2-2), alli se sostuvo rigidamente durante cada mediciéon y mediante la

aplicacion se almacenaron cada una de las tomas realizadas.

Se tomaron un total de 90 mediciones diferentes en tres referencias distintas, cada muestra
se estandarizé con una duracion de 5,12 segundos para establecer de esa forma un tamafio
de muestra de 512 datos. Las sefiales pregrabadas fueron verificadas en el computador
revisando el comportamiento de cada una de las sefiales, buscando eliminar muestras con
errores de medicion o captura de los datos que generasen errores al momento de realizar

el andlisis de los datos.
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Figura 2-2: Toma de sefiales de vibraciones en campo (Fuente Propia)

El principal patron caracteristico detectado en las graficas es que en el producto 1 se
detectan picos con menores amplitudes y una mayor separacion en el eje del tiempo, a
diferencia de los productos 2 y 3 donde se tienen tres picos con una distribucién similar y
con mayores amplitudes de la sefial (Figura 2-3). Estas variaciones son provocadas por la
secuencia de apertura y cierre de las valvulas del producto inyectado, lo cual genera un
impacto directo en los cambios de direccién bruscos del fluido y por consiguiente los
mayores picos de vibracion en la bomba. En la etapa de clasificacion se evaluara la
capacidad de los algoritmos para diferenciar estos patrones de comportamiento reflejados

en las sefiales temporales.

Con las muestras ya revisadas se construy6 una matriz de 90 por 512 en formato xlIsx que
constituird el archivo con las sefiales de vibracion temporales, insumo de entrada para el

resto del proceso.
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Figura 2-3: Sefiales temporales de vibraciones (Fuente Propia)
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2.2.2 CAMPOS MAGNETICOS

Actualmente en los sistemas de transmision de movimiento utilizados en la industria, es
comun encontrar que con mayor frecuencia se utilicen los sistemas de acople magnético
coaxial [25]. Un magneto conductor y un magneto conducido generan una interaccion entre
sus campos magnéticos al darse el giro en el primero, de esta manera el torque se transmite

de uno a otro dando como resultado un efectivo mecanismo de acoplamiento.
Este sistema de transmision de movimiento es utilizado por ventajas como estas:

e Se utilizan en sistemas de bombeo de productos quimicos considerados peligrosos,
ya que el sistema permite la hermeticidad en la bomba con muy bajas
probabilidades de fuga de componentes.

¢ Este sistema se considera de bajo mantenimiento porque los desgastes por friccion
entre piezas son muy bajos y alargan el ciclo de vida en operacion de las bombas
y motores sin ser necesaria la lubricacion.

e Se consideran sistemas de alta eficiencia en transmision y bajo consumo de
energia debido a que no se tiene friccién directa entre componentes y la transmision

es completamente magnética.

El Iphone X posee un sensor magnetdémetro AKM8975, el cual permite detectar los cambios
en el campo magnético generado por el acople de la bomba en el dispositivo con un rango
de medicién de 100 HZ, para identificar comportamientos de la sefal en frecuencias por
debajo de 50 HZ. Esta caracteristica ayudara a detectar las variaciones del campo en las

bajas frecuencias.

La aplicacién Phyphox permitira también utilizar el modo magnetometro para la medicion
del campo magnético, asi se configuro6 el dispositivo para realizar la medicion. Se apoyo el
teléfono directamente sobre el acople magnético entre la bomba y el motor, siendo este el

punto mas cercano para medir la variacion en el campo (Figura 2-4).
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Figura 2-4: Toma de sefiales de campos magnéticos (Fuente Propia)

Se tomaron un total de 70 mediciones diferentes en tres referencias distintas, estas
muestras también se estandarizaron con una duracion de 5,12 segundos para establecer
de esa forma un tamafio de muestra de 512 datos. Los tres productos presentan un
comportamiento similar en cuanto a que las sefiales son periddicas y siguen una misma
forma de onda en el tiempo, reflejando normalidad en el estado del acople magnético y la
lectura de sus campos (Figura 2-5). No es facil diferenciar las referencias de los productos

debido a que la oscilacion es similar y los cambios en el tiempo siguen el mismo modelo.

Con las muestras ya revisadas se armé también una matriz de 70 por 512 en formato xIsx,
por medio de la cual se creo la base de datos de las sefiales magnéticas temporales con la

lectura del comportamiento del acople entre bomba y motor.
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Figura 2-5: Sefiales temporales de campos magnéticos (Fuente Propia)

2.2.3 EMISIONES ACUSTICAS

La emisién acustica es la técnica de andlisis de fallo basada en deteccion de las ondas no
estacionarias creadas por la deformacion elastica en los materiales [23]. Es muy adecuada
para detectar los cambios pequefios y tempranos que se dan en esta liberacion de energia,
asi como también facilita el manejo de altas frecuencias en las sefiales; por lo que sus
grandes ventajas en el monitoreo de las estructuras criticas y sus componentes no podrian

dejarse de lado en el desarrollo de esta tesis.

Esta técnica se empez0 a utilizar analizando la deformacién y los defectos presentes en los
materiales de las maquinas, posteriormente se impulsaron nuevos analisis debido al

intercambio de técnicas y modelos desarrollados a nivel mundial en el andlisis de
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mantenimiento predictivo, y finalmente se profundiz6 en las formas de onda, la

caracterizaciéon y ubicacién de las fuentes generadoras de la emisién [24].

Para el desarrollo de la técnica se debera recopilar la informacion, donde un sensor
(generalmente un micréfono) tomara las sefiales emitidas y las llevara a una tarjeta de
adquisicion que convertird las sefiales analogas en digitales, sera tratada por una interfaz,
generalmente un software, que se utilizara para el desarrollo de la técnica y la aplicaciéon

de los diferentes métodos de andlisis [23].

Para las mediciones de las emisiones acusticas de la bomba se utilizd el microfono
convencional del teléfono celular como sensor de conversion de la variable fisica en sefial
temporal. De esta forma sera posible evaluar el comportamiento de la bomba con una
frecuencia de muestreo de 44.100 Hz, lo que permitir4 analizar frecuencias de hasta 22.000
Hz. Esta caracteristica ayudara a identificar eventos y comportamientos no perceptibles en
los métodos anteriores, ya que algunos fendmenos de fallo temprano en las maquinas
generan emisiones a mayor frecuencia, la cual disminuye a medida que empeora la

condicion del equipo.

Mediante la aplicacion de grabador de voz del teléfono celular, se tomaron las muestras de
audio de las referencias especificadas para la medicion. El teléfono fue apoyado
directamente sobre la bomba, en la ubicacién de impacto superior de los pistones (Figura
2-6). El micr6fono principal, el cual se encuentra ubicado en la cara inferior del teléfono, se
ubicd en contacto directo y rigido sobre la bomba con el fin de evitar interferencias o

pérdidas en la sefal entre el teléfono y la bomba.

Finalmente, se construyd una matriz en Matlab con un tamafio de 400.000 columnas por
148 filas, donde cada fila indica el caso de operacion medido o muestra de las tres
referencias evaluadas. Esta sera el archivo de entrada para el andlisis de las emisiones

acusticas de la bomba.

Es posible identificar diferentes picos y amplitudes en las sefiales por cada referencia
medida, lo que se supone que se da debido a los procesos de cierre y apertura de valvulas
gue son independientes por cada referencia inyectada (Figura 2-7). Cada producto es muy
diferente a los demas y no se perciben picos anormales que lleven a suponer que se tiene

alguna condicién de fallo en la bomba.
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Figura 2-6: Toma de sefiales de emisiones acusticas en campo (Fuente Propia)
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Figura 2-7: Sefales temporales de emisiones acusticas (Fuente Propia)
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2.2.4 EMISIONES ULTRASONICAS

Para medir las emisiones ultrasénicas se utilizé el detector ultrasénico de fugas all-sun
EM2268, el cual convierte las emisiones generadas por la bomba a una sefial audible para
el ser humano. La muestra se almacend en el teléfono celular utilizando su tarjeta de
digitalizacion de audios. Este método permitio identificar y almacenar emisiones
ultrasonicas en la bomba con valores entre 36 y 44 KHz que fueron analizadas en el audible.
Esta estrategia facilitdé el poder identificar eventos no perceptibles mediante las tres
estrategias previamente relacionadas, ya que en las altas frecuencias sera mas facil ver

pequefas fugas internas o fricciones tempranas con riesgo en los componentes.

