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Resumen

Titulo: Disefio de un sistema de monitorizacion para fines de mantenimiento predictivo

aplicado a un compresor de aire de pistén.!

Autor: Michael Andrés Mandén Santiago. 2

Palabras Clave: Industria 4.0, compresor de aire, sensores, mantenimiento predictivo, mo-

nitoreo en linea, PCA.

Descripcion: Con el paso del tiempo, el avance tecnolégico ha redefinido la manera en
que opera la industria, y el sector de la generacion de energia ha sido uno de los més influenciados
por esta evolucién. En este contexto, equipos como los compresores de aire han adquirido un papel
fundamental gracias a su versatilidad y aplicacion en diversos procesos industriales. Sin embar-
go, persisten desafios importantes relacionados con la eficiencia operativa y los elevados costos
derivados del mantenimiento, producto de fallas recurrentes que afectan la continuidad de las ope-
raciones. En respuesta a esta necesidad, el presente proyecto propone el disefio de un sistema de
monitoreo en linea enfocado en la implementacién de estrategias de mantenimiento predictivo para
compresores de aire de piston. Como resultado, se obtuvo un modelo multivariado capaz de detec-
tar y clasificar anticipadamente cuatro de los tipos de fallos mds recurrentes en la industria. Con
el fin de impactar positivamente en la reduccion de los costos de mantenimiento, la disponibilidad

operativa y la disminucién del riesgo potencial del personal de trabajo.
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Abstract

Title: Design of a monitoring system for predictive maintenance purposes applied to a

piston air compressor. !

Author: Michael Andrés Mandén Santiago. 2

Keywords: Industry 4.0, air compressor, sensors, predictive maintenance, online monito-

ring, PCA.

Description: Over time, technological advances have redefined the way the industry ope-
rates, and the power generation sector has been one of the most influenced by this evolution. In
this context, equipment such as air compressors has taken on a fundamental role thanks to its ver-
satility and application in various industrial processes. However, significant challenges remain in
terms of operational efficiency and high maintenance costs resulting from recurring failures that
affect the continuity of operations. In response to this need, this project proposes the design of an
online monitoring system focused on the implementation of predictive maintenance strategies for
piston air compressors. As a result, a multivariate model was obtained that is capable of detecting
and classifying in advance four of the most recurrent types of failures in the industry. The aim is
to have a positive impact on reducing maintenance costs, improving operational availability, and

decreasing the potential risk to workers.
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Introduccion

En la actualidad, los sistemas industriales demandan una operacién continua, eficiente y se-
gura, lo que ha impulsado la adopcién de estrategias de mantenimiento mas modernas y Optimas.
Dentro de este panorama, los compresores de aire se destacan como componentes fundamentales
en numerosas aplicaciones industriales, debido a su capacidad para suministrar aire comprimido
de forma constante y confiable como fuente de energia para operar herramientas, maquinaria y
sistemas con altos niveles de eficiencia energética. En Colombia, segtin un estudio realizado por
la Unidad de planeacion minero energética (UPME), se estima que aproximadamente el 29 % del
consumo total de electricidad en la industria, corresponde a sistemas de aire comprimido, sien-
do los compresores de piston los mas utilizados en aplicaciones de baja demanda que requieren
funcionamiento continuo (Narvdez, 2018). Sin embargo, el funcionamiento prolongado y las con-
diciones exigentes de operacion a las que estdn sometidos estos compresores los convierten en
elementos susceptibles a fallos que, si no son detectados a tiempo, pueden generar tiempos de
inactividad, pérdidas econdmicas y riesgos para la seguridad operativa. Fracttal, una empresa lider
en soluciones de mantenimiento preventivo y predictivo para plantas manufactureras en Latinoa-
mérica y Europa (Espafia y Portugal) en un comunicado reciente, destac6 la importancia de evitar
fallas operativas, ya que la falta de mantenimiento adecuado puede generar una pérdida promedio
anual de hasta 125 mil ddlares, afectando gravemente los presupuestos y utilidades de las empre-
sas de nivel intermedio(Fracttal, s.f.). Estas investigaciones evidencian la ausencia de estrategias
de mantenimiento orientadas a anticipar fallas potenciales, mediante el monitoreo continuo de los
pardmetros criticos del equipo. (Zhai y cols., 2020).

En Colombia, hasta ahora no se encuentran registros claros sobre la aplicacién de este tipo
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de mantenimiento, lo que supone una dificultad para el sector. Sin embargo, también abre una
oportunidad para empezar a adoptarlo, probar sus beneficios y mejorar la forma en que se cuidan

y operan los equipos en la industria.

A pesar de la importancia operativa que tienen los compresores de aire en el entorno in-
dustrial, muchas empresas atin dependen de esquemas de mantenimiento correctivo o preventivo
basados en rutinas fijas y no en el estado real del equipo. Este enfoque tradicional, aunque ttil en
ciertos contextos, no garantiza una intervencion oportuna frente a fallas incipientes, ya que no con-
sidera las condiciones dindmicas de operacion ni las variaciones en el desgaste de los componentes
mecdnicos. La falta de informacién en tiempo real sobre el estado de variables criticas, como la
presion, la temperatura, las vibraciones o el consumo eléctrico, limita la capacidad de diagnéstico
anticipado, lo cual puede derivar en fallos inesperados, interrupciones en la produccién y sobre
costos por reparaciones de emergencia. De hecho, estudios indican que mas del 60% de las fa-
llas en equipos rotativos podrian haberse evitado mediante técnicas de monitorizacion basadas en

condicién (Deloitte, 2022).

El desarrollo de un sistema de monitorizacion en linea orientado al mantenimiento predic-
tivo representa una oportunidad clave para optimizar la operacion y gestion de activos industriales.
Implementar este tipo de solucion permite no solo detectar condiciones andmalas con antelacion,
sino también establecer patrones de comportamiento que faciliten la toma de decisiones basadas
en datos reales, reduciendo la incertidumbre en la planificacién del mantenimiento (Dwivedi y
cols., 2025), prolongando la vida util de los componentes, disminuyendo los costos de reparacion
y evitando paradas inesperadas del proceso productivo. Ademads, esta solucién promueve una cul-

tura de mantenimiento mds proactiva, alineada con los principios de la Industria 4.0, que integra
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tecnologias digitales para aumentar la eficiencia, la sostenibilidad y la competitividad industrial

(Gonzélez-Séanchez y cols., 2020).

Anteriormente, el mantenimiento predictivo estaba asociado a la medicién de algunos de
los parametros de funcionamiento de los equipos acompafiado de un sistema de adquisicion de
datos en tiempo real (DAQ) y de tecnologias de infrarrojos (Mobley, 2002), lo que suponia més
un enfoque preventivo. De esta manera, se lograban detectar medidas andmalas y el personal tra-
bajador se encargaba de tomar decisiones operativas. Este sistema lograba anticipar fallos en la
maquinaria, pero a su vez, debido a su fuerte dependencia del personal operativo, carecia de con-
fiabilidad y eficiencia. La solucién propuesta consiste en el disefio de un sistema de monitorizacion
en linea enfocado en la deteccidn y clasificacion anticipada de cuatro de los tipos de fallos mas re-
currentes en los compresores de aire de piston mediante un modelo multivariado basado en el
andlisis de componentes principales (PCA). El analisis PCA fue elegido por su capacidad de mo-
delar el comportamiento normal del sistema, capturar la correlacién entre multiples variables y
reducir la dimension de los datos. De este modo, se logré la ausencia de modelos fisicos complejos
reduciendo la dificultad y el costo de implementacion lo que lo hace especialmente adecuado pa-
ra mantenimiento predictivo en todo tipo de sistemas industriales. Esta flexibilidad permitird que
empresas de diferentes tamafios accedan a tecnologias de mantenimiento predictivo, tradicional-
mente reservadas para sistemas de mayor inversion. En conjunto, estas mejoras no solo aumentan
la eficiencia técnica y econdmica del sistema, sino que también contribuyen al desarrollo de entor-
nos industriales més inteligentes, alineados con los principios de sostenibilidad y transformacion
digital. Como resultado principal del proyecto, se disefié un esquema de monitorizacién basado

