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Introducción
Al 2000 en USA, entre 1/3 y 1/2 del mantenimiento industrial era
no efectivo [1]. En 20 años, el mantenimiento no correctivo ha
pasado del 45,4% al 65,9%; en países industrializados el 72,4% [2].

[3 – 6]

Ahora se encara el reto de Vida Útil Remanente-RUL, entregando
información de localización y severidad, con proceso de detección
de ocurrencia y análisis de las características observadas [7 – 11].



Planteamiento
Las estrategias corrientes de análisis incluyen:

Modelo basado en señales (datos): emplean características en un
espacio de representación (tiempo, frecuencia, modal). Emplean
técnicas de aprendizaje (ARMA, AI, ANN, Fuzzy Logic, etc.) con
limitaciones por su dificultad de interpretación, estructura y ser
sensibles a la sintonización de parámetros [12 – 19].

Modelo físico: requieren conocimiento específico del sistema; no
reflejan un modelo general para todos los modos de fallo, ni para
el ciclo completo de vida. Los sistemas físicos se basan en
dispositivos no lineales, implicando incertidumbre y
simplificaciones debidas a la naturaleza estocástica involucrada
en ellos y en sus propios mecanismos de degradación [8, 18 – 22].



Planteamiento
La literatura carece de la conjunción de espacios de
representación, no evalúan relevancia de cada espacio ni la
contribución individual de las características, con miras a
incrementar la exactitud del diagnóstico y disminuir la
complejidad computacional [14, 15, 17 – 19].

Los Modelos Ocultos de Markov (HMM) son apropiados para
analizar sistemas aleatorios dinámicos, con el fin de realizar
predicción sobre el diagnóstico, al ser de fácil interpretación y
actuar en ambientes de aprendizaje competitivo [8, 23, 24]. Los
HMM modelan y simulan la dinámica cambiante de datos
estocásticos, reflejados en las variables latentes del proceso [25,
26].



Objetivos

Contribuir a la disponibilidad, producción, eficiencia energética y
entornos seguros de operación relacionados con motores
eléctricos y específicamente en rodamientos, los cuales son el 51%
de los modos de fallos en motores.

Conjugar espacios de representación con el fin de diagnosticar y
pronosticar fallos en rodamientos, integrando modos de fallos y
niveles de severidad, mediante Modelos Ocultos de Markov.

Evaluar la relevancia de espacios, y sus características, con el fin
de obtener mejoras en la eficiencia de diagnóstico y en el tiempo
de entrenamiento.



Materiales

ESPACIOS DE REPRESENTACIÓN
T: Tiempo [27]
F: Frecuencia [28]
T-F: Tiempo-Frecuencia [28, 29]
• M: Coeficientes Cepstrales en Escala 

Mel
• W: Transformada Wavelet  de 2 niveles
• S: Transformada Fourier de Tiempo 

Reducido

LIBRO DE CÓDIGOS
Agrupamiento con el fin de cuantizar
las observaciones. Se emplea k-means
clustering [30, 31]. Se definen k
centroides y se itera minimizando la
función objetivo de distancia entre
observaciones continuas y centroides.
La colección de centroides es el Libro
de Códigos.



Materiales
Id. Característica Id. Característica
T1 Valor medio T10 Factor de holgura
T2 Desviación estándar T11 Factor de impulso
T3 Asimetría T12 Límite superior del histograma
T4 Kurtosis T13 Límite inferior del histograma
T5 Pico positivo máximo T14 Verosimilitud log. Negativa
T6 Raíz media cuadrática T15 Entropía de Shannon
T7 Factor de forma T16 Raíz media cuadrática de picos
T8 Factor de impacto (FK) T17 Des. estándar sobre umbral del 70%
T9 Factor de media sin signo

Id. Característica Id. Característica
T1 Frecuencia media T9 Inversa del RMS
T2 Varianza T10 Desviación sobre frecuencia central
T3 Asimetría T11 Promedio sobre tercer momento
T4 Kurtosis T12 Promedio sobre cuarto momento
T5 Frecuencia central T13 Raíz promedio del primer momento
T6 Desviación T14 Raíz media geométrica
T7 Raíz media cuadrática T15 Desviación media absoluta
T8 Media cuadrática T16 Rango intercuartílico