Para el desarrollo de la medicién, se tomoé la sonda ultrasénica del detector, y se ubico
directamente sobre la parte superior de la bomba, la que se ha descrito como zona de
impacto superior de los pistones; sosteniéndola para que tenga contacto directo y rigido al
momento de la inyeccion (Figura 2-8). El detector posee una salida de audio por audifonos,
las cual permite escuchar la sefial ultrasonica convertida a sefial audible. Esta sefial se llevo
al teléfono celular como entrada de audio, para guardarla como sefal de audio y poder

disponer de las misma en los analisis subsecuentes.

Figura 2-8: Toma de sefiales de emisiones ultrasénicas en campo (Fuente

Propia)
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Para emisiones ultrasénicas, se grabaron un total de 125 muestras de tres referencias de
productos diferentes. Buscando disminuir la necesidad en procesamiento y optimizar la
capacidad computacional disponible, las sefiales se estandarizaron con una longitud final
de 295.000 datos por muestra. Se revisaron todas las sefiales en su totalidad para identificar
posibles ruidos o sefales incorrectas, para finalmente depurar las muestras a evaluar en

los pasos posteriores.

Las sefiales temporales muestran variacion en picos positivos y negativos sin un patron
caracteristico ni amplitudes de onda que faciliten el diferenciar las clases tomadas. Esto
lleva a suponer que no se tienen condiciones tempranas de fallo que sean detectadas por
el método (Figura 2-9).
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Figura 2-9: Sefiales temporales de emisiones ultrasénicas (Fuente Propia)
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La matriz final con los datos de emisiones de ultrasonido fue construida con un tamafo de
295.000 columnas por 125 filas, que representan las muestras tomadas de cada clase o

referencia medida y que seran la base de datos del andlisis posterior.

Las cuatro sefiales temporales adquiridas permitieron analizar diferentes métodos y
elementos de medicidn, que facilitaron de una forma integral la identificacion de las sefiales
en sus diferentes condiciones de operacion, llevando a distinguir sus comportamientos y

tendencias vistas desde diferentes puntos de evaluacion.

Después del desarrollo en la etapa de adquisicion de los datos vista en este capitulo, se
puede concluir que, en el comportamiento de las sefiales en el rango del dominio del tiempo
fue posible identificar los picos principales generados en el proceso de inyeccién, como
patrén principal de diferenciacion de clases a tener en cuenta en el estudio que viene a
continuacién. También fue notorio el hecho de que, sin un andlisis posterior, las técnicas de
vibracién y emisiones acusticas y ultrasonicas permiten visualizar diferencias entre las
clases; mientras que con la medicién de los campos magnéticos la diferencia entre

referencias no es perceptible a simple vista.

Al ser este proceso el inicio del desarrollo de la tesis es de vital importancia que los datos
tomados y el procedimiento realizado para la recoleccién de los datos se realice con todo
el detalle explicado y cumpliendo estrictamente cada paso descrito, ya que, si alguna de
estas actividades no se da correctamente, se tiene un gran riesgo de obtener informacion
errada para el desarrollo y posiblemente esto genere que el proyecto realizado no finalice

segun lo esperado.

Reconocer las diferencias y las dificultades presentes entre cada método de medicion,
permiti6 mejorar la calidad del analisis de los datos, y la calidad del trabajo realizado

posteriormente.



3 DESCRIPCION DE LAS SENALES

Posterior a la etapa de adquisicion de las sefiales se continud con la etapa de descripcion,
alli a cada una de las muestras tomadas se les aplicaron técnicas de descripcion para
facilitar el proceso de clasificacion y tener representaciones generalizadas de las bases de

datos adquiridas mediante la extraccion de las caracteristicas de su comportamiento.

Se utilizaron los descriptores temporales buscando facilitar el analisis y resumir la
informacién tomada en el dominio del tiempo, permitiendo que los datos sean mas
comprensibles y faciles de interpretar para un analisis posterior; las sefiales también fueron
analizadas mediante la transformada rapida de Fourier (FFT), la cual permite visualizar la
composicion de las sefales tomadas a través de la descomposicion de sus componentes
espectrales, se implementaron también los espectrogramas para facilitar la identificacion
del comportamiento de la frecuencia de las sefiales y su intensidad en el tiempo, finalmente
aplicando la transformada de ondiculas para descomponer las sefiales e identificar

discontinuidades o zonas de gran variacion.

3.1 DESCRIPTORES TEMPORALES

Cada una de las sefales tomadas fueron sometidas a la extraccion de sus descriptores

temporales en busqueda de poder hallar sus tendencias, dispersion y distribucion;
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expresadas en vectores de una menor longitud que describan perfectamente nuestras

sefales y permitan un andlisis con una baja necesidad computacional de procesamiento.

Las matrices obtenidas en la adquisicion de las sefiales temporales de vibracion, emisiones
acusticas, campos magnéticos y emisiones ultrasénicas fueron producto de la extraccion
de los siguientes descriptores estadisticos: media, maximos, minimos, pico a pico, varianza,
desviacion estandar, curtosis, raiz cuadratica media y asimetria. De esta forma se
obtuvieron vectores de 9 datos por cada muestra tomada, asi la matriz final tendra 9 filas y
la cantidad de columnas que representa las mediciones realizadas de los tres productos

evaluados.

3.2 TRANSFORMADA RAPIDA DE FOURIER

La transformada rapida de Fourier computa la transformada discreta de Fourier y su inversa,
se utiliza para convertir una sefial digital en el dominio del tiempo a una sefal en el dominio

de la frecuencia.

La ventaja de utilizar este tipo de andlisis sobre los andlisis en el dominio del tiempo sera
la facilidad en identificar y aislar las frecuencias especificas a estudiar, esto sera posible ya
que la sefal temporal se descompone en frecuencias que representan las funciones
armonicas de cada sefial medida. Aplicar esta herramienta podra apoyar el presente estudio
en la identificacion de condiciones y picos de operacion que caractericen el funcionamiento

de las bombas.

La Figura 3-1 muestra la transformada de Fourier de una de las sefales de vibraciones
tomadas a través de la aplicacion Phyphox en el teléfono celular, alli se puede visualizar un
pico en 21,6 Hz mostrando donde mas se concentra la energia de la sefial, de esta forma

es posible ver informacion de la sefial que en la temporal no se puede percibir
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Figura 3-1: Transformada de Fourier para sefial de vibraciones (Fuente Propia)

Mediante la aplicacibn Phyphox en el modo espectro de audio, fue posible generar la
transformada rapida de Fourier a las sefiales de vibracion medidas. Gracias a esta
herramienta fue posible identificar las bajas frecuencias presentes en las sefiales y seguir
construyendo la ruta de datos requeridos para la adecuada caracterizacién de los modos

de operacién de la bomba y su comportamiento ante las diferentes referencias analizadas.

3.3 ESPECTROGRAMAS

Posteriormente se realizo la transformacién por espectrograma buscando obtener mejores

descripciones de la sefial en su aspecto temporal, frecuencial y de amplitud de la variable

medida.
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El espectrograma es una herramienta que permite visualizar la estructura de las sefiales en
ventanas de tiempo expresandolas a través de espectros de frecuencia. Permite desplegar
las caracteristicas de las sefiales como inicios agudos, pulsos de campo, trayectorias y

contenido de energia con una visibilidad muy clara

Para su construccion sera necesario descomponer la amplitud de la sefial en segmentos
discretos de tiempo que seran llamados las ventanas. Estas columnas contienen la cantidad

en densidad espectral que posee la sefial en un intervalo de frecuencia.

Cuando estas ventanas se combinan en el espectrograma sera necesario atenuar sus
proximidades con técnicas como el traslape, el cual entre mayor sea mayor sera la facilidad
de visualizacion del espectro. Esto se representard en una mayor cantidad de
transformadas de Fourier a realizar y por consiguiente una mayor demanda computacional
[28].

La Figura 3-2 se obtuvo a partir de la misma sefal de la Figura 3-1, alli se puede apreciar
la mayor concentracién de energia en los 21 Hz de frecuencia, viendo alli las variaciones

de frecuencia presentes en la sefial y su intensidad en el tiempo medido.

Transformada de Fourier
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Figura 3-2: Espectrograma creado a partir de sefial de vibraciones (Fuente

Propia)



34 Andlisis de condiciones de operacion en bombas de pistones axiales de
caudal fijo mediante técnicas predictivas de diagndstico

Fuente: propia

Cada una de las matrices con los datos almacenados de las mediciones, fue transformada
mediante la funcion espectrograma de Matlab. A partir de esta funcidén, se construyeron
imagenes con un tamafio de 224 por 224 por cada una de las mediciones tomadas en

vibraciones, campos magnéticos, emisiones acusticas y emisiones ultrasénicas.