en andlisis multivariado mediante PCA, capaz de modelar el comportamiento normal del siste-
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ma y detectar desviaciones asociadas a diferentes tipos de falla. El sistema permiti6 identificar y
clasificar de manera efectiva fallas relacionadas con rodamientos ruidosos, bomba de agua ruido-
sa, radiador y vdlvulas sucios, utilizando los estadisticos T2 y Q como indicadores de condicion.
La validacion realizada evidencié una separacion clara entre el estado saludable y cada tipo de
falla, demostrando la viabilidad del enfoque como herramienta de apoyo para estrategias de man-
tenimiento predictivo en sistemas industriales. Se espera que la implementacién del sistema de
monitorizacién disefiado en esta propuesta contribuya significativamente a la mejora de la eficien-
cia operativa del compresor de aire de piston, al proporcionar una herramienta capaz de identificar
condiciones de funcionamiento anémalas antes de que estas se traduzcan en fallos criticos. Esto
permitird una reduccion significativa de fallos importantes, costos de mantenimiento y una mejora
en la disponibilidad operativa, segiin reportes de casos exitosos en entornos industriales similares
(Kumar, 2025).

El presente documento esté estructurado en cuatro capitulos: el primero presenta los con-
ceptos previos y revision de la literatura existente, el segundo describe la metodologia empleada
para dar solucidén al problema, el tercero presenta los resultados obtenidos y respectivas conclu-
siones y, finalmente, el cuarto establece los desafios futuros para futuros proyectos que busquen
complementar o competir la solucion implementada. Se espera que los resultados de esta investi-

gacion contribuyan a la modernizacion de la industria en el &mbito nacional.
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1. Objetivos

1.1. Objetivo general

Proponer un esquema de monitorizacion en linea de variables asociadas con la operacion
de un compresor de aire de pistén utilizado en la industria, con el fin de implementar a futuro un

sistema de mantenimiento predictivo.

1.2. Objetivos especificos

Establecer los requerimientos de monitorizacion, considerando las especificaciones téc-
nicas y operativas del compresor de aire de piston y sus principales variables asociadas con el
correcto funcionamiento.

Plantear un disefo de la solucién a nivel de bloques funcionales definiendo los componen-
tes necesarios para la implementacion del sistema de monitorizacién, cumpliendo los requerimien-
tos de monitorizacién establecidos previamente.

Validar el disefio de ingenieria propuesto mediante datos disponibles en la literatura.
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2. Marco conceptual

En esta seccion se definirdn conceptos que son fundamentales para comprender de mane-
ra mds precisa el contenido del proyecto de investigacion, facilitando asi la interpretacién de la

metodologia utilizada, los resultados y las discusiones que se presentan a lo largo del estudio.

2.1. Generalidades

2.1.1. Compresor de aire de piston

Un compresor de aire de piston es una maquina diseflada para generar aire comprimido de
forma continua y eficiente mediante energia mecdnica, y su funcionamiento se basa en un ciclo
de dos fases. Una vez encendido el compresor, empieza la fase de admision en la cual el piston
desciende succionando aire a través de la vdlvula de admision que estd abierta mientras que, la
valvula de descarga permanece cerrada. Luego en la fase de compresion, el piston asciende con
la valvula de admisién cerrada, comprimiendo el aire dentro del cilindro logrando que la presién
y la temperatura interna aumenten. Finalmente, en la fase de descarga, al alcanzar la presion de
trabajo, se abre la valvula de descarga y el aire comprimido sale hacia el tanque o linea de servicio.
Este ciclo se repite continuamente y es controlado por un presostato que activa o desactiva la carga
segun la presion en el depdsito. Mientras que este ciclo estd en funcionamiento, la bomba de agua
circula agua fria desde el exterior hacia la chaqueta del cilindro y/o intercambiadores permitiendo
que el agua absorba calor generado por la compresién. De este mismo modo, la bomba de aceite
acoplada al cigiiefial aspira aceite del carter (a través de un filtro) y lo inyecta presurizado a los
cojinetes principales, mufiones de biela y pistéon reduciendo friccion y retirando el calor de las

piezas moviles (Kutz, 2014).
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Existen diferentes tipos y configuraciones de compresores de aire de pistén, pero princi-
palmente se basan en dos factores importantes. El primer factor es la accién de comprimir aire
en un sentido o en ambos sentidos del movimiento del pistén. Y el otro factor importante por el
cual se diferencia este tipo de compresor es el uso de aceite como sustancia de lubricacion. Los
compresores de aire de piston exentos de aceite son utilizados idealmente para aplicaciones donde

la pureza del aire es crucial, especificamente en la industria farmacéutica o alimenticia.

Figura 1

Compresor de aire de piston de accionamiento directo industrial.

Nota. Adaptado de Atlas Copco.

2.1.2. Mantenimiento industrial

El mantenimiento industrial comprende el conjunto de actividades técnicas y administrati-
vas destinadas a conservar, restaurar o mejorar la funcionalidad de los equipos y sistemas dentro de
una planta de produccién. Su correcta implementacion influye directamente en la productividad,
en la seguridad y en la eficiencia energética de los procesos industriales (Mobley, 2002).

Con el tiempo, las estrategias de mantenimiento han evolucionado. Tradicionalmente, se

aplicaban modelos reactivos o correctivos, en los que las acciones se realizaban una vez ocurrida
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la falla. Posteriormente, se adopté el mantenimiento preventivo, basado en calendarios fijos o ciclos
de uso. Sin embargo, ambos enfoques presentan limitaciones importantes, como altos costos por

paradas innecesarias o por intervenciones tardias.

2.1.2.1. Mantenimiento basado en condicion (CBM). El mantenimiento basado en con-
diciéon (CBM) se fundamenta en la monitorizacion en tiempo real de variables criticas (como vi-
braciones, temperatura o presion), permitiendo detectar desviaciones que anticipan una posible
falla. Este enfoque es la base para el desarrollo del mantenimiento predictivo, el cual emplea datos
histéricos y en tiempo real junto con técnicas de andlisis avanzado para estimar el tiempo restante

antes de una falla operativa (Lee y cols., 2014).

2.1.2.2. Mantenimiento predictivo. El mantenimiento predictivo se puede definir como
el conjunto de técnicas y metodologias que permiten estimar el estado de salud de una miquina
y determinar el momento Sptimo para realizar intervenciones, basdndose en el andlisis de datos
histdricos y en tiempo real del equipo (Mobley, 2002). Las estrategias de mantenimiento predic-
tivo suelen apoyarse en métodos basados en datos, que incluyen desde anélisis estadisticos hasta
algoritmos de aprendizaje automéatico. Desde hace varios afios, se viene estudiando como diversas
técnicas de diagndstico y prondstico, como el andlisis de vibraciones y la estimacién de vida re-
manente pueden integrarse en esquemas CBM (condition-based maintenance) para anticipar fallas
con alta precision(Jardine y cols., 2006). Mas recientemente, el enfoque de los investigadores se
basa en recopilar y comparar métodos data-driven (por ejemplo, redes neuronales, maquinas de
vector soporte, entre otros) para sistemas industriales, demostrando mejoras en la exactitud de la

prediccion y la capacidad de adaptacion a diferentes tipos de maquinaria (Zhang y cols., 2019).
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2.1.3. Sistemas de monitorizacion en linea

Los sistemas de monitorizacion en linea consisten en arquitecturas integradas de sensores,
adquisicion de datos, procesamiento y visualizacion, que operan de forma continua para capturar y
analizar pardmetros criticos del equipo que se desea monitorizar(Lee y cols., 2014). En el bloque de
sensado se seleccionan transductores industriales (por ejemplo, sensores piezoeléctricos de vibra-
cion, transductores de presion y termopares) adecuados a los rangos de operacion del compresor.
Posteriormente, los datos se acondicionan y digitalizan mediante médulos de adquisicién (DAQ),
que envian la informacién a un sistema de control o servidor mediante protocolos de comunicacién
(Modbus, Ethernet/IP, MQTT, entre otros).