M: banco de 24 filtros y 12 coeficientes numerados respectivamente de M1 a M12

W: Alta frecuencia: Media (W1), Valor máximo (W2), Kurtosis (W3), Energía Shannon (W4); 
Baja frecuencia: Media (W5), Valor máximo (W6), Kurtosis (W7), Energía Shannon (W8)

S: Kurtosis (S1), Media (S2), Varianza (S3) y Pico máximo (S4)

Tiempo [27]

___________

Frecuencia [28]

___________

Tiempo-
Frecuencia     
[28, 29]



Materiales – Cadenas de Markov
Sistema que, para un instante de tiempo, se
considera en uno de un conjunto discreto de
S estados. El sistema realiza transiciones
entre estados (q) según un conjunto de
probabilidades de transición. Es de primer
orden si su probabilidad de transición solo
depende del estado previo:

P{qt=Sj|qt-1=Si,qt-2=Sk, …} = P{qt=Sj|qt-1=Si} 

En un Modelo Oculto de Markov (HMM) las
salidas son función probabilística del estado,
y por tanto, el modelo es un doble proceso
estocástico embebido que no es
directamente observable (su estado) pero si
indirectamente a través de las secuencias de
salida (y) [32, 33].



Materiales – Base de datos
Tomada del Bearing Data Center – Western Reserve University.
Motor eléctrico de 2 HP, señales de aceleración en rodamientos,
con fallas inducidas por electro-descarga. Fallos con diámetros
entre 7 a 40 milésimas de pulgada, profundidad de 0.011024
pulgadas. Motor con cargas de 0 a 3 HP, velocidad entre 1720 a
1797 RPM y muestreo a 12 kHz [34].

Base de 
datos

Fallo en 
Bola (Ball)

N1 N2 N3

Fallo Pista 
Interna 
(Inner)

N1 N2 N3

Fallo Pista 
Externa 
(Outer)

N1 N2 N3

Normal



Metodología



Marco experimental

•Cinco espacios de representación: T, F, M, W, S.

•La base de datos se divide en 60% para entrenamiento y 40% para 

validación.

•Segmentos de ventana de 200 ms, se aplica Hamming y traslape 

de 2/3. 

•Se emplean k-means clustering con 24 centroides. 

•Se entrena modelo HMM por nivel de degradación, variando 

número de estados HMM de 1 hasta 8 y repitiendo 30 veces cada 

entrenamiento. 

•Los algoritmos se corren en una máquina Intel® Core™ i7-4510, 

CPU 2.00GHz – 3.1GHz, 8GB RAM, S.O. Windows 8.1 de 64bits.



Exp. 1: Eficiencia por espacio
Trazo verde: tiempo cómputo. Trazo azul: eficiencias-desviaciones
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Exp. 2: Relevancia características
Eficiencia (parte superior) y desviación (parte inferior)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17

T 0.379 0.903 0.508 0.673 0.874 0.891 0.775 0.899 0.844 0.764 0.716 0.865 0.893 0.894 0.806 0.895 0.901

0.233 0.073 0.173 0.214 0.088 0.093 0.207 0.119 0.121 0.206 0.214 0.089 0.111 0.089 0.187 0.073 0.105
F 0.803 0.856 0.541 0.574 0.813 0.857 0.883 0.895 0.902 0.651 0.521 0.568 0.103 0.817 0.827 0.836

0.239 0.118 0.271 0.297 0.170 0.113 0.112 0.098 0.098 0.181 0.283 0.291 0.083 0.159 0.182 0.133

M 0.929 0.930 0.928 0.937 0.946 0.920 0.945 0.929 0.929 0.942 0.929 0.935

0.088 0.075 0.118 0.072 0.085 0.095 0.062 0.069 0.112 0.061 0.104 0.813

W 0.721 0.687 0.720 0.591 0.746 0.697 0.343 0.739

0.229 0.208 0.130 0.200 0.179 0.218 0.227 0.193
S 0.425 0.781 0.783 0.649

0.090 0.135 0.138 0.165
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Exp. 3: Fusión y niveles de severidad
Eficiencia y desviación, según severidad, con 4 estados HMM.