En las imagenes puede apreciarse el espectrograma generado a partir de la sefial temporal
de la medicién en el campo magnético de la bomba (Figura 3-3), es notorio el gran contenido
espectral debido a las altas energias frecuenciales presentes en las sefiales obtenidas por
esta técnica (Figura 3-4).
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Figura 3-3: Sefial temporal de campos magnéticos (Fuente Propia)
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Figura 3-4: Espectrograma creado a partir de sefial de campos (Fuente

Propia)
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3.4 ESCALOGRAMAS

Otra técnica de descripcidon utilizada es la transformada de ondiculas, la cual permite
graficar cada una de las sefiales tomadas en una expresion de tiempo y frecuencia
obteniendo una expresion visual de cada muestra tomada. Las ondiculas facilitan la
identificacion de los instantes que presentan mayores frecuencias en la sefial gracias a la
comparacion a diferentes escalas realizada entre la ondicula madre y la sefial evaluada. De
esta forma se grafican las diferentes intensidades por escalas entre mayor o0 menor sea la

similitud de las ondas.

La aplicacion de esta técnica presenta mejores resultados para el analisis de sefiales
transitorias que la transformada de Fourier, ya que facilita el analisis de la sefial en los
dominios de tiempo y frecuencia a la vez y ademas se enfoca en las principales frecuencias

para una mejor identificacién.

Tomando las matrices de vibracibn y campos magnéticos con los datos temporales
medidos, se aplicé la técnica de filtro continuo cwt del programa Matlab. Las caracteristicas

del filtro fueron las siguientes:

e Funcion madre: Morse. (por defecto en Matlab)
e Largo sefal: 512

e Voces por octava: 12

e Frecuencia de muestreo: 100 Hz

¢ Ancho de banda: 60 (por defecto en Matlab)

En las imagenes se puede ver una sefial temporal de vibraciones (Figura 3-5) y
posteriormente su transformacion mediante el escalograma de ondiculas (Figura 3-6). Se
pueden identificar las mayores frecuencias de la sefial gracias a la destacada descripcioén

realizada por esta técnica.
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Figura 3-5: Sefial temporal de vibraciones (Fuente Propia)
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Figura 3-6: Escalograma continuo creado a partir de sefial de vibraciones

(Fuente Propia)

Esta técnica permitid la transformacion de las sefiales de vibracion y campos magnéticos
entregando 90 y 70 imagenes respectivamente, que gracias a la longitud en la temporal de

512 permitié desarrollar la técnica en un computador convencional sin ninglin inconveniente
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de procesamiento, algo diferente al utilizar las técnicas de emisiones acusticas y

ultrasénicas, las cuales respectivamente poseen una longitud de 400.000 y 295.000 datos.

Lo anterior genero la necesidad de aplicar el filtro discreto dwt, el cual entrega informacion
menos detallada de las muestras en las bajas frecuencias pero que facilita la rapidez

computacional en la transformacién de las sefales debido al gran tamafio de estas.

Asi, se llevd a cabo la transformacion discreta de wavelet en multiniveles mediante el
programa Matlab, para sefiales de grandes longitudes sin requerir de una cantidad de

procesamiento adicional. Los argumentos de entrada para la descompaosicion fueron:

o Nivel de descomposicion: 5

o Onduleta ortogonal: Daubechies db1l

Las imagenes muestran una de las sefiales temporales de ultrasonidos (Figura 3-7), y su
posterior transformaciéon por un escalograma discreto (Figura 3-8), es posible notar la
diferencia al graficar un escalograma continuo y su nivel de detalles contra el discreto que

generaliza mas la sefial para representarla en los cinco niveles predeterminados.
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Figura 3-7: Sefial temporal de ultrasonidos (Fuente Propia)
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Gracias a el comportamiento impulsivo de los picos generados en las diferentes sefiales al
realizar el proceso de inyeccién, se puede concluir que el método que mejor describe las
seflales es el escalograma, que graficamente permitid identificar las referencias
comparadas, y sus variaciones de frecuencia en el tiempo de la inyeccion. Esto nos llevara

a un proceso de clasificacibn mas preparado y analizado previamente, gracias a las
técnicas de descripcién desarrolladas.



4 ENTRENAMIENTO NO SUPERVISADO

A partir de las matrices construidas de las con los descriptores temporales de vibraciones
y los ultrasonidos, se realizara una reduccién dimensional de las sefiales con diferentes
herramientas para simplificar las muestras tomadas, posteriormente se le aplicard una
etapa de agrupamiento a la informacién obtenida de acuerdo con sus caracteristicas, y
finalmente se desarrollara un algoritmo de entrenamiento para una red neuronal de
identificacion de patrones que clasificara la informacion obtenida. De esta forma se
desarrollara toda una estrategia de entrenamiento no supervisado que permitir4 continuar
con el analisis y clasificacion de los diferentes modos de operacion de las bombas de

pistones.

4.1 TECNICAS DE REDUCCION DIMENSIONAL

En busqueda de realizar una disminucion en las caracteristicas de las sefiales tomadas y
de singularizar las muestras para un mejor analisis y preparacion para la etapa de
clasificacion sin perdida en la informacion tomada, se aplicaron técnicas de visualizacion y

clasificacion no supervisada como el PCA, TSNE-E y UMAP.
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Los vectores construidos a partir de los descriptores temporales de vibraciones analizaron
haciendo una reduccion de sus caracteristicas. A través del programa Python se crearon

los programas para la reduccion y se ingresaron instrucciones para graficar los resultados.

4.1.1 PCA

Debido a la alta complejidad en la distribucién de los datos tomados de las bombas de
pistones axiales, se agrupara la informacion mediante el Analisis de Componentes
Principales (PCA) el cual reduce una inmensa cantidad de informacién en datos
correlacionados en un espacio que permita una mejor visualizacion de los eventos [30]. Con
el PCA se simplifica una gran cantidad de datos garantizando la conservacién de la
informacién. Estos componentes se consiguen gracias a la combinacion lineal de los datos

iniciales a través de sus varianzas.

Con esta técnica se clasifican subespacios con las caracteristicas principales de los datos
tomados maximizando la varianza entre los ejes, se calcula la matriz de covarianza con la
gue se obtienen los vectores y los valores propios, se organizan de mayor a menor para
eliminar los elementos no significativos y obtener finalmente los componentes principales

gue representan la mayor variabilidad [31].

La herramienta utilizada para la construccion del PCA sera Phyton, donde se construird el
algoritmo para la extraccibn de las componentes principales gracias a la funcion
pca.fit_transform. Se defini6 para ambo casos extraer 3 componentes principales, ya que

entegaron el mayor porcentaje en representacion del total de los datos para ambos casos.

Para la reduccion realizada en las sefiales de vibraciones, se extrajeron las 3 variables
principales donde el primer componente representa el 77.78 % del total de los datos, el
segundo componente el 12.67 % Yy el tercer componente 6.28 %, para sumar un total de

96.75% de representacion total de la base de datos inicial. En los ultrasonidos la distribucion
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también se realiz6 entre los tres componentes distribuidos en 48.2 %, 39.62% y 11.01 %,

para un total de datos explicados por la herramienta del 98.84 %.

A patrtir de la aplicacién de esta técnica se construyd una nueva base de datos expresada
en solo tres componentes, asi se obtuvo la primera etapa del aprendizaje no supervisado
que continuard con una etapa de agrupamiento después de conocer otros dos métodos de

reduccion.

4.1.2 TSN-E

La distribucion estocastica de puntos mas cercanos (TSN-E) fue introducida desde 2008
por Van der Maaten y Hinton buscando lograr el escalado de datos multidimensionales.
Esta técnica permite escalar datos de diferentes dimensiones de una forma sencilla, por lo

que es muy utilizada actualmente en el disefio de las maquinas de aprendizaje.

A diferencia del PCA que genera grandes distancias entre los componentes a través de la
maximizacion de la varianza, el t-SNE sélo crea distancias pequefias entre los pares
generados beneficiando la visualizacién de sefiales no lineales. Esto lo consigue realizando
una distribucién de la probabilidad en similitudes de parejas de datos, posteriormente
traslada los puntos de alto valor con los de bajo valor de manera aleatoria, para finalmente
buscar reproducir la distribucidn inicial sobre la final con el nimero de datos cercanos o

coincidentes.

Finalmente, se utiliza la distribucién de probabilidad con un grado de libertad para evitar la
superpoblacién en los datos y permitir una visualizacién en un espacio de dos o tres

dimensiones [32].

