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RESUMEN

TITULO: DETECCION DE FALLAS EN BOMBAS HIDRAULICAS USANDO
MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL Y ANALISIS DE
COMPONENTES PRINCIPALES®

AUTOR: FABIAN HORACIO DIAZ PALENCIA**

PALABRAS CLAVE: Bomba de pistones axiales, deteccion y diagndstico de

fallas, maquinas de aprendizaje, vibraciones mecanicas.

DESCRIPCION:

El objetivo principal de este trabajo consiste en implementar técnicas avanzadas de
deteccién y diagnéstico de fallas basandose en sistemas de aprendizaje, particularmente
usar métodos estadisticos (analisis de componentes principales) y sistemas de aprendizaje
(maquinas de soporte vectorial) para la deteccion y diagnéstico de fallas por perdida de
eficiencia volumétrica debida a desgaste en el plato de valvulas en una bomba de pistones
axiales, a través del uso de sefales de vibracion y presion utilizando un banco de pruebas
en el cual se indujo la falla en cinco condiciones de severidad y una carga especifica.

El algoritmo de PCA se implementa para reducir la dimensién de los datos en el dominio
del tiempo y luego de eliminar el ruido transformarlos nuevamente al espacio original lo cual
permite detectar la existencia de la falla, luego algunos parametros estadisticos son
implementados para la extraccion de las caracteristicas del set de datos, estos se utilizaron
para entrenar el algoritmo SVM multiclase uno contra el resto y usando validacion cruzada
se determinaron los parametros 6ptimos C y y con los cuales se funda la arquitectura del
modelo final para el entrenamiento del algoritmo SVM multiclase uno contra uno y el mejor
desempefio en cuanto a precisiéon y tiempo de procesamiento se obtuvo con los Kernel
lineal y RBF.

" Trabajo de Grado
“Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Ingenieria Mecanica. Director: Carlos Borras
Pinilla. Codirector: Pedro Diaz Guerrero.
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ABSTRACT

TITLE: FAULT DETECTION IN HYDRAULICS PUMPS BASED ON
SUPPORT VECTOR MACHINE AND PRINCIPAL
COMPONENTS ANALYSIS*

AUTHOR: FABIAN HORACIO DIAZ PALENCIA**

Key Words: Axial piston pump, failure detection and diagnostic, support
vector machines, principal components analysis and

mechanical vibration.

DESCRIPTION:

The main aim of this work is to implement advanced techniques for fault detection and
diagnostic based on learning systems, particularly is to use statistical methods (principal
component analysis) and learning systems (support vector machines) for failures detection
and diagnosis due to loss of volumetric efficiency due to wear on the valve plate in an axial
pistons pump, through use of vibration and pressure signhals using a workbench in which the
fault was induced in five conditions of severity and a specific load.

The PCA algorithm was implemented to reduce the dimension of the data in the time domain
and after eliminating the noise, transforming them again to the original space, which allows
to detect the existence of the fault, then some statistical methods were implemented for the
features extraction of the data set, this features were used to train the multiclass SVM
algorithm one against the rest and using cross validation the optimal parameters were
determined and the architecture of the final model was constructed for the training of the
multiclass SVM algorithm one against one. And the best performance in terms of accuracy
and processing time was obtained with the linear and RBF Kernel.

* Work degree
“Faculty of Physical-mechanical Engineering. School of Mechanical Engineering. Advisor: Carlos
Borras Pinilla. Co advisor: Pedro Diaz Guerrero.
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INTRODUCCION

La bomba hidraulica de pistones axiales se emplea para transmitir potencia en
diversas aplicaciones como: maquinaria movil, sistemas estacionarios e industria en
general y del buen desempefio de la misma depende el éxito de las operaciones
dentro de cada proceso, por ende que las compafiias inviertan gran parte de su
tiempo y capital en sistemas de mantenimiento predictivo, preventivo y correctivo
para prolongar su tiempo de funcionamiento y mitigar las fallas que puedan
presentar, no obstante, su naturaleza no lineal acoplada a varios dominios fisicos
del equipo aumentan la dificultad para la deteccion a tiempo e identificacion de las
fallas.