El procesamiento de los datos puede implementarse localmente o en la nube, donde se
aplican algoritmos de anélisis avanzado y machine learning (Zhang y cols., 2019). Finalmente,
una interfaz de usuario muestra gréficos de tendencias, alertas y reportes historicos, facilitando la
toma de decisiones por parte del personal encargado del mantenimiento. Este enfoque modular
garantiza escalabilidad y adaptabilidad a distintos entornos industriales, desde plantas pequefias

hasta entornos de gran produccion.

Figura 2

Esquema comiin del sistema de monitorizacion.

E(I)))_’&" O —)Q—) /J

SENSING DATA PROCESSING COMMUNICATION VISUALIZATION
ACQUISITION
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2.1.4. Anadlisis de componentes principales (PCA)

El Andlisis de Componentes Principales (PCA, por sus siglas en inglés Principal Compo-
nent Analysis) es una técnica estadistica empleada para reducir la dimensién de los datos mante-
niendo la mayor cantidad posible de informacién original. A través de transformaciones lineales,
convierte las variables correlacionadas en un nuevo conjunto de variables no correlacionadas lla-
madas componentes principales, que son combinaciones de las variables originales. Estos compo-
nentes estdn ordenados segun la cantidad de informacion que explican (Varianza). Los primeros
concentran la mayor parte de la variabilidad del sistema, mientras que los ultimos suelen correspon-
der a ruido. Por esta razdn, se seleccionan solo los primeros componentes, logrando una reduccion
de dimensionalidad que simplifica el andlisis sin perder el comportamiento esencial del sistema
(Jolliffe y Cadima, 2016).

El procedimiento del PCA implica la normalizacién de las variables, el calculo de la matriz
de covarianza, la obtencién de valores y vectores propios, y la proyeccion de los datos en el subes-
pacio definido por los componentes mas representativos. Esta técnica es ampliamente utilizada en
ingenieria y andlisis de datos para identificar patrones, eliminar redundancias y visualizar relacio-
nes complejas entre variables. En el contexto industrial, el PCA permite comprender el compor-
tamiento general de sistemas con una cantidad considerable de variables, siendo una herramienta

clave para el andlisis de datos y toma de decisiones adecuadas.

2.1.5. Estadisticos T’y Q

En los sistemas de monitorizacion basados en analisis multivariado, los estadisticos de Ho-

telling T? y Q son utilizados como indicadores fundamentales del estado de condicion del sistema.
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El estadistico T? permite cuantificar qué tan alejada se encuentra una medicién dentro del mo-
delo respecto al comportamiento normal del sistema considerando las relaciones entre todas las
variables, es decir, mide desviaciones de patrones normales de comportamiento. Por su parte, el
estadistico Q evalia la parte de la sefial que no puede ser explicada por el modelo normal, re-
presentando la energia asociada a comportamientos andmalos representados por patrones nuevos
y diferentes asociados a elementos externos del sistema (Ketelaere y cols., 2015). En conjunto,
T? y Q proporcionan una visién complementaria del estado del sistema, facilitando la deteccion
temprana de fallas y la identificacién de comportamientos anormales en aplicaciones de manteni-
miento predictivo. El estadistico de Hotelling T? se define segun la ecuacion 2.1, mientras que el

estadistico Q (SPE) se expresa en la ecuacion 2.2.

2ot

T :;Z 2.1)

0=x -2 = ¥ (3~ 2
j=1

2.1.6. Modelo multivariado

En el contexto de este trabajo, un modelo multivariado es la representacion matemética y
estadistica del comportamiento del compresor, construida a partir de las multiples variables medi-
das por los sensores, con el fin de caracterizar su estado normal y sus condiciones de fallo mediante

PCA (Montgomery y cols., 2019).
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2.2. Estado del arte

Durante las dltimas tres décadas, la investigacion en deteccion de fallos, diagndstico y
mantenimiento predictivo (PdM) de compresores de aire ha evolucionado de manera progresiva,
impulsada por la necesidad de mejorar la confiabilidad y la eficiencia de los sistemas industriales.
Esta evolucion se ha reflejado principalmente en las técnicas de adquisicion de datos, los métodos

de procesamiento de sefales y los enfoques de diagndstico empleados.

En una etapa inicial, desde mediados de la década de 1990 hasta finales de los afios 2000,
los estudios se centraron en compresores alternativos y en fallos de valvulas, utilizando redes
neuronales superficiales y maquinas de soporte vectorial aplicadas a variables de proceso, sefiales
eléctricas e indicadores termodindmicos, como los diagramas presion—volumen(James Li y Yu,
1995)(F. Wang y cols., 2010). Estos trabajos establecieron la monitorizacién multisensorial y el

uso de caracteristicas disefiadas manualmente como bases del diagnoéstico de fallos.

Posteriormente, entre 2010 y 2015, se registraron avances significativos en el anélisis de
sefales de vibracién y emision actstica. En este periodo se introdujeron técnicas de optimizacion,
representaciones tiempo—frecuencia mas informativas y los primeros enfoques de aprendizaje, 1o
que permitié mejorar la capacidad de deteccion y clasificacidn de fallos(Ahmed y cols., 2011)(Qin

y cols., 2012)(Tran y cols., 2014)(Y. Wang y cols., 2015)(Keerqinhu y cols., 2016).

Entre 2016 y 2019, la bibliografia sobre compresores de aire de una sola etapa se ampli
considerablemente. Una serie de trabajos (en particular los de Sugumaran y sus coautores) estan-

darizaron los procesos de vibraciéon + ML para fallos de compresores de aire (aleteo de valvulas,
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fugas, fallos de valvulas de retencion, etc.) utilizando caracteristicas estadisticas, wavelet, bosques
aleatorios y clasificadores (Aravinth y cols., 2016)(Prashanth y Elangovan, 2019)(Sivakumar y
Vaithiyanathan, 2021)(S y V, 2023). Es importante destacar que se demostrd la clasificacion de
fallos multiples y combinados en compresores alternativos (valvulas + cojinetes, fallos de valvulas
simples y combinados) utilizando DBN hibridas y caracteristicas basadas en la dindmica(Tran y
cols., 2018)(Cerrada y cols., 2020). La primera fusién multiparamétrica para compresores de aire

(presion, temperatura, vibracion, corriente, nivel de liquido) aparecié en (H. Wang y cols., 2019).

En aios recientes, aproximadamente entre 2021 y 2025, la investigacion ha avanzado hacia
arquitecturas de aprendizaje profundo mdas complejas, como redes convolucionales y modelos de
aprendizaje por transferencia, con un mayor énfasis en la interpretabilidad fisica y la integracién
con plataformas IoT. El aprendizaje por transferencia con CNN y transformadores de visién preen-
trenados en imdgenes de espectrogramas acusticos o derivados de vibraciones ha dado lugar a una
precisién muy alta en la deteccién de fallos en compresores de aire(Srivatsan y cols., 2024)(Guo
y cols., 2023). Los métodos basados en diagramas indicadores se han perfeccionado para utilizar
caracteristicas escalares fisicamente significativas (drea del bucle, centroide, presiones medias) y
bases de datos de umbrales para diagnosticar vdlvulas, anillos de piston y empaquetaduras(Lv y

cols., 2022)(Wu y cols., 2023).

Por tltimo, varios trabajos han implementado sistemas PdM industriales utilizando datos
similares a los de SCADA y modelos de ML relativamente sencillos (por ejemplo, regresiéon mas
umbrales), integrados con bases de datos en la nube y dispositivos periféricos(Aminzadeh y cols.,
2025)(Ciobotaru y cols., 2025)(Nambiar y cols., 2024)(Keerginhu y cols., 2016). En conjunto, el

campo ha pasado de una clasificacion superficial, basada inicamente en valvulas y con caracteris-
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ticas artesanales, a soluciones de PdM. En este contexto, este proyecto se presenta con un enfoque
aplicado y alineado con las necesidades industriales en Colombia. El trabajo prioriza la definicién
de requerimientos y la estructuracién funcional del sistema, sentando las bases para la futura im-
plementacion de estrategias de mantenimiento predictivo, y contribuyendo a reducir la brecha entre

los desarrollos académicos y su aplicacion en escenarios industriales reales.
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3. Metodologia

A lo largo de este capitulo se analizan y describen los procedimientos realizados para llevar
a cabo este trabajo de grado. Se comienza con la explicacién de lo que se proyecto realizar, el ana-
lisis de las opciones que se tenian a disposicion, los métodos elegidos y una justificacién posterior.
Finalmente, se prepara al lector para la entrega del andlisis de los resultados, que se exponen en el

siguiente capitulo.