Gracias a Phyton se desarrollé la técnica del t-SNE reduciendo las bases de datos de
vibraciones y ultrasonidos a dos variables principales mediante la funcion
TSNE (random_state=RS).fit transform. Asise construyo una nueva base de datos
con dos variables principales que permitiran visualizar de una mejor manera los datos al

llevarlos a la etapa de agrupamiento.
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4.1.3 UMAP

El algoritmo de aproximacion y proyeccién de datos uniformes (UMAP) permite también una
ligera separacién entre grupos similar al t-SNE y también desempefa mejores resultados
en la reduccion de sefiales no lineales en su dimension original como en bajas dimensiones.
A diferencia del t-SNE, el UMAP realiza su calculo a mayor velocidad y mejora la

preservacion de la estructura original de los datos.

El UMAP construye una gréfica que representa las altas dimensiones de los datos y
posteriormente optimiza un grafico con las bajas dimensiones buscando la mayor similitud
posible, finalmente se extiende un radio que conecta los datos minimizando las distancias
criticas, hasta conectar todos los datos disminuyendo las conexiones entre vecindades y

garantizando que no se pierda la estructura original.

Para aplicar esta ultima técnica de reduccion, se desarrollé en Phyton el algoritmo a través
de la biblioteca Umap de Scikt-learn, obteniendo una nueva base de datos que se podra

identificar graficamente en la siguiente etapa del proceso.

Después de desarrollar los algoritmos de reduccién dimensional de los datos, se combinara
con la estrategia de agrupamiento, que permitird complementar, visualizar y concluir lo

referente a la informacion obtenida de la bomba y su posterior etapa de clasificacion.

4.2 AGRUPAMIENTO DE LOS DATOS

Continuando a la aplicacién de los métodos de reduccion dimensional, se complemento el
proceso visto previamente con el agrupamiento por similitud de caracteristicas de los datos
tomados, para esto se utilizaron combinaciones de los métodos de reduccién dimensional

con el método de agrupamiento K-means como se vera a continuacion.
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4.2.1 K MEANS

El K-medias (K-means) es uno de los mas simples y eficientes algoritmos de agrupamiento
no supervisados [35] que permite generar grupos de datos con propiedades similares [34]
distribuyendo los datos en k grupos al minimizar la varianza entre cada grupo [33].

Esta técnica se basa en la particion de los datos buscando hallar un nimero especificado
de clases representadas por sus centroides [32], la distancia se toma como una medida de
la similitud entre los datos obtenidos (entre menos distancia mayor similitud) [36].

Para iniciar con el desarrollo del algoritmo sera estrictamente necesario definir el nimero
de grupos definidos para la clasificacion el cual sera el valor K de la clasificacion
[33,34,35,36], asi como la métrica que se manejara para definir la similitud de los elementos
y obviamente la matriz de datos de entrada del sistema [33,35].

Posteriormente se deben seleccionar las coordenadas iniciales para la clase central [34,36],
asignar cada vector descriptor a una clase como una distancia euclidiana entre ese valor y
la clase central, la cual deberd ser la mas baja de todas; y finalmente calcular las
coordenadas de las nuevas clases [34] repitiendo hasta que se tenga convergencia en los

valores medios de las clases [36].

Finalmente se obtiene una reduccién en la distancia métrica entre los centros de los
elementos de cada clase y los datos adquiridos, asi el resultado ser4 una maxima

homogenizacioén en las clases [34].

Para obtener un mejor resultado es recomendable remover los datos incorrectos o atipicos
de la clasificacion construyendo una base de datos mejorada. Si la nueva cantidad de datos
representa mas del 75% de los datos originales podemos proceder al siguiente paso con la
clasificacion supervisada, de no ser asi debe repetirse y replantearse el K means hasta que

se obtenga un mejor resultado [36].

En esta etapa, a las sefiales temporales de vibraciones y ultrasonidos de las que se
extrajeron los diez descriptores temporales, se les realiz6 una reduccion dimensional
mediante el PCA, el TSN-E y el UMAP (como se vio en el capitulo anterior) para generar
una nueva base de datos de menor tamafo, simplificando la informacion medida en la

bomba. Esta informacion resultante se tomd como los datos de entrada para el K-Means.
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Se cred un primer K-means soélo con las etiquetas originales de los datos de vibraciones
gue facilitara identificar la distribucién original como se puede ver en la gréfica izquierda de
la Figura 4-1. Se puede ver como el eje del pcal en su centro representa la mayoria de los
datos, seguido por el pca2 y finalmente complementados en una menor representacion por
el pca3. Posteriormente se agruparon los datos reducidos gracias al K-means para
representar el agrupamiento final realizado por la herramienta, dando como resultado lo
visto en la grafica derecha de la Figura 4-1. Se obtiene una base de datos agrupada, pero
que presenta superposicion de datos en las tres clases generadas, presentando alta

probabilidad de confusidn entre dos productos principalmente (amarillo y verde).

Figura 4-1: Comparativo de imagenes PCA, K-Means de vibraciones (Fuente

Propia)

El otro PCA desarrollado (ultrasonidos), se grafico también con las etiquetas originales y
después del agrupamiento mediante el K-means, donde cada componente principal

representa un eje del gréfico (Figura 4-2). La mayor representacion se puede apreciar en
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el centro del eje del pcal, seguido por el pca2 y finalmente el pc3 que complementa la
reduccion.

Se realiz6 también el K-means con la base de datos creada a partir del PCA y se grafico
en tres dimensiones donde se puede ver también que el agrupamiento final no permite

separar completamente las clases, teniendo varios puntos de superposicion.

6 —2

Figura 4-2: Comparativo de imagenes PCA, K-Means de ultrasonidos (Fuente
Propia)

Se realiz6 la misma actividad para comparar los datos originales y los agrupados después
de aplicar el t-SNE visualizandolos por medio de graficas en dos dimensiones.

Se graficaron los datos de vibraciones agrupados sélo con la informacién de las etiquetas
para conocer su distribucion original al agruparlos con el K-means (Figura 4-3). Es posible
identificar la reduccién de componentes entre los dos ejes representados, donde una de las
clases presenta caracteristicas diferentes y facilmente perceptibles (amarillo).
Posteriormente se grafico el agrupamiento realizado por el K-means a los datos reducidos,
donde en este caso se pueden diferenciar una misma clase diferencial pero otras dos que

no permiten una gran separacion entre si.



46 Andlisis de condiciones de operacion en bombas de pistones axiales de
caudal fijo mediante técnicas predictivas de diagndstico

e
o %

.

-

® o0
-1 q.q .. -
* @
— [ A =
o0
-3 ~ . ... 3
©
-4 . . -4
®e '. ®

5 o &

- @
6 -4 -2 o0 2 a6 e ‘ : ‘

Figura 4-3: Comparativo de imagenes t-SNE, K-Means de vibraciones (Fuente

Propia)

Lo mismo se hizo con los datos reducidos de los ultrasonidos, viendo inicialmente el
agrupamiento de las etiquetas originales ubicadas en los dos ejes que representan las
componentes generadas (Figura 4-4).

Para la distribucion de los datos de ultrasonidos reducidos por el t-SNE a tres caracteristicas
y agrupados por el K-means, se ve un resultado mejorado en el agrupamiento con esta

combinacion, pero donde la separacion entre clases no es totalmente clara.
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Figura 4-4: Comparativo de imagenes t-SNE, K-Means de ultrasonidos (Fuente

Propia)

Las ultimas combinaciones seran mediante el UMAP y el K-Means donde se visualizara
inicialmente la distribucién de los datos de vibraciones teniendo en cuenta sélo las etiquetas
de los datos (Figura 4-5). Es visible la diferencia marcada por los datos de una clase

(amarillo) frente a los das dos restantes que no permiten apreciar diferenciacion entre ellas.

A la derecha se graficara la distribucién de los datos después de la reduccion y el
agrupamiento con el K-means. Se aprecia una misma clase diferencial (rojo) mientras que
mejora la separacién entre las otras dos, a pesar de que no lo suficientemente separadas

como se podria esperar para un adecuado proceso de clasificacion.
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Figura 4-5: Comparativo de imagenes UMAP, K-Means de vibraciones (Fuente
Propia)

Para finalizar esta etapa, se realiz6 la misma combinacién UMAP-K-Means con los datos
de las etiquetas de ultrasonidos (Figura 4-6). Las dos zonas donde se distribuyen los datos

no permiten marcar una separacion clara entre los datos.