En las industrias de procesos, servicios y manufactura, hay una gran presion y
demanda por producir articulos confiables o servicios con alto grado de calidad,
reducir drasticamente los rechazos de producto, incrementar la disponibilidad y
mejorar las regulaciones ambientales. Los procesos operacionales de las plantas
gue una vez fueron considerados aceptables hoy en dia no son aceptados ni
adecuados. Para asegurar la confiabilidad operacional del sistema y garantizar que
la operacion satisfaga los requerimientos de desempefio especificados, las fallas
deben, y necesitan ser detectadas, diagnosticadas y solucionadas para garantizar
la operacion confiable y rentable al minimo costo operativo de la planta productiva.
La tarea asociada con garantizar y asegurar el éxito de la operacion planeada es
reconocer las anomalias del sistema y en este caso de investigacion, el sistema (ver

figura 1) es una Bomba Hidraulica de pistones axiales. [1].

El desarrollo de sistemas de deteccion y diagnéstico de fallas (FDD) para bombas
de pistones axiales es un tema de investigacion actual. Los sistemas FDD se basan
en modelos matematicos construidos a partir del conocimiento del sistema, estos

realizan comparaciones entre los resultados tedéricos y reales para determinar la
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existencia o no de una falla y su efectividad depende directamente de la capacidad
del modelo mateméatico para interpretar la dinamica del sistema; como alternativa a
este enfoque se encuentran los sistemas de deteccion de fallas basados en datos,
los cuales a partir de una compilacion de datos provenientes de un sistema de
monitoreo identifican patrones que permiten la elaboracion de tendencias y cuando
se presenta una variacion en ellas, se puede inferir la existencia de un

comportamiento anormal.

Figura 1. Bomba de pistones axiales de desplazamiento variable

Resorte de retorno

|
TEL R LE
‘r{ “1 Sello
¥4 | Rodamiento
" Drive shaft
/

Rodamiento — —ANA =\ ¥

/\ =

Guia piston Piston de control PPIFIID
\ \

Flujo de
entrada

an !
J .

Resorte ——

Flujode o— \
salida 1

/ o™ —Carcasa

Barrel Pistén Patin  Plato deslizante

Fuente: LI, Z. Condition Monitoring of Axial Piston Pump. Canada. Universidad de
Saskatchewan, 2005. Pag. 10

Este tipo de enfoque disminuye en gran medida la cantidad de informacion analitica
necesaria acerca de un sistema, sin embargo son necesarios algoritmos y técnicas
gue sean capaces de identificar y extraer patrones sobre grandes conjuntos de
datos (extraccion de conocimiento). En ese sentido el area de sistemas de
aprendizaje nos provee de algoritmos y metodologias para la construccion de

sistemas FDD basados en datos.

Para el caso particular, los datos de entrada al sistema FDD provienen de las
sefales de vibracién, del ruido y del comportamiento de la presion de flujo para la
validacion de la existencia de la falla, segun [3] estas sefiales son las fuentes de

datos dominantes en el monitoreo de condicidn para sistemas de potencia fluida, ya
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gue aportan valiosa informacion sobre el estado y funcionamiento de los equipos

como se puede observar en la tabla 1

Tabla 1. Causas y efectos de falla en una bomba de pistones axiales

Componente

Causas

Efectos

Rodamientos

Desgaste

Eleva el nivel de ruido y vibracion

Incremento de la temperatura en punto de operacion

Requiere mas torque mover la bomba
Perdida de eficiencia

Barrel y eje estriado

Desgaste

Eleva el nivel de ruido y vibracion
Incremento rapido de temperatura del aceite
Requiere més torque mover la bomba
Perdida de eficiencia

Barrel cara frontal

Desgaste

Eleva el nivel de ruido

Incremento rapido de temperatura de aceite
Aumento de caudal de perdidas

Requiere mas torque mover la bomba
Perdida de eficiencia

Plato de valvula

Desgaste

Eleva el nivel de ruido y vibracion
Incremento rapido de temperatura del aceite
Aumento de caudal de perdidas

Requiere mas torque mover la bomba
Perdida de eficiencia

Retenedor

Desgaste

Fugas en el eje

Pistones

Desgaste

Perdida de eficiencia

Caida de presion de descarga

Eleva el nivel de ruido

Incremento rapido de temperatura del aceite
Perdida de presion de succion

Resorte de retorno

Fin de vida util

La presion de salida no es la designada
El control de flujo no es exacto

Piston de control

Desgaste

La presion de salida no es la designada
El control de flujo no es exacto
Incremento de la temperatura del aceite

Patin

Desgaste

La presion de salida no es la designada
Eleva el nivel de ruido

Incremento de la temperatura del aceite
Perdida de eficiencia

Plato deslizante

Desgaste

A OWNRERIRONRPIONDEPