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Introduccion

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

Los rodamientos
afectan un 15,3%

del consumo
Todos los eléctrico mundial
demas [3 _ 6]
57,4%

Ahora se encara el reto de Vida Util Remanente-RUL, entregando
informacion de localizacion y severidad, con proceso de deteccion
de ocurrencia y analisis de las caracteristicas observadas [7 — 11].



Planteamiento

Las estrategias corrientes de analisis incluyen:

Modelo basado en sefales (datos): emplean caracteristicas en un
espacio de representacion (tiempo, frecuencia, modal). Emplean
tecnicas de aprendizaje (ARMA, AI, ANN, Fuzzy Logic, etc.) con
limitaciones por su dificultad de interpretacion, estructura y ser
sensibles a la sintonizacion de parametros [12 — 19].

Modelo fisico: requieren conocimiento especifico del sistema; no
reflejan un modelo general para todos los modos de fallo, ni para
el ciclo completo de vida. Los sistemas fisicos se basan en
dispositivos no lineales, implicando incertidumbre vy
simplificaciones debidas a la naturaleza estocastica involucrada
en ellos y en sus propios mecanismos de degradacion [8, 18 —22].



Planteamiento

La literatura carece de la conjuncion de espacios de
representacion, no evaltian relevancia de cada espacio ni la
contribucion individual de las caracteristicas, con miras a
incrementar la exactitud del diagnostico y disminuir la
complejidad computacional [14, 15, 17 — 19].

Los Modelos Ocultos de Markov (HMM) son apropiados para
analizar sistemas aleatorios dinamicos, con el fin de realizar
prediccion sobre el diagnostico, al ser de facil interpretacion y
actuar en ambientes de aprendizaje competitivo [8, 23, 24]. Los
HMM modelan y simulan la dinamica cambiante de datos
estocasticos, reflejados en las variables latentes del proceso [25,

26].



Objetivos

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

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

Evaluar la relevancia de espacios, y sus caracteristicas, con el fin

de obtener mejoras en la eficiencia de diagnodstico y en el tiempo
de entrenamiento.



Materiales
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T: Tiempo [27] Agrupamiento con el fin de cuantizar
F: Frecuencia [28] las observaciones. Se emplea k-means
T-F: Tiempo-Frecuencia [28, 29] clustering [30, 31]. Se definen k
* M: Coeficientes Cepstrales en Escala centroides y se itera minimizando la
Mel funcion objetivo de distancia entre
* W: Transformada Wavelet de 2 niveles observaciones continuas y centroides.
* S: Transformada Fourier de Tiempo La coleccion de centroides es el Libro

Reducido de Cédiios.



Materiales

Tiempo [27]

Frecuencia [28]

Tiempo-
Frecuencia
[28, 29]

IT2 Vvalor medio

Desviacién estandar
Asimetria

Kurtosis

Pico positivo maximo
Raiz media cuadratica

Varianza

Asimetria

Kurtosis

Frecuencia central
Desviacion

Raiz media cuadratica
Media cuadratica

T10
Ti1
T12
T13
Ti14
T15
T16
T17

S: Kurtosis (S1), Media (S2), Varianza (S3) y Pico maximo (54)

Factor de holgura

Factor de impulso

Limite superior del histograma
Limite inferior del histograma
Verosimilitud log. Negativa

Entropia de Shannon

Raiz media cuadratica de picos

Des. estandar sobre umbral del 70%

Inversa del RMS

Desviacion sobre frecuencia central
Promedio sobre tercer momento
Promedio sobre cuarto momento
Raiz promedio del primer momento
Raiz media geométrica

Desviacion media absoluta

Rango intercuartilico




Materiales — Cadenas de Markov

Sistema que, para un instante de tiempo, se
considera en uno de un conjunto discreto de
S estados. El sistema reaiiza transiciones
entre estados (g) segin un conjunto de
probabilidades 3e transicion. Es de primer
orden si su probabilidad de transicion solo
depende del estado previo:

P{q=519,4=5,9:7=5k ---} = P{9=5;19,4=S/

En un Modelo Oculto de Markov (HMM) las
salidas son funcion probabilistica del estado,
y por tanto, el modelo es un doble proceso
estocastico 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, senales de aceleracion en rodamientos,
con fallas inducidas por electro-descarga. Fallos con diametros
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
| T T : y ]
Fallo en Fallo Pista Fallo Pista | )
Bola (Ball) Interna Externa Normal
Inner (Oluter) )
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Marco experimental

Cinco espacios de representacion: T, F, M, W, S.

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

‘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 degradacion, variando
numero de estados HMM de 1 hasta 8 y repitiendo 30 veces cada
entrenamiento.

*Los algoritmos se corren en una maquina Intel® Core™ i7-4510,
CPU 2.00GHz - 3.1GHz, 8GB RAM, S5.0. Windows 8.1 de 64bits.
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Exp. 1: Eficiencia por espacio
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Exp. 1: Eficiencia por espacio

Trazo verde: tiempo computo. Trazo azul: eficiencias-desviaciones
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Exp. 2: Relevancia caracteristicas

Eficiencia (parte superior) y desviacion (parte inferior)




Exp. 2: Relevancia caracteristicas

Eficiencia (parte superior) y desviacion (parte inferior)
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Exp. 3: Fusion y niveles de severidad

Eficiencia y desviacion, segun severidad, con 4 estados HMM.
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Exp. 3: Fusion y niveles de severidad

Eficiencia y desviacion, segun severidad, con 4 estados HMM.
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Exp. 4: Seleccion por espacio

Esquema Leave-One-Out, segun resultados del experimento 2
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Exp. 4: Seleccion por espacio

Esquema Leave-One-Out, segun resultados del experimento 2

Tiempo Frecuencia Melcepstrum
T T T T T T T T T T T T T T T T T 1.1 T T T T T T T T T T T T T T T T 1.1 T T T T T T T T T T T T
_ 1 - - B - 1 - B . S N | T
. | ]
J l 0.9 — 0.9
1T [ | - - 1
0.8 S T 0.8
0.7 0.7
0.6 0.6
L L L . L L L L L L L L L L L L L r r r r r r r r r r r r r r r r 0.5 r L r L r L r L r L r L
Todas-1c -2¢ -3¢ -4c -5¢ -6¢ -7c -8c -9c -10c-11c-12¢-13c-14c-15¢-16¢ Todas-1c -2¢ -3¢ -4c -5¢ -6¢ -7c¢ -8c -9c¢ -10c-1lc-12c-13c-14c-15¢ Todas -1c  -2c -3c -4c -5¢ -6¢c -7c -8 -9c -10c -1lc
Wavelet STFT
1 - — -+ 1
0.9 0.9
—
—
0.8 T 0.8 P
0.7 1 T 0.7
0.6 0.6




Conclusiones - 1

*Se logrd una eficiencia de diagnostico superior al 90% para los
espacios de representacion 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
desviacion al incrementar los estados HMM, pero compromete el
tiempo de entrenamiento. Las caracteristicas M poseen relevancia
homogénea, mientras que las caracteristicas W y S presentan
relevancias bajas, al no superar el 75% cada una.

*Se deben conjugar espacios y caracteristicas, ya que el desempeno
global bajo de un espacio, o una caracteristica, no implica que
estos no aporten informacion de variabilidad del proceso.



Conclusiones - 11

*Conjugar espacios logro eficiencias del 93,8% con T-F y del 93,0%

con F-M. Igualmente se logro eficiencia del 92,4% al fusionar T-M-
Wy E-M-W.

°La decision 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 demas. Al conjugarlo con los otros
espacios, el tiempo se reduce un orden de magnitud.

‘Lo anterior permite decidir, dependiendo de la aplicacion,
sacrificar eficiencia de diagnostico a cambio de mejoras en el
tiempo de entrenamiento.



Aplicabilidad en otras areas

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

(Megabus).

Estudio y desarrollo de aplicaciones para el diagnostico,
prevencion y ayuda quirurgica en el tratamiento de
patologias neurologicas como las enfermedades del
Alzheimer y Parkinson, en conjunto con Neurocentro -
Pereira.
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