3.1. Variables criticas monitorizadas

Para llevar a cabo un esquema de monitorizacidén adecuado, es necesario conocer el equipo
o tipo de méquina que serd monitorizado y como es su funcionamiento interno. Es por lo que
a continuacion, se describe detalladamente el proceso de funcionamiento del compresor de aire
usado, se describen las variables monitorizadas propuestas en el conjunto de datos encontrado y
la principal razén por la cual proporcionan un aporte significativo a los objetivos del proyecto. En
la tabla 1, se encuentra la etiqueta de cada variable y el pardmetro que mide. Adicionalmente, se
realiza una breve descripcion sobre el aporte de cada una de las variables para entender por qué

fue monitorizada y los fallos que puede ayudar a predecir.

Conociendo el proceso y sus componentes principales, el autor Ahmet Okudan del con-
junto de datos presentado en el apéndice B, realiz6 la eleccion de las variables mds importantes
a monitorizar, descritas a continuacion en la Tabla 1. Ademads, se encuentra una descripcién de la

variable y cémo influye cada una de ellas en el comportamiento del compresor en el apéndice D.
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Tabla 1

Pardmetros medidos y componentes evaluados.

Etiqueta (Unidad) Definicion

Id Numero de muestra

Rpm (rpm) Revoluciones por minuto

Motor power (W) Potencia del motor

Torque (N-m) Torque del motor

Outlet pressure (bar) Presioén del aire en la salida

Air flow (L/min) Flujo volumétrico de aire comprimido
Noise (dB) Nivel de ruido medido cerca del compresor
Outlet temp (°C) Temperatura del aire de salida

Wpump outlet press (bar)
Water inlet temp (°C)
Water outlet temp (°C)
Wpump power (W)

Water flow (L/min)

Oil pump power (W)

Oil tank temp (°C)
Gaccx/Gaccy/Gaccez (m/s?)

Haccx/Haccy/Haccz (m/s?)
Bearings

Wpump

Radiator

Exvalve

AC motor

Presion de salida de 1a bomba de agua del sistema de enfriamiento
Temperatura del agua que entra al sistema de enfriamiento
Temperatura del agua que sale del sistema de enfriamiento
Potencia consumida por la bomba de agua

Caudal de agua del sistema de enfriamiento

Potencia consumida por la bomba de aceite

Temperatura del aceite en el tanque

Aceleracion medida desde el punto de unidn entre el compresor y
la base

Aceleracion medida desde el perno de la cabeza del compresor
Estado de los rodamientos

Estado de la bomba de agua

Estado del radiador

Estado de la valvula de escape

Estado del motor AC

3.2. Diseiio de la arquitectura conceptual del sistema de monitorizacion

En las variables se tuvo en cuenta el tipo de maquinaria ya que, hay muchos tipos de

compresores de aire de pistén y el esquema propuesto no debe interferir con agentes externos.

Por lo que, los pardmetros medidos pueden ser encontrados en la mayoria de los compresores
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de piston en el mercado. Asi mismo, una parte fundamental en el esquema de monitorizacion
es la adquisicion de datos o por sus siglas en inglés DAQ. La adquisicion de los datos se puede
dividir en dos actividades principales, el sensado y la transformacién de los datos. En el sensado,
los sensores o transductores miden analégicamente los pardmetros de interés. Luego, mediante un
dispositivo DAQ, se condicionan las sefiales eliminando ruido y seguidamente, transforma los datos
andlogos a digitales para poder ser procesados mediante software. En el apéndice C, se encuentran
cuatro tablas informativas en la que se observan los diferentes tipos de sensores y DAQ’s para la
monitorizacion de los pardmetros vistos en la seccién anterior y tres diferentes opciones propuestas

segun calidad, popularidad y precio aproximado en la industria.

Antes de continuar con la propuesta de disefio, es importante tener en cuenta las limita-
ciones y restricciones existentes en la solucién. Con un plazo de entrega definido y presupuesto
limitado, se realiz6 una planificacion adecuada con ayuda del docente para cumplir con el tiempo
de desarrollo sin sobrepasar presupuesto. Para ser un disefio que pueda ser implementado debe
cumplir también con normativa. Para la realizacién de este proyecto, se tuvieron en cuenta las nor-
mas: EN-13306, EN-13460, UNE-20812, SERIE ISO-55000, ISO-14224, ISO-45001, ISO-12100,
ISO-9001, ISO-14001 E ISO-13381. Este conjunto de normas abarca diferentes cualidades y re-
querimientos para el mantenimiento industrial, gestion de activos e informacion, seguridad, riesgo,
gestion ambiental, gestion de calidad y gestion de la energia. Cabe resaltar la norma ISO 13381-1
del 2015, ya que esta norma se centra en las técnicas y herramientas predictivas que ayudan a pre-
ver el rendimiento y la fiabilidad de los sistemas y componentes. Ademads, proporciona un marco
para evaluar la condicion de un sistema, pronosticar fallas y tomar decisiones basadas en esos pro-

noésticos. Por lo que, estd fuertemente ligada al proyecto y fue parte importante en el disefio de la
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solucion. Por otra parte, la propuesta de disefio debe ser adaptable a diferentes espacios respetando
la infraestructura y funcionamiento del sistema. Es esencial que el disefio de la solucién sea cla-
ro y accesible para aquellos que la implementen en el futuro, teniendo en cuenta sus habilidades
y conocimientos técnicos disponibles. Adicionalmente, se identific6 como desafio técnico la alta
dimensionalidad de la informacién, dado que el sistema cuenta con multiples variables medidas
simultdneamente. Este aspecto dificultaba el anélisis directo de los datos y requeria la implemen-
tacion de técnicas de reduccion de dimensionalidad que permitieran capturar el comportamiento
esencial del sistema sin perder informacion relevante. Las restricciones y limitaciones anteriores
garantizan un disefio seguro, confiable, eficiente y de calidad para su implementacién. Por lo que,
se recomienda al lector interesado en la implementacion de este esquema de monitorizacion te-
nerlas en cuenta. A continuacién, se presenta el diagrama de bloques funcionales del esquema

conceptual de monitorizacion y se describe la funcion de cada bloque del esquema.

¢ Identificacion del problema: Define el objetivo por el cual, el sistema de monitorizacién
serd implementado y en que maquinaria serd usado. Actividad fundamental para comenzar

con este proceso de implementacion.

* Analisis de requerimientos: Identificada la maquina y su problema de mantenimiento,
se analiza su operacién a detalle para conocer qué elementos son necesarios para imple-

mentar el sistema de monitorizacion.

* Evaluacion de factibilidad técnica: Se evalia mediante criterios, si la implementacién
del sistema de monitorizacion es posible en cuanto a disponibilidad de elementos y perso-

nal.
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Figura 3

Esquema de monitorizacion propuesto mediante bloques funcionales.
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» Evaluacion de factibilidad econémica: Se realiza un analisis de costos estimados y se

obtiene la relacion costo/beneficio del proyecto.

* Medicion de variables: Una vez el estudio de viabilidad concluya de manera positi-
va, se adquieren todos los elementos necesarios. En esta actividad, se miden las variables

mediante sensores analdgicos por lo que su salida corresponde a sefiales andlogas.