Esp. T(s) Ball N1 Ball N2 Ball N3 Inner
N1

Inner
N2

Inner
N3

Normal Outer
N1

Outer
N2

Outer
N3

Total

T F 360.4 0.840 1.000 0.840 1.000 0.900 0.940 1.000 0.980 0.920 0.960 0.938
0.184 0.000 0.246 0.000 0.194 0.190 0.000 0.063 0.140 0.084 0.062

T M 321.7 0.860 0.920 0.640 1.000 0.820 0.980 1.000 0.960 0.820 0.980 0.898
0.212 0.103 0.263 0.000 0.220 0.063 0.000 0.084 0.175 0.063 0.115

T W 356.3 0.860 1.000 0.620 1.000 0.940 0.960 1.000 0.940 0.880 0.960 0.916
0.165 0.000 0.290 0.000 0.135 0.084 0.000 0.135 0.140 0.084 0.115

F M 361.3 0.860 0.960 0.840 1.000 0.960 0.940 0.980 0.900 0.860 1.000 0.930
0.135 0.084 0.158 0.000 0.127 0.135 0.063 0.170 0.190 0.000 0.061

F W 414.8 0.840 0.980 0.900 1.000 0.920 0.740 1.000 0.900 0.820 1.000 0.910
0.207 0.063 0.194 0.000 0.193 0.284 0.000 0.105 0.199 0.000 0.089

MW 378.1 0.920 1.000 0.660 0.880 0.680 0.840 1.000 0.980 0.760 0.740 0.846
0.103 0.000 0.232 0.169 0.301 0.227 0.000 0.063 0.227 0.268 0.130

T F M 355.4 0.740 0.980 0.780 1.000 0.840 0.980 1.000 0.940 0.880 0.980 0.912
0.232 0.063 0.290 0.000 0.207 0.063 0.000 0.135 0.140 0.063 0.096

T F W 402.8 0.740 0.960 0.760 1.000 0.760 0.960 1.000 0.960 0.840 0.980 0.896
0.232 0.084 0.246 0.000 0.158 0.084 0.000 0.127 0.127 0.063 0.108

T MW 384.8 0.860 0.980 0.740 1.000 0.900 0.980 1.000 1.000 0.840 0.940 0.924
0.190 0.063 0.250 0.000 0.141 0.063 0.000 0.000 0.158 0.097 0.088

F MW 399.2 0.820 1.000 0.880 1.000 0.900 0.840 1.000 0.960 0.840 1.000 0.924
0.382 0.000 0.140 0.000 0.141 0.158 0.000 0.127 0.158 0.000 0.076

T F MW 402.7 0.840 0.980 0.740 1.000 0.820 0.960 1.000 0.940 0.880 0.960 0.912
0.263 0.063 0.212 0.000 0.175 0.127 0.000 0.135 0.140 0.084 0.088
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Exp. 4: Selección por espacio
Esquema Leave-One-Out, según resultados del experimento 2
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Conclusiones - I

•Se logró una eficiencia de diagnóstico superior al 90% para los
espacios de representación individuales del tiempo, la frecuencia
y MFCC en tiempo-frecuencia.

•Los espacios T y F presentan sobre entrenamiento, con el
incremento los estados HMM. M mejora la eficiencia y reduce la
desviación al incrementar los estados HMM, pero compromete el
tiempo de entrenamiento. Las características M poseen relevancia
homogénea, mientras que las características W y S presentan
relevancias bajas, al no superar el 75% cada una.

•Se deben conjugar espacios y características, ya que el desempeño
global bajo de un espacio, o una característica, no implica que
estos no aporten información de variabilidad del proceso.



Conclusiones - II

•Conjugar espacios logró eficiencias del 93,8% con T-F y del 93,0%
con F-M. Igualmente se logró eficiencia del 92,4% al fusionar T-M-
W y F-M-W.

•La decisión binaria de fallo y no fallo es claramente distinguible.

•El tiempo de entrenamiento individual de M es de un orden de
magnitud superior a los demás. Al conjugarlo con los otros
espacios, el tiempo se reduce un orden de magnitud.

•Lo anterior permite decidir, dependiendo de la aplicación,
sacrificar eficiencia de diagnóstico a cambio de mejoras en el
tiempo de entrenamiento.



Aplicabilidad en otras áreas

Fase de desarrollo experimental para realizar diagnóstico en
motores diesel en la flota de una de las empresas (Integra)
del sistema de transporte masivo en la ciudad de Pereira
(Megabús).

Estudio y desarrollo de aplicaciones para el diagnóstico,
prevención y ayuda quirúrgica en el tratamiento de
patologías neurológicas como las enfermedades del
Alzheimer y Parkinson, en conjunto con Neurocentro –
Pereira.
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