Como complemento se graficara la distribucion final después de agrupar con el K-Means
los datos reducidos a dos componentes por el UMAP. La distribucion de las dos clases
mejora la distribucién original y genera una clase que diferencia(rojo), igual que lo visto con
las vibraciones, el agrupamiento de las otras dos clases mejora pero no tiene una frontera
clara de separacion.

8

4 6 8 10 1 14 16 N 6 8 10 12 1 o

Figura 4-6: Comparativo de imagenes UMAP, K-Means de ultrasonidos (Fuente

Propia)
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El uso de estas técnicas no supervisadas de reduccion permite concluir que estos tipos de
sefales temporales no fueron distribuidos en grupos homogéneos como para concluir que
a partir de esta reduccion se puede proceder a un proceso de clasificaciéon completamente
eficiente debido a sobreposicion y fronteras no muy bien marcadas entre clases, lo que
puede generar confusion en un clasificador no supervisado. La conclusion a esta hipotesis

se vera en el siguiente capitulo.

4.3 CLASIFICADORES

Para cerrar la etapa de entrenamiento no supervisado, se implementaran dos técnicas de
clasificacion mediante redes neuronal y arboles de decisiébn. Con estas técnicas se
obtendran datos de la eficiencia en la clasificacion de la informacién obtenida para validar

la identificacién en las condiciones de operaciéon de la bomba de pistones.
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4.3.1 REDES NEURONALES DE CLASIFICACION

Una red neuronal es un modelo computacional conformado por diferentes lineas
conectadas entre si y recibiendo informacion de forma paralela, compuestas procesadores
de sefales simples llamados neuronas. Estas neuronas deberan ser entrenadas con
ejemplos para que, al momento de recibir una sefial de entrada, entreguen un valor de

salida modificado.

Un vector ingresa a las neuronas de primer nivel y se multiplica por el valor del peso de la
neurona con la que interactla, posteriormente saldr4 a la siguiente capa de neuronas
después de pasar por una funcién limitadora, la cual se utiliza para que el valor ingresado
al vector no supere la capacidad de la siguiente neurona. Este vector resultante se ira
sumando a un vector consolidado al final que sera el producto resultante del sistema de

clasificacion [38].

Para clasificar las bases de datos obtenidas después de la reduccion y el agrupamiento, se
aplicara la implementacion de una red neuronal de reconocimiento de patrones (patternnet)

creada desde Matlab, la cual se configurd con los siguientes parametros:

e Método de aprendizaje: Regularizacion bayesiana

e Funcion de desempefio: Error cuadratico medio (MSE)
e Epocas: 31

e Capas ocultas 10

e Funcion de activacion: Sigmoide

e Capas de salida: 3

Se ingresaron las matrices obtenidas con el desarrollo de las técnicas previas utilizando la
herramienta Matlab como ambiente de trabajo. El algoritmo para el desarrollo de la red se

realiz6 asi:

1  Seingresaron las matrices de entrada y se cre6 una matriz adicional en cédigo binario

para la identificacion de las clases referentes a cada muestra.
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2 Los datos fueron distribuidos de la siguiente forma: 70% de los datos para
entrenamiento, 15% para validacion y el 15% restante para la evaluacion de la red.

3  Posteriormente, se procedio con el entrenamiento de la red con tiempos promedio de
30 a 40 segundos.

4  Finalmente, con la particion de datos para evaluacion, se midié el desempefio de cada
algoritmo de acuerdo con el porcentaje de exactitud en la clasificacion de estos datos
(fiura).

Estos resultados de exactitud permitieron identificar que los valores mas altos fueron
obtenidos al clasificar los datos de vibraciones después de una reduccion dimensional por
el t-SNE y el UMAP. Lo anterior coincide con la conclusién que se tuvo en el proceso de
agrupamiento, al identificar més separacion entre clases gracias a la combinacion de estas

técnicas de reduccion con el K-means.

Para medir la calidad en las predicciones realizadas por los clasificadores supervisados y
no supervisados serd la exactitud (accuracy en inglés). Mediante este indicador se mide la
cantidad de predicciones correctas definido asi:

. Numero de predicciones correctas
Exactitud = P D

Numero total de predicciones

Las medidas de desempefio de las redes al momento de medir la exactitud en la
clasificacion realizada por cada una de las combinaciones de las diferentes técnicas (Tabla
4-1), muestran mejores resultados en las vibraciones con reduccion de t-SNE y UMAP,
debido a que su buen desempefio en reduccion de caracteristicas a sefiales no lineales es
mas marcado que el realizado por el PCA para este tipo de datos, segun se indicé en la

teoria expuesta previamente.
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Tabla 4-1: Comparativo de resultados en exactitud de clasificaciéon para

entrenamiento no supervisado (Fuente Propia)

TECNICA PCA- KMEANS- TSNE- KMEANS- | UMAP- KMEANS-
PATTERNET PATTERNET PATTERNET
Vibraciones 73.3% 85.7% 82.9%
Emisiones 14.3% 76.9% 76.7%
ultrasénicas

Aunque los resultados de clasificacion son aceptables en la mayoria de las combinaciones
hechas, los algoritmos han demostrado que pueden clasificar los datos obtenidos
reduciendo y agrupando la informacion entregada, sin requerir de un etiquetado de estos.
Serd necesario comparar con los algoritmos supervisados y validar cual sera el mas
conveniente al momento de identificar los modos de operacion de las bombas de pistones
axiales.



5 ENTRENAMIENTO SUPERVISADO

El entrenamiento supervisado permite generar un sistema de clasificacion a partir de una
serie de datos de entrada, una funcion de tratamiento y unos datos de entrenamiento
esperados para entregar unas etiquetas de clase como resultado final.

La etapa de entrenamiento sera crucial al momento de poner a punto el sistema, y de
obtener la separacion de clases requerida para cumplir el objetivo, sera necesario conocer
entre los diferentes tipos de entrenamiento supervisado existente para el cumplimiento de

la necesidad requerida [37].

Avanzando con los procesos de entrenamiento y de identificar el clasificador que mejor
pueda identificar las condiciones de operacién de la bomba de pistones, se entrenara
nuevamente la red patternnet para evaluar su desempefio frente a un entrenamiento
supervisado, se aplicard también el arbol de decision buscando reglas no complejas y sin
calculo de altos costos operacionales. En el capitulo también se explorara con redes
convolucionales construidas a partir de las descripciones graficas realizadas aprovechando

las caracteristicas de las sefiales iniciales en el dominio de la frecuencia y el tiempo.
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5.1 VALIDACION CRUZADA

Es una técnica utilizada para validar la calidad de un modelo de clasificacion ya que, dada
la naturaleza estocastica de los datos, las variables y parametros que lo constituyen, no
siempre se tienen buenos resultados en el desempefio del modelo. Con la validacién
cruzada se garantiza independencia y un mejor uso de los datos de prueba y los datos de

entrenamiento.

Para una correcta validacion, el total de los datos deberan ser divididos en un conjunto de
datos de entrenamiento y prueba, y un conjunto de datos de validacion (a veces llamados
de optimizacion); posteriormente el conjunto de datos de prueba se divide en subconjuntos
gue se utilizaran para evaluar el desempefio del modelo. Se repetira el procedimiento de
forma que cada muestra sea diferente cada vez en los datos de prueba y el error de

prediccion obtenido se almacenara para la comparaciéon con las nuevas muestras.

La validacion cruzada entrega un rango de error confiable cuando el procedimiento

completo de validacion ha finalizado y se han comparado todos los resultados [40].

Mediante el programa Matlab, se desarroll6 la validacién cruzada buscando mejorar los

resultados del arbol de decisién que se vera en este capitulo.

5.2 RED NEURONAL NN USANDO
DESCRIPTORES TEMPORALES

La red neuronal de reconocimiento de patrones aplicada en el entrenamiento no
supervisado se utilizara en este caso para clasificar las sefiales temporales obtenidas

gracias a los descriptores temporales de las sefiales de vibraciones, campos magnéticos,
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emisiones acusticas y de ultrasonido. Con una configuracién de la red similar a la vista en
el capitulo anterior, se procedié con el proceso de entrenamiento siguiendo el mismo paso

a paso realizado en el entrenamiento no supervisado.

El entrenamiento de la red a partir de los descriptores temporales entrega mejores
resultados en la exactitud de la clasificacion en las emisiones ultrasénicas y las vibraciones
(Tabla 5-1), esto indica que las sefales temporales para estas técnicas diferencian de mejor
manera los modos de operacion de la bomba de pistones con este clasificador. Cabe
resaltar también que sobresale la mejora en la clasificacion de las sefales temporales de

campos magnéticos, por lo que al parecer es esta la mejor técnica para clasificar sus datos.