* Dispositivo DAQ: El dispositivo DAQ recibe las sefiales andlogas y primero las con-
diciona prepardndolas para ser muestreadas digitalmente. Luego, en un proceso llamado
aislamiento galvdnico se mejora la calidad de la sefial. Posteriormente, las sefiales pasan
por un proceso de filtrado donde se eliminan interferencias y ruidos eléctricos. Seguido,

se transforma la sefial a digital mediante un ADC. Finalmente, se almacenan los datos de
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manera permanente mediante un disco duro de estado sélido (HDD o SSD).

* Visualizacion de datos: Se visualizan los datos en forma de onda y en tiempo real mien-
tras se almacenan. Dependiendo del software utilizado en esta actividad, se puede realizar

mediciones de las sefiales, transformaciones y diferentes tipos de gréficos.

* Datos historicos: Una vez visualizados los datos en tiempo real, se comparan con los
datos histéricos e informacion técnica de operacion del compresor para obtener un conoci-

miento preliminar del estado actual.

* Analisis de componentes principales (PCA): Se realiza un analisis de los componentes
principales con datos actuales e histéricos para reducir la dimensién de la matriz de los da-
tos y poder observar variables mds relevantes, transitorios, desviaciones y comportamiento

general del compresor.

* Diagnéstico de condicion: Se determina la causa de la falla actual o que podria presen-

tarse en un futuro.

* Algoritmo de prediccion: Una vez obtenido el estado actual del compresor, se aplica
el algoritmo de prediccion elegido para determinar el tiempo de fallo si se mantiene la

condicion actual.

* Accién de mantenimiento: Luego de obtener el tiempo estimado de fallo o curva de
degradacion del compresor, se propone o ejecuta la accion de mantenimiento necesaria

para una correccion adecuada.
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3.3. Entrenamiento del modelo multivariado

A continuacién, se expone mediante bloques funcionales, el flujo de la metodologia de
entrenamiento propuesta para el disefio del modelo multivariado que representa el comportamiento
del sistema bajo estudio. Asi mismo, se describe de manera estructurada cada bloque funcional,
especificando sus respectivas entradas, procesos y salidas, con el fin de facilitar la comprension del

procedimiento de construccion del modelo.

Figura 4

Diagrama de bloques funcionales de la etapa de entrenamiento del modelo.
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* Tratamiento de datos: Para dar inicio con la metodologia, se necesita que los datos
obtenidos de los sensores se encuentren de la manera que deseamos, por lo que este bloque
es fundamental. En este bloque, se clasifican las muestras por cada uno de los estados y son

organizadas en sub-conjuntos compuestos de una matriz por estado de dimensién 200x20
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siendo asi su sefial de salida.

* Particion de datos 70-30: En este bloque se realiza la seleccion del 70 % de los datos de
manera aleatoria de cada estado para la etapa de entrenamiento y el 30 % para la etapa de

validacion.

» Normalizacién (Datos sanos): Los datos saludables de entrenamiento (70 %) son some-
tidos a un proceso de normalizacion. Este paso asegura que todas las variables contribuyan
de forma equitativa al modelo, evitando que aquellas con mayor magnitud dominen el ana-

lisis.

* Entrenamiento PCA: En este bloque se ejecuta el entrenamiento del modelo de PCA
utilizando tnicamente los datos saludables normalizados. En el capitulo de marco concep-
tual, se describe con més detalle como se realiza este proceso. El resultado de este bloque
es un modelo matemadtico que representa el comportamiento normal del sistema de forma

compacta y eficiente.

* Proyeccion a espacio PCA: Una vez entrenado el modelo, los datos saludables y los
datos de cada condicion de fallo (70 %) son proyectados en el espacio de componentes
principales. Este bloque transforma las variables originales en coordenadas llamadas sco-

res, que representan la posicion de cada muestra en el nuevo espacio latente.

e Calculo de T? y Q: En este bloque se calculan los estadisticos Hotelling T2 y Q (Squared
Prediction Error) para cada muestra proyectada mediante sus respectivas férmulas ya pre-
sentadas en el capitulo de marco conceptual. Su salida corresponde a los vectores de estos

estadisticos de cada estado de operacion.
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* Limites de control: Con base en la distribucién de los valores T? y Q obtenidos de
los datos saludables de entrenamiento, se definen los limites de control estadisticos para
un nivel de confianza determinado. Estos limites representan las fronteras entre operacion
normal y comportamiento andmalo, y constituyen el criterio de decision para la deteccion

de fallas en la etapa posterior de validacion.

e Calculo de centroides: En este bloque se calculan los centroides de cada estado en el
plano formado por los estadisticos T? y Q. Cada centroide representa el comportamiento
promedio de una condicién especifica y sirve como referencia geométrica para la clasifica-

cidn posterior de las muestras.

Con el fin de mitigar las limitaciones identificadas, se tomaron decisiones de disefio orien-
tadas a garantizar la validez técnica y metodoldgica del trabajo. En primer lugar, ante la imposi-
bilidad de obtener datos experimentales propios, se seleccioné un conjunto de datos ampliamente
documentado en la literatura, correspondiente a mediciones reales de un compresor industrial, 1o

cual asegura que el comportamiento analizado sea representativo de un entorno productivo real.

Respecto a la alta dimensionalidad del sistema, se opté por implementar PCA como técnica
de reduccién de dimensionalidad ya que permite representar el comportamiento del sistema me-
diante un conjunto reducido de variables no correlacionadas. En nuestro caso, se decidi6 trabajar
solo con 6 componentes principales ya que, en estos se acumulaba aproximadamente el 96 % de
informacién seglin su varianza explicada como se muestra en la figura 6. Asimismo, se decidio
estructurar el modelo a partir del estado saludable del sistema, siguiendo el enfoque clasico de mo-
nitoreo basado en condicion, lo cual permite detectar desviaciones sin depender exclusivamente de

grandes volumenes de datos etiquetados de fallas.
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Figura 5

Andlisis de varianza explicada por componentes principales.

Proporcién de Varianza Explicada

1.0

0.8

0.6

Analisis de Varianza Explicada por Componentes Principales

32

1 2 3 4 5

6

—&— Varianza acumulada

— = Umbral 96%

B Varianza individual

7

8 9 10 11 12 13
Numero de Componente Principal

14 15

16 17 18 19

20



SISTEMA DE MONITORIZACION PARA COMPRESOR DE AIRE 33

4. Validacion experimental

Con el fin de evaluar la metodologia propuesta para el desarrollo del modelo multivariado,
fue necesario recurrir a conjuntos de datos reales disponibles en la literatura especializada, dado
que no fue posible establecer convenios con empresas para la adquisicion directa de mediciones
experimentales en campo. Se reconoce como limitaciéon que la validacion de la metodologia se
realizé de manera offline, sin implementacién en tiempo real sobre un sistema fisico y sin conocer
las ventanas de tiempo entre muestras, lo cual restringe la evaluacion del desempefio del modelo

en condiciones operativas reales y dindmicas.

4.1. Data-set

El data-set o conjunto de datos es uno de los componentes mds importantes de este pro-
yecto, por lo cual se llevé a cabo una investigacién minuciosa en fuentes académicas y generales
con el objetivo de identificar algtiin conjunto de datos que cumpliera con los criterios minimos
definidos para el desarrollo del proyecto. Estos, se refieren a las mediciones de los principales
parametros de funcionamiento realizadas idealmente a un compresor de aire de piston mediante
sensores de alta precision y en un entorno controlado con el fin de poder analizarlas. Se llevo a
cabo una exploracion en plataformas ampliamente reconocidas como Kaggle, UCI Machine Lear-
ning Repository, Google Dataset Search y Data.gov, las cuales destacan por facilitar la busqueda,
publicacion y acceso a conjuntos de datos de interés comunitario. Como resultado, se identificé un
data-set en la plataforma Kaggle que cumplia de manera aceptable con los criterios establecidos

para el desarrollo del proyecto.
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El conjunto de datos seleccionado contiene un total de mil (1000) muestras de 20 pardme-
tros diferentes y en base a estos datos, se define el estado de algunos de los componentes principales
del compresor de aire. A continuacién, podemos ver detalladamente los pardmetros medidos y los
componentes del compresor evaluados. De acuerdo con el autor del data-set Ahmet Okudan, este
conjunto de datos ha sido elaborado a partir de mediciones realizadas en el sistema compresor que
alimenta la linea de aire de una fabrica. El compresor empleado presenta las siguientes especifica-
ciones: funciona mediante un motor eléctrico de corriente alterna, cuenta con dos pistones, sistema
de refrigeracion por agua, configuracion de una sola etapa, y es capaz de generar hasta 8 bar de
presion de aire comprimido.

Por otro lado, las mediciones se realizaron con sensores de alta resolucion y un colector de
datos de tipo industrial. Adicionalmente, para preparar un conjunto de datos limpio, se eliminaron
las lineas de medicion con ruido inducido por el cable.

Aunque el conjunto de datos incluye un script en Python orientado al entrenamiento de mo-
delos de aprendizaje para la clasificacion del estado de los componentes del compresor, en el pre-
sente trabajo se optd por desarrollar una metodologia propia basada en el Analisis de Componentes
Principales (PCA). Esta decision se fundamenta en que el objetivo principal de la investigacion es
el disefio de un esquema de monitorizacion para mantenimiento predictivo, centrado en la detec-
cién de desviaciones del comportamiento normal del sistema, mds que en la clasificacion directa
de fallas especificas. Sin embargo, mediante PCA es posible identificar que variables contribuyen
a la falla. Asi mismo, permite modelar el estado saludable del compresor y detectar condiciones
andémalas mediante los estadisticos T? y Q, lo cual resulta mas coherente con aplicaciones indus-
triales reales, donde se prioriza la deteccion temprana de anomalias y no siempre se dispone de

grandes volumenes de datos etiquetados ni se conocen previamente todas las posibles fallas.
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4.2. Validaciéon mediante datos disponibles en la literatura

Continuando con el enfoque presentado en la metodologia, la etapa de validacion se presen-
ta también, mediante bloques funcionales que muestran de manera clara y concisa el procedimiento

realizado.

Figura 6

Diagrama de bloques funcionales de la etapa de validacion del modelo.
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DE RESULTADOS € DE DESEMPENO

* Tratamiento de datos: En este bloque se ingresan los conjuntos de datos correspon-
dientes al 30 % reservado para validacion de cada condicion operativa del sistema. Estos
datos no han sido utilizados durante el entrenamiento del modelo, por lo que representan
informacion nueva e independiente. Su funcidn es evaluar la capacidad del modelo para
generalizar y reconocer patrones fuera del conjunto de aprendizaje. Tiene como salida una

matriz por estado con datos nuevos.
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¢ Normalizacion (Datos sanos): Los datos de validacion son normalizados utilizando los
mismos parametros estadisticos (media y desviacion estdndar) calculados a partir del con-
junto saludable de entrenamiento. Este paso es critico para garantizar la consistencia esta-

distica entre las fases de entrenamiento y validacion.

* Proyeccion a espacio PCA: Una vez normalizados, los datos de validacién son pro-
yectados en el espacio de componentes principales utilizando el modelo PCA previamente
entrenado. De igual manera, que en la etapa de entrenamiento. Su salida corresponde a los

scores de validacion.

e Calculo de T? y Q de Validacion: A partir de los scores obtenidos, se calculan los
estadisticos Hotelling T? y Q (Squared Prediction Error) para cada muestra de validacion.
Ambos indicadores permiten evaluar el grado de desviacidn respecto al comportamiento

normal.

* Deteccion de fallos: Los valores de T? y Q obtenidos en la validacion son comparados
con los limites de control establecidos durante la etapa de entrenamiento y visualmen-
te con las agrupaciones de los datos saludables. Esta comparacion permite determinar si
una muestra se encuentra dentro de los rangos normales de operacion o si presenta un
comportamiento anémalo. En este bloque se materializa el proceso de deteccion de fallas,
identificando desviaciones significativas del estado saludable mediante las gréaficas de los

estadisticos T? y Q.

* Clasificacion de fallos: Para cada muestra validada, se calcula la distancia euclidiana

en el plano (T2, Q) respecto a los centroides representativos de cada condicién (saludable,
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rodamientos, bomba, radiador y valvulas). Este bloque traduce la desviacién estadistica en
una medida geométrica de similitud entre la muestra y cada tipo de fallo. Con base en las
distancias calculadas, cada muestra es asignada a la condicién cuyo centroide se encuentre
maés cercano. Este criterio de minima distancia permite realizar la clasificacion automatica
del tipo de fallo, asociando el patrén observado con la condicién operativa mas probable. En
este punto, el sistema no solo detecta que existe una anomalia, sino que también identifica

su origen mas probable.

* Construccion de resultados: En este bloque se organiza la informacién de cada muestra
validada en hojas de cdlculo de excel con una estructura tabular que incluye: indice de
muestra, etiqueta real, etiqueta predicha, valores de T2, Q y distancias a cada centroide. Esta
tabla constituye la base para el andlisis cuantitativo del desempefio del modelo y permite

rastrear individualmente cada decision de clasificacion.

* Evaluacion de desempeiio: A partir de las etiquetas reales y predichas, se construye la
matriz de confusion, la cual resume el nimero de aciertos y errores por cada condicién. Es-
ta herramienta es fundamental para evaluar la capacidad del modelo de diferenciar entre los
distintos tipos de fallas y el estado saludable, permitiendo identificar posibles confusiones
entre condiciones similares. Finalmente, se generan representaciones graficas mostradas en
el siguiente capitulo. Estas visualizaciones facilitan la interpretacion fisica de los resulta-
dos, permitiendo observar la separacidn entre condiciones, la dispersion de los datos y la

efectividad del modelo para discriminar entre estados operativos.

Este flujo representa la implementacion practica del modelo entrenado sobre datos no vistos, ce-

rrando el ciclo de monitoreo inteligente que conecta con el enfoque de mantenimiento predictivo.
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A partir de los resultados obtenidos y de las limitaciones identificadas, se reconocen diver-
sas oportunidades de mejora para trabajos futuros. En primer lugar, se propone la implementacion
de la metodologia en un entorno industrial real, integrando sensores, sistemas de adquisicion de
datos y plataformas de procesamiento en tiempo real, con el fin de validar el desempefio del modelo
bajo condiciones operativas dindmicas.

Adicionalmente, se plantea como linea de trabajo futuro la integracién del esquema de
monitorizacién con sistemas de gestion de mantenimiento asistido por computador (CMMS), de
manera que las alertas generadas por los estadisticos T? y Q puedan traducirse automdticamente en

ordenes de mantenimiento.

Otra oportunidad de mejora consiste en la evaluacion de técnicas hibridas que combinen el
enfoque estadistico multivariado con algoritmos de aprendizaje automadtico, con el fin de fortalecer
la capacidad de diagnostico y clasificacion de fallas especificas. Finalmente, se sugiere ampliar
el conjunto de variables monitorizadas, incorporando sefiales adicionales como anélisis de aceite,
consumo energético detallado y variables ambientales, para enriquecer el modelo y aumentar su

sensibilidad frente a mas condiciones de fallo.
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5. Analisis de resultados

En este capitulo se exponen los resultados obtenidos durante el desarrollo del proyecto.
Se realiza un andlisis de las gréficas y las matrices de confusién obtenidas, compardndolas con
los objetivos planteados al inicio. Entre los resultados presentados se incluyen las graficas en el
espacio de PCA, las gréficas de los estadisticos T? y Q, la matriz de confusién y se realiza la
comparacion de los resultados obtenidos entre el conjunto de muestras completo y su dltima cuarta

parte. Finalmente, se discuten los valores alcanzados en las métricas de desempeifio.

5.1. Proyeccion a espacio PCA

A continuacién, se presentan las gréaficas de PC1 vs PC2 del conjunto de muestras com-
pleto y solo la udltima cuarta parte. Representa cada muestra del sistema proyectada en las dos
componentes de mayor variabilidad. En otras palabras, es una representaciéon bidimensional del

comportamiento del compresor.