Tabla 5-1: Comparativo de resultados en exactitud de clasificaciéon para
entrenamiento no supervisado con red NN (Fuente Propia)

TECNICA PATTERNET
Vibraciones 92%
Campos magnéticos 80%
Emisiones acusticas 66%
Emisiones ultrasdnicas 95%
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5.3 ARBOLES DE DECISION

Un é&rbol de decision es un algoritmo basado en un sistema de clasificacion de una gran
cantidad de variables que permite realizar prediccion entre un determinado nimero de datos
sin requerir de una estructura compleja. Su distribuciéon se da a través de ramificaciones

que construyen una figura igual a la de un arbol con raices y hojas al final.

Esta técnica selecciona la caracteristica que mejor representa la base de datos, y a partir
de este dato construye las divisiones posteriores. De acuerdo con la entropia, definida como
la aleatoriedad presente en la base de datos de entrada, se calculan las mayores similitudes
entre los datos y se establece el mejor desempefio de prediccion del arbol de decision, por

ello entre menor sea la entropia mas eficiente sera la herramienta.

Si el tamafo de la muestra es demasiado grande sera necesario dividir entre bases de
datos de validacion y de entrenamiento, las cuales permiten decidir el tamafio adecuado

del arbol y los resultados esperados para el modelo [39].

Serd una adecuada herramienta para utilizar en la presente tesis después de definir los
nodos principales, las ramas, las particiones y la complejidad requerida de acuerdo con los

datos ya clasificados en la etapa anterior.

Para complementar las redes utilizadas se implement6 también la clasificaciéon mediante el

arbol de decision construido a partir de los datos obtenidos por los descriptores temporales.

La metodologia utilizada para el desarrollo del arbol fue el siguiente:

o Se utilizé6 como herramienta la aplicacion Clasification Learner del programa Matlab
o Se tomaron como datos de entrada las matrices creadas al desarrollar los
descriptores temporales a partir de las sefiales medidas en la bomba donde se incluyen 9
variables ingresadas.

o Las categorias incluidas fueron los 3 de productos medidos referenciando cada

muestra ingresada
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o Se realiz6 validacion cruzada con cinco iteraciones para evitar sobre entrenamiento
del &rbol
. El &rbol se configur6 con 100 nodos internos y su criterio de division fue el indice de

impureza de Gini.

o De alli se tom6 la opcién Fine Tree y se procedié con el entrenamiento del
clasificador.

A continuacion (Tabla 5-2), el resumen de los datos obtenidos en las medidas de exactitud
del arbol al momento de evaluar la clasificacion de los datos medidos donde continua la
misma tendencia de resultados de las técnicas previas con mejores resultados en las
técnicas de vibraciones y ultrasonidos. Esto muestra que las sefiales temporales descritas
benefician el proceso de clasificacion de las medidas de vibraciones y emisiones acusticas

mediante algoritmos de estructuras no complejas.

Tabla 5-2: Comparativo de resultados en exactitud de clasificacion para

entrenamiento no supervisado con arbol de decisién (Fuente Propia)

TECNICA ARBOL DE DECISION
Vibraciones 75.6%
Campos magnéticos 57.1%
Emisiones acusticas 62%
Emisiones ultrasdnicas 89%
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5.4 REDES PROFUNDAS

Después ver las redes anteriores, el siguiente paso a seguir en el desarrollo de
entrenamiento supervisado es la implementacion de redes profundas que incluyan casos
de clasificacion tomando las muestras obtenidas con el procesamiento con espectrogramas

y escalogramas.

5.4.1 ENTRENAMIENTO SUPERVISADO CON
ESPECTROGRAMAS

Tomando como datos de entrada para el desarrollo de la red profunda, se implementaron
los espectrogramas obtenidos en la transformacion realizada a las sefiales de vibraciones

en la bomba de pistones.

Para la Figura 5-1 se tomaron 3 muestras de espectrogramas de vibraciones generados
por cada una de las clases o modos de operacién ingresados, estas imagenes seran
clasificadas por una red neuronal convolucional desarrollada en Matlab para la
identificacion de los casos.

Producto 1 Producto 2 Producto 3

Figura 5-1: Comparativo de espectrogramas de vibraciones (Fuente Propia)
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Utilizando el disefiador de redes profundas de Matlab (Deep Network Designer), se cred
una red neuronal convolucional que pueda identificar las distintas caracteristicas en los
datos de entrada a través de sus diferentes capas, aprenderlas y después clasificarlas de
acuerdo con su etiqueta de origen.

Como su nombre lo indica, la red realiza convoluciones que consisten en tomar un grupo
de pixeles de la imagen, modificarla matematicamente contra una matriz de kernel y generar
una matriz de salida, a esta matriz se le aplica una funcién de activacién y una reduccion
de tamafio conservando las principales caracteristicas. Asi se realizan convoluciones hasta
llegar a la ultima capa la cual se convierte a una red multicapa, y finalmente se conecta

mediante una funcion a la capa de salida que tendr& el nimero de clases a definir.

A continuacion, el proceso realizado por el algoritmo para el desarrollo de la red neuronal

profunda:

o A la red profunda se ingresaron como 90 espectrogramas de los tres productos

diferentes medidos con las vibraciones de la bomba.

o Estas imagenes almacenadas con un tamafio de 224 por 224 pixeles fueron
sometidas a una particién aleatoria de datos de entrenamiento y validacién de un 80 y 20
por ciento respectivamente.

e Posteriormente se crea la red neuronal a utilizar y se ingresan los parametros

principales de entrada para el entrenamiento de la red asi:

o NUmero de capas: 15

o Epocas: 32

o Frecuencia de validacion: 7 iteraciones
o Tasa de aprendizaje: 0.01

o Funcién de activacion: RelLu

o Submuestreo: Max-Pooling

o Funcion de activacion final: Softmax
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Se procede a desarrollar el entrenamiento de la red neuronal que tomo6 6 minutos con 35

segundos, acompafiado del proceso de validacién segun la frecuencia especificada.

El resultado final en exactitud del proceso de validacion de la red para este caso fue de
95.5%, indicando que esta red neuronal profunda con el preprocesamiento previo de los
datos de entrada tiene altas probabilidades de clasificar las condiciones de operacion de la
bomba de pistones.

5.4.2 ENTRENAMIENTO SUPERVISADO CON ESCALOGRAMAS

La segunda red neuronal profunda implementada fue una red convolucional preentrenada
en Matlab llamada Googlenet. Los datos por clasificar con esta red fueron los escalogramas

de vibraciones generados en la etapa de descripcion.

Esta técnica de aprendizaje automatico es llamada aprendizaje por transferencia “transfer
learning”, donde se utiliza un entrenamiento ya realizado en la red neuronal gracias a

patrones previos de imagenes que no necesariamente pertenecen al proceso.

Generalmente, para garantizar el adecuado desempefio de una red neuronal convolucional
es necesario disponer de gran capacidad computacional y de una gran cantidad de datos
de entrenamiento, y debido a que en este proceso no se cuenta con estos requerimientos;
se optd por aplicar el aprendizaje por transferencia como alternativa para mejora en el

rendimiento y clasificacion correcta de los escalogramas.

La Figura 5-2 muestra algunos escalogramas de ondiculas en vibraciones tomados de los
tres productos diferentes que representan las diferentes condiciones de operacion de las
bombas. Estas imagenes se llevaran a la red convolucional para proceder con el proceso

de entrenamiento y clasificacién segun el producto al que pertenezca.
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Producto 1 Producto 2 Producto 3

i PAI/®

Figura 5-2: Comparativo de escalogramas de vibraciones (Fuente Propia)

Estos fueron los parametros utilizados en la red Googlenet:

o NUmero de capas: 144
o Epocas: 20

o Frecuencia de validacion: 10 iteraciones
o Tasa de aprendizaje: 0.001

o Funcioén de activacion: ReLu

o Submuestreo: Max-Pooling

o Funcioén de activacion final: Softmax

El proceso de entrenamiento de la red tom6 12 minutos con 15 segundos, entregando al

final un valor de exactitud en la validacion de la clasificacion de 100%.

Es posible concluir que ambas técnicas de aprendizaje profundo representan alta
probabilidad de éxito en la clasificacion, y que principalmente las sefiales de vibraciones
generan un alto de nivel de confiabilidad en el proceso de clasificacion para la identificacion

de los casos de operacién de las bombas.