Al comparar ambas gréficas, se evidencia una diferencia notable de solapamiento entre los
estados. Al analizar el conjunto de datos completo, estado por estado, se observé que aproxima-
damente las ultimas 50 muestras presentan un comportamiento diferenciado, alejdndose mas de
las muestras sanas. Este comportamiento justificé el andlisis independiente de dicho subconjunto.
Si bien la separacién entre estados mejora, atin se identifica un leve solapamiento entre las condi-
ciones de rodamientos ruidosos y valvulas sucias con respecto al estado saludable. Este fendmeno
puede atribuirse a que las variaciones de estas fallas son sutiles y generan mediciones similares,

representando un riesgo menor en el sistema en comparacion con las otras fallas.
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Figura 7

PC1 vs PC2 (Conjunto de muestras completo).
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5.2. Deteccion de fallos mediante Q vs T2

A continuacion, se muestra de forma grafica cémo los estadisticos Q y T? permiten iden-
tificar fallos de manera visual, facilitando su interpretacién mds alld del anélisis matemético. Las
figuras 9 y 10, confirman el comportamiento observado en el espacio PCA, pero mostrando una
mayor claridad en la separacion de los estados. Al analizar el conjunto completo, las mismas fallas

permanecen cercanas al estado saludable, aunque sus centroides se ubiquen fuera de los limites.

Figura 9

Grdfica Q vs T? de todos los estados (Conjunto de muestras completo).
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temporal.
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Figura 10

Grdfica Q vs T? de todos los estados (Conjunto de muestras completo) (Acercamiento).
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5.3. Evaluacion de desempeiio del clasificador
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La evaluacion del desempeiio se realizé mediante métricas estdndar de clasificacion. Las

Tablas 2 y 3 evidencian que el desempefio del clasificador dependi6 considerablemente de la re-

presentatividad del conjunto de datos utilizado. La diferencia en la exactitud global indica que el

modelo responde mejor cuando las fallas son mds evidentes en el espacio multivariado definido por

los estadisticos Q y T2. Asi mismo, en las matrices de confusion (Figuras 13 y 14) podemos obser-

var con datos, la mejoria notable entre ambos conjuntos representada en las graficas anteriores. El

reporte de clasificacion del conjunto de datos completo expone que el modelo promedié un acierto

del 75 % de las predicciones(precision) y detect6 el 73 % de las fallas reales(recall), obteniendo

una exactitud global del 73 %(accuracy). Mientras que, para el conjunto de datos con las dltimas

50 muestras, el modelo aumento positivamente un 20 % en cada una de las métricas.
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Figura 11

Grdfica Q vs T? de todos los estados (Conjunto de ultimas 50 muestras).
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Grdfica Q vs T? de todos los estados (Conjunto de tiltimas 50 muestras) (Acercamiento).
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Figura 13

Matriz de confusion (Conjunto de muestras completo).
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Tabla 2

Reporte de clasificacion (Conjunto de muestras completo).

Condition Precision Recall F1-score Support
Bearings 0.49 0.58 0.53 60
Healthy 0.63 0.65 0.64 60
Radiator 1.00 1.00 1.00 60
Valves 0.62 0.58 0.60 60
Waterpump 1.00 0.63 0.91 60
Accuracy 0.73 300
Macro avg 0.75 0.73 0.74 300
Weighted avg 0.75 0.73 0.74 300

Nota. Métricas de desempefio del modelo evaluado sobre el conjunto
completo de datos.

Tabla 3

Reporte de clasificacion (Conjunto de ultimas 50 muestras)

Condition Precision Recall F1l-score Support
Bearings 1.00 0.87 0.93 15
Healthy 0.88 1.00 0.94 15
Radiator 1.00 1.00 1.00 15
Valves 0.83 1.00 0.91 15
Waterpump 1.00 0.80 0.89 15
Accuracy 0.93 75
Macro avg 0.94 0.93 0.93 75
Weighted avg 0.94 0.93 0.93 75

Nota. Métricas de desempefio del modelo evaluado sobre las tltimas
50 muestras del conjunto de datos.
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6. Conclusiones

El esquema de monitorizacion propuesto basado en PCA cumpli6 con el objetivo de detec-
tar y clasificar fallas recurrentes en compresores de aire de piston. El modelo alcanzé una efecti-
vidad aceptable del 93 % para un conjunto de muestras diferenciales, lo que valida la eleccion de

PCA como una técnica adecuada para la implementacion de mantenimiento predictivo.

Las proyecciones en el espacio PCA vy la grafica de Q vs T? correspondientes al conjunto
de las ultimas 50 muestras presentan una separacion clara entre los estados de bomba de agua
defectuosa, radiador sucio y condicién saludable. Esto se debe a que las variables fuertemente
asociadas a estos estados de falla, como el caudal de agua y la temperatura interna, presentan
variaciones considerables cuando la falla esta presente. En contraste, en los estados de rodamientos
ruidosos y vélvulas sucias, las variaciones de algunas variables, como las vibraciones y el nivel de
ruido, son menos pronunciadas. No obstante, los resultados deficientes obtenidos con el conjunto
de muestras completo, demuestra falta de robustez en el modelo. Exponiendo asi, una posibilidad

de mejora en cuanto a la clasificacién en estados claramente identificados.

El comportamiento observado en las proyecciones en el espacio PCA correspondientes a
las dltimas 50 muestras de cada estado evidencia un desplazamiento mds pronunciado desde la
regién asociada al estado saludable hacia zonas de falla, lo que sugiere la presencia de un régimen
transitorio en el cual la severidad de la falla aumenta de manera progresiva. Este comportamiento
permitiria explicar, de forma preliminar, las diferencias observadas en los resultados obtenidos a

partir de ambos conjuntos de datos.
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El trabajo demuestra que un esquema relativamente de bajo presupuesto (sensores + DAQ
+ PCA + T%Q) puede proporcionar una herramienta funcional de soporte para decisiones de man-
tenimiento predictivo. Asimismo, aporta un disefio de arquitectura y criterios de instrumentacion

para implementaciones industriales.

La recoleccion de datos estuvo limitada por la imposibilidad de obtener mediciones propias.
Asimismo, la ausencia de informacién sobre la frecuencia de muestreo en el conjunto de muestras

encontrado restringi6 la evaluacion en tiempo real y la deteccion anticipada de fallas.
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7. Recomendaciones y trabajo futuro

La implementacion y validacion del modelo en tiempo real y en un entorno industrial,
garantizard evaluar de forma maés realista la capacidad del modelo para detectar, clasificar y final-

mente anticipar fallos en el compresor de aire.

Para mejorar la robustez del modelo, se sugiere incorporar més variables de medicién en el
conjunto de datos. De esta manera, aumentaria la sensibilidad frente a fallas leves y mejoraria el

desempefio en el reporte de clasificacion.

Un camino prometedor consiste en combinar PCA con métodos supervisados o de apren-
dizaje profundo como redes neuronales, lo que impactaria positivamente en la clasificacién de es-
tados de falla y en reduccién de falsos positivos. Este enfoque es relevante, viable y ampliamente

adoptado en la literatura reciente, lo que facilita su implementacién y comparacion.

Como evolucidn natural del proyecto, se recomienda desarrollar una version del sistema de
monitorizacion sobre hardware embebido o plataformas 10T industriales. Esto abriria la posibili-
dad de transmitir datos en linea, generar alertas automaticas y facilitar la toma de decisiones en

mantenimiento.