62 Andlisis de condiciones de operacion en bombas de pistones axiales de
caudal fijo mediante técnicas predictivas de diagndstico

5.4.3 OTRAS COMBINACIONES

Buscando comparar las técnicas aplicadas, se cred también un entrenamiento por con
aprendizaje por transferencia de otra red de Matlab llamada Squeezenet que solo se

diferencia de la anterior por tener 15 épocas y 68 capas.

Se combinaron las cuatro técnicas: vibraciones, campos magnéticos y emisiones acusticas
y de ultrasonido, descritas con escalogramas y espectrogramas, y entrenadas con las tres
redes profundas mencionadas. De esta forma fue posible comparar los resultados de cada

técnica y determinar los mas favorables para la identificacién de los casos.

Se puede concluir del proceso de entrenamiento realizado con las redes profundas, que los
niveles de mejor desempefio en la exactitud de los algoritmos al momento de validar el
proceso de entrenamiento fueron mayores utilizando la técnica de vibracion; mientras que
los campos magnéticos entregan los resultados mas bajos (Tabla 5-3). Esto nos indica que
las técnicas de caracterizacion de las sefiales como herramientas de identificacion de los
cambios en tiempo y frecuencia de las sefiales, son mas visibles al medir las vibraciones
en el equipo, y en sentido contrario al medir los campos magnéticos en el acople bomba
motor son mas dificiles de percibir por su estabilidad ante las diferentes condiciones de

operacion del equipo.

Tabla 5-3: Comparativo de resultados en exactitud de clasificacién para

entrenamiento supervisado con redes profundas (Fuente Propia)

TECNICA TIPO DE IMAGEN RED PROFUNDA EXACTITUD
Vibraciones Escalogramas Googlenet 100%
Vibraciones Escalogramas Squeezenet 100%
Vibraciones Escalogramas CNN 100%
Vibraciones Espectrogramas Googlenet 94%
Vibraciones Espectrogramas Squeezenet 94%
Vibraciones Espectrogramas CNN 95%
Campos magnéticos Escalogramas Googlenet 44%
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TECNICA TIPO DE IMAGEN RED PROFUNDA | EXACTITUD
Campos magnéticos Escalogramas Squeezenet 55%
Campos magnéticos Escalogramas CNN 64%
Campos magnéticos Espectrogramas Googlenet 36%
Campos magnéticos Espectrogramas Squeezenet 36%
Campos magnéticos Espectrogramas CNN 40%
Emisiones acusticas Escalogramas Googlenet 70%
Emisiones acusticas Escalogramas Squeezenet 82%
Emisiones acusticas Escalogramas CNN 55%
Emisiones acusticas Espectrogramas Googlenet 7%
Emisiones acusticas Espectrogramas Squeezenet 67%
Emisiones acusticas Espectrogramas CNN 72%
Emisiones ultrasénicas | Escalogramas Googlenet 84%
Emisiones ultrasonicas | Escalogramas Squeezenet 77%
Emisiones ultrasonicas | Escalogramas CNN 81%
Emisiones ultrasénicas | Espectrogramas Googlenet 94%
Emisiones ultrasénicas | Espectrogramas Squeezenet 7%
Emisiones ultrasénicas | Espectrogramas CNN 84%

Como conclusién de la etapa de entrenamiento supervisado es posible determinar que el
proceso de realizado con la red NN el resultado mas favorable al entrenar con descriptores
temporales es dado en los datos de ultrasonido, para los arboles de decisién también
sobresale el resultado obtenido al clasificar esta misma técnica. Adicionalmente, al
implementar las redes profundas el mejor resultado lo dan las sefiales de vibraciones tanto

para escalogramas como para espectrogramas, siendo estos los mejores resultados de

todo el analisis desarrollado.




6. EVALUACION DE METODOS
SELECCIONADOS

En busqueda de dar cumplimiento al cuarto objetivo, y asi poder evaluar el desempefio del
mejor clasificador desarrollado; se utilizaron como herramientas gréficas para medir los
resultados la matriz de confusion y la curva ROC. La aplicacion de estas técnicas permitio
generar las conclusiones del ejercicio realizado y determinar si las herramientas utilizadas
fueron las adecuadas para la clasificacion de los datos medidos en la bomba hidraulica de

pistones axiales.

Como se vio en el capitulo anterior, los mejores resultados obtenidos en la exactitud de la
clasificacion para identificar los modos de operacion fueron obtenidos con los datos
tomados de las vibraciones generadas por la bomba, analizados por escalogramas y
espectrogramas y clasificados por las redes profundas, seguidos por los ultrasonidos con

descriptores temporales y clasificados por el arbol de decision y la red NN.

El proceso de evaluacion incluira también la clasificacién no supervisada de las sefiales de
vibraciones clasificadas por la red NN, recibiendo los datos agrupados del K-means y

reducidos dimensionalmente por el t-SNE.

Con esto se evaluaran los clasificadores con los mejores resultados de esta tesis.
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6.1 MATRIZ DE CONFUSION

Una matriz de confusién contiene informacion sobre valores de datos actuales y valores de
datos esperados en un sistema de clasificacion supervisado con una gran capacidad de
visualizacién. El desarrollo de este sistema constituye generalmente una matriz de
comparacion en la cual el numero de predicciones se define por las columnas presentes,
mientras que los datos reales se determinaran en las filas de la matriz. Las entradas en una
matriz de confusion serdn los correctos negativos, incorrectos positivos, incorrectos

negativos y correctos positivos.
Las principales métricas por manejar en la matriz seran las siguientes:

e Exactitud: Se refiere a lo cerca que esté el valor del verdadero positivo.
e Precision: Se define como la minima dispersion de los valores.
e Sensibilidad: Indica la tasa de verdaderos positivos.

e Especifidad: como la tasa de verdaderos negativos [41].

A partir de una correcta evaluacion, se podra definir el mejor sistema de clasificacion o

conjunto de sistemas de clasificacion para el desempefio esperado de la herramienta.
A continuacion, el proceso desarrollado para la construccién de la matriz de confusion:

1. Setomaron las imagenes o las matrices construidas con los descriptores temporales
previamente seleccionados en la particibn como datos de validacion.
Estas muestras se clasificaron por medio de la red entrenada.
Esta seleccion realizada entrega unas etiquetas asignadas a cada muestra de
acuerdo con la clase a la que pertenecen segun el algoritmo lo consider6. Estos son
los datos de prediccion.

4. La exactitud sera el resultado de comparar las clases entregadas en la prediccion
realizada contra las clases reales de este mismo grupo de datos, esto se expresa

en términos del porcentaje.
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Con esta informacién y con la herramienta plotconfusion de Matlab, se construyeron las

expresiones graficas de la matriz de confusion y la curva ROC.

Viendo la matriz de confusién de la red Googlenet con escalogramas de vibraciones y la
convolucional de espectrogramas en vibraciones (Figura 6-1), se puede afirmar el éxito en
la clasificacion de los tres productos so6lo con una minima confusion con el producto 2 y el
producto 3 que genera una disminucion en el desempefio de la segunda red posiblemente

por un sesgo generado al tener una mayor cantidad de datos del producto 3.

Producto 4 0 0 100%
s 1 22,20% | 0,00% 0,00% 0
S Producto | O 5 0 [100%
) 0,00% | 27,80% | 0,00% 0
8 Producto 0 0 9 |100%
S 3 0,00% | 0,00% | 50,00% | O
100% 100% 100% |100%
0 0 0 0
Producto Producto Producto
1 2 3
_'8 Producto 4 0 0 100%
S 1 8,9% 0,0% 0% 0,0%
S Producto 0 9 2 81,8%
2 2 0,0% | 200% | 44% [182%
S Producto| 0 0 30 | 100%
3 0,0% 0,0% 66,7% | 0,0%
100% 100% 93,8% |95,6%
0% 0% 6,3% | 4,4%

Producto Producto Producto

1

2

Clases objetivo

3

Figura 6-1: Matrices de confusién redes profundas con vibraciones (Fuente

Propia)
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Para el caso de las emisiones ultrasénicas con sus descriptores temporales en la red NN

se da un resultado de exactitud aceptable presentando un error al clasificar al producto 3,

mientras que el arbol de decision con estas mismas técnicas tiene errores promedio de un

10% al clasificar de cada producto (Figura 6-2), por lo que su medida de exactitud final

disminuye respecto a las demas redes evaluadas.