En futuros desarrollos debe considerarse la seguridad de los datos industriales, la confia-
bilidad del sistema y el impacto de decisiones automatizadas sobre la operacion de los equipos.
Ademads, es importante garantizar que el sistema funcione como una herramienta de apoyo al per-

sonal técnico y no como un reemplazo de la supervision humana.
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Apéndice A: Repositorio en GitHub (Cédigo)

Se ha establecido un Repositorio en GitHub. con el proposito de facilitar el acceso acadé-
mico y fomentar la colaboracién en el proyecto. Este repositorio incluye el cédigo principal del
esquema de monitorizacién con el modelo multivariado para la deteccion y clasificacién de fallas.
Esto promueve el aprendizaje y alienta a otros investigadores y estudiantes a contribuir y mejorar

el sistema, ampliando asi su impacto en la comunidad académica.


https://github.com/michaelmandon/PCA-Detection-and-classification
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Apéndice B: Conjunto de datos (Data-set)

En este anexo se presenta el conjunto de datos utilizado para el desarrollo y validacién
del sistema de deteccion y clasificacion de fallos, el cual fue obtenido de una fuente publica en la
plataforma kaggle. Este Data-set contiene mediciones reales en un compresor industrial de piston,
accionado por motor eléctrico de corriente alterna, enfriado por agua y con capacidad de hasta 8
bar. Las mediciones se realizaron con sensores de alta resolucion y equipos industriales. Ademads,

se eliminaron las sefiales afectadas por ruido para garantizar la calidad de los datos.


https://www.kaggle.com/datasets/afumetto/predictive-maintenance-dataset-air-compressor
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Apéndice C: Dispositivos propuestos para la implementacion del sistema

El presente anexo reune el conjunto de sensores considerados para una posible implementa-

cidn del sistema de monitorizacidn propuesto, organizados segin su rango de precio en categorias

de bajo, medio y alto costo. Para cada sensor se especifica el tipo, la marca, el modelo y el precio de

referencia, con el fin de proporcionar un panorama comparativo que facilite la toma de decisiones

en funcién de criterios técnicos y econdmicos.

Tabla 4

Dispositivos DAQ propuestos.

Categoria Modelo Precio (USD)
Precio bajo National Instruments USB-6009 90
Precio medio Obsidian 900
Precio alto DAQ970A 3000
Tabla 5
Sensores propuestos de precio bajo.
Tipo de sensor Marca Modelo Precio (USD)
CKP/PMS Bosch 0232103033 26
Vatimetro / Medidor de potencia Eastron SDM120 35
Transductor de torque FUTEK Small Action TS 178
Transductor de presion / Mandmetro WIKA 111.10 24
Caudalimetro / MAF Bosch 0280212025 63
Sondémetro Extech 407730 95
Sensor de temperatura Murata NTC Thermistor 5
Sensor de vibraciones / Acelerometro  Analog Devices ADXL345 20

Es importante resaltar que, en la categoria de precio alto y medio se obtienen mejores resul-

tados en cuanto a precision y diversidad de funciones. Mientras que, en la categoria de precio bajo,
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Tabla 6

Sensores propuestos de precio medio.
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Tipo de sensor Marca Modelo Precio (USD)
CKP/PMS Delphi SS11019 162
Vatimetro / Medidor de potencia Schneider 1IEM3000 180-320
Transductor de torque FUTEK TFF400 250-750
Transductor de presion / Mandémetro ~ Yokogawa TBD 4-20 mA 80-180
Caudalimetro / MAF Bosch 0280212025 380
Sonémetro Extech 407730 100
Sensor de temperatura Omega  K-type Thermocouple 20-50
Sensor de vibraciones / Acelerémetro PCB 352C33 20-50
Tabla 7
Sensores propuestos de precio alto.
Tipo de sensor Marca Modelo Precio (USD)
CKP/PMS Delphi 050906433 180
Vatimetro / Medidor de potencia Fluke 1735 1700
Transductor de torque HBM T10/T12 1000-5000
Transductor de presion / Mandmetro Rosemount 3051 800-4000
Caudalimetro / MAF Yokogawa Coriolis 2000-8000
Sondémetro Briiel & Kjer 2250 6000-9000
Sensor de temperatura Omega RTD PT100 IND 160-500
Sensor de vibraciones / Acelerémetro PCB 621C40 500-2000
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las funciones son limitadas y la precisién de estos dispositivos cuentan con un mayor margen de
error. En cuanto al software de andlisis y visualizacion de datos, se recomienda utilizar el software
proporcionado por la misma marca del dispositivo DAQ. De esta manera, se garantiza un sistema

con mejor comunicacion y amigable para el usuario.
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Apéndice D: Descripcion de variables monitorizadas

En este anexo se presenta una breve descripcion de cada una de las variables monitorizadas

y los componentes analizados en el conjunto de datos utilizado en este proyecto.

* Rpm: Permite conocer la velocidad de rotacion del motor y, por tanto, la frecuencia de
trabajo del compresor. Cambios anémalos pueden indicar deslizamientos en correas, fallos

en el motor o sobrecarga mecdnica.

* Motor power: Refleja la potencia consumida por el motor eléctrico. Un aumento repen-
tino puede sugerir friccion excesiva, obstrucciones en las valvulas o un mal funcionamiento

del sistema de lubricacion.

* Torque: Indica el esfuerzo mecanico aplicado por el motor. Su monitoreo permite detec-

tar desequilibrios, sobre esfuerzos o desgaste en componentes del tren mecénico.

* QOutlet pressure bar: Corresponde a la presion del aire comprimido en la salida. Varia-
ciones inusuales pueden sefialar fugas, fallas en las vélvulas o problemas de sellado en los

cilindros.

* Air flow: Mide el caudal de aire comprimido entregado por el sistema. Su disminucion

puede deberse a pérdidas por fugas o a una eficiencia volumétrica reducida del piston.

* Noise db: El nivel de ruido refleja el estado mecédnico del compresor. Un aumento puede

anticipar desgaste de cojinetes, holguras en componentes méviles o desalineacion.

* Outlet temp: La temperatura del aire de salida permite evaluar la eficiencia de compre-

sion y la efectividad de la refrigeracion. Temperaturas altas pueden indicar sobrecalenta-
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miento, baja lubricacién o deficiencias en el sistema de enfriamiento.

* W pump outlet press: Controla la presion del sistema de enfriamiento por agua. Dismi-

nuciones podrian reflejar fugas o fallas en la bomba de agua.

* Water inlet temp: Indica la temperatura del agua que entra al sistema de refrigeracion.

Es esencial para determinar la eficiencia térmica del proceso de enfriamiento.

* Water outlet temp: Mide la temperatura del agua que sale del sistema. Un incremento

excesivo puede anticipar sobrecarga térmica o reduccién del caudal de agua.

* W pump power: Sefiala la potencia consumida por la bomba de agua. Aumentos anor-

males pueden asociarse con desgaste del impulsor o bloqueos en el sistema de circulacion.

* Water flow: Determina el caudal del sistema de refrigeracién. Su reduccién puede in-
dicar obstrucciones, fugas o fallas de la bomba, afectando directamente la disipacion de

calor.

* Oil pump power: Controla la potencia consumida por la bomba de aceite. Incrementos

pueden indicar alta viscosidad del aceite o resistencia por suciedad en conductos.

* Oil tank temp: Mide la temperatura del aceite en el tanque. Valores altos pueden advertir

pérdida de capacidad lubricante o sobrecalentamiento del compresor.

* Gaccx/Gaccy/Gaccez: Representan la aceleracion medida en la base del compresor. Per-
miten detectar vibraciones andmalas causadas por desalineacién, desequilibrio o fallos es-

tructurales.
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* Haccx/Haccy/Haccz: Aceleraciones medidas en la cabeza del compresor. Su andlisis

ayuda a identificar problemas en el piston o en la biela, como golpes o desbalance dindmico.

* Bearings (Rodamientos): Estado de los rodamientos. Su monitoreo es clave para anti-

cipar desgaste, friccion excesiva o inicio de falla por fatiga.

* W pump (Bomba de agua): Estado operativo de la bomba de agua. Permite detectar

interrupciones en el sistema de enfriamiento.

» Radiator (Radiador): Indica el estado del radiador o intercambiador térmico. Su degra-

dacion afecta directamente la eficiencia de enfriamiento del sistema.

* Ex valve (Valvula de salida): Estado de la valvula de escape. Una valvula defectuosa

puede generar pérdida de presion, aumento de temperatura o baja eficiencia volumétrica.

* Ac motor (Motor): Estado del motor principal. Su supervisiéon permite detectar sobre-

cargas eléctricas, fallas de aislamiento o interrupciones de funcionamiento.
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