Clases de salida

Producto
1

Producto
2

Producto
3

4 0 0 100%
21,1% 0,0% 0,0% 0,0%
0 6 0 100%
0,0% 31,6% 0,0% 0,0%
1 0 8 88,9%
5,3% 0,0% 42,1% |11,1%
80,0% 100% 100% 95,0%
20,0% 0,0% 0,0% 5,3%
Producto Producto Producto
1 2 3
§ Producto
o 1
S Producto
(7,]
e 2
(1]
O Producto
3

12 0 1 92,0%
34,0% 0,0% 3,0% 8,0%
1 6 0 86%
3,0% 17,0% 0,0% 14%
0 2 13 87%
0,0% 6,0% 37% 13%

92% 75,0% 93,0% |89,0%

8% 25,0% 7,0% 111,0%

Producto Producto Producto

1

2

Clases objetivo

3

Figura 6-2: Matrices de confusién red NN y arbol de decision para ultrasonidos

(Fuente Propia)
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Finalmente, se aplico la matriz de confusion para el clasificador no supervisado con las
sefales de vibraciones, definiendo que la red NN con datos agrupados por el K-means y
reducidos por el t-SNE presenta errores al clasificar la etiqueta 1 (Figura 6-3). Las demas

etiquetas se clasifican correctamente.

§ Etiqueta 6 0 2 75,0%
s 1 42,9% 0,0% 14,3% |25,0%
S Etiqueta 0 a 0 100%
3 2 0,0% | 286% | 00% |0,0%
G Etiqueta 0 0 2 |100%
3 0,0% 0,0% 14,3% | 0,0%
100,0% | 100% 50% |85,7%
0,0% 0,0% 50,0% |14,3%

Etiqueta Etiqueta Etiqueta

1 2 3

Clases objetivo

Figura 6-3: Matriz de confusion red NN con entrenamiento no supervisado para

vibraciones (Fuente Propia)

En general, los resultados de las técnicas evaluadas con la matriz responden a un patrén
correcto de clasificacion con fallos en casos puntuales. Esto se presenta en los
clasificadores que toman las sefiales temporales como datos a identificar, en contraste las
imagenes de escalogramas y espectrogramas presentan los mejores datos de evaluacion

en la matriz.
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6.2 CURVA ROC

Es una representacion gréfica que determina estadisticamente la exactitud del diagndstico
de una herramienta de clasificacion mediante un plano de dos dimensiones atravesado por

una curva de separacion.

Su objetivo principal sera establecer la ubicacién del punto de corte de una escala continua
donde se tendran la sensibilidad y la especifidad mas altas, medir la capacidad de

clasificacion del modelo y poder comparar diferentes modelos de clasificacion [42].

Con esta evaluacion sera posible identificar la distribucion en la clasificaciéon entre los
verdaderos positivos y los falsos positivos y el comportamiento del limite de discriminacién
en los clasificadores utilizados en la presente tesis, obteniendo un resultado final de

validacién de los clasificadores aplicados y su adecuado entrenamiento.

Se aplicara este medio de representacion para evaluar los algoritmos de clasificacion
implementados, esto es posible identificando la proporcion entre verdaderos positivos y
falsos positivos identificados por el algoritmo en el proceso de evaluacién de la red neuronal.
Para esto se utilizaron las mismas redes neuronales buscando continuar con el proceso de

evaluacién de los mejores casos de clasificacion obtenidos.

Se realiz6é la comparaciéon del grupo de imagenes de validacion, ingresando su etiqueta
original y la etiqueta otorgada por el clasificador. Posteriormente se utilizé la funcién de

Matlab plotroc que permitié generar la curva ROC de ambos clasificadores.

Se desarrollaron las curvas ROC para las dos mejores técnicas de con redes profundas
(Figura 6-4), notando la clasificacién perfecta en la primera con un 100% de verdaderos
positivos (TPR) y 0% en falsos positivo(FPR). En la segunda red disminuyen los resultados

por la confusién presentada en los productos 2 confundiéndolo con el 3.
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Figura 6-4: Curvas ROC para redes profundas con vibraciones (Fuente Propia)

Las redes supervisadas con descriptores temporales presentan un resultado menor pero
adecuado ya que los puntos siguen estando cerca la coordenada (0,1) con un resultado
minimo de TPR del 75% (Figura 6-5).
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Figura 6-5: Curvas ROC de red NN y arbol de decision para ultrasonidos (Fuente

Propia)

Cerrando con la clasificacion no supervisada, se presenta un punto bajo en deteccion de

TPR del producto 3, pero el resultado continta siendo favorable al estar siempre por

encima de la linea diagonal o linea de no-discriminacion encargada de definir lo aleatorio

de la clasificacion, no en estos casos (Figura 6-6).
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Figura 6-6: Curva ROC de red NN con entrenamiento no supervisado para

vibraciones (Fuente Propia)

Las técnicas de evaluacion aplicadas demuestran la efectividad de los clasificadores
elegidos en el proceso, y la elevada probabilidad de obtener buenos resultados al
momento de clasificar los casos de operacion de la bomba de pistones, utilizando las

combinaciones ya indicadas para el tratamiento de los datos tomados.

Con este método gréafico de evaluacion, es posible definir completamente cuales son los
algoritmos mas adecuados para identificar los diferentes modos de operacion de la bomba

de pistones y cumplir con el cuarto objetivo esperado por esta tesis.



/. CONCLUSIONES

Al cierre del desarrollo de la presente tesis se puede concluir que es posible identificar los
modos de operacion de las bombas de pistones mediante la adquisicion de sefiales, su
descripcion con diferentes herramientas, clasificacion con entrenamiento supervisado y no
supervisado y evaluacion final del entrenamiento. Esto queda demostrado con resultados
exitosos en las sefales de vibraciones descritas por medio de escalogramas y
espectrogramas, y clasificadas por redes profundas. En una menor medida en las sefales
de ultrasonidos con descriptores temporales y clasificados por una red NN y un arbol de
decision, y también con los datos de vibraciones a través de estrategias no supervisadas
con descriptores temporales reducidos mediante el t-SNE, agrupados por K-Means y
clasificados por la red NN. Los demas métodos estudiados entregan en su mayoria
resultados correctos en la identificaciéon de las condiciones de operacion, pero hemos
resaltado los mejores resultados evaluados y adecuados para afirmar la hipétesis propuesta

en la tesis.

Cada referencia operada por la maquina inyectora genera diferencias principalmente en las
vibraciones generadas por la bomba, lo que facilité que las sefiales de aceleracion sean
mas diferentes entre si para facilitar su proceso de identificacién. Los ultrasonidos logran
describir los casos de mejor manera cuando se analizan desde su comportamiento
temporal, ya que las frecuencias que se detectan con esta técnica no varian mucho entre

cada caso de operacion analizado.

Las mediciones tomadas presentan impulsos elevados debido a los procesos de cierre y
apertura de valvulas, esto hace que las sefiales tengan un comportamiento impulsivo por lo
que la mejor técnica para su descripcion son los escalogramas de ondiculas que se enfocan

en resaltar las principales frecuencias de la muestra. Esta misma caracteristica reduce la
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capacidad de identificacion de las sefiales cuando se analizan sélo con su naturaleza

temporal ya que no se generan muchas diferencias entre ellas.

Las técnicas no supervisadas pueden identificar las sefiales temporales y entregan un mejor
desempefio al utilizar reductores de caracteristicas que generan un buen rendimiento con
sefiales no lineales como las tomadas de las bombas. El PCA no consigui6é reducir los
componentes principales con gran éxito para las técnicas de vibraciones y ultrasonidos, por
lo que no se considera adecuado para el analisis de las sefiales adquiridas en este estudio.

Los algoritmos de entrenamiento supervisado responden de una mejor forma a la
clasificacion de sefiales estables en el tiempo cuando se utilizan redes NN y arboles de
decision, cuando las sefiales presentan cambios impulsivos con constantes variaciones en
su frecuencia, las redes convolucionales presentan mejores desempefios al ingresar

imagenes de entrada como escalogramas y espectrogramas.

Como conclusion de la etapa de entrenamiento supervisado es posible determinar que el
proceso de realizado con la red NN el resultado mas favorable al entrenar con descriptores
temporales es dado en los datos de ultrasonido, para los arboles de decision también
sobresale el resultado obtenido al clasificar esta misma técnica. Adicionalmente, al
implementar las redes profundas el mejor resultado lo dan las sefiales de vibraciones tanto
para escalogramas como para espectrogramas, siendo estos los mejores resultados de

todo el analisis desarrollado.

Finalmente, esta tesis resume con éxito la posibilidad de identificar los modos de operacion
de las bombas de pistones axiales de caudal fijjo cuando se utiliza la combinacion correcta
de técnicas para entrenar un algoritmo de inteligencia artificial que clasifique muestras

temporales del equipo operando en condiciones normales de trabajo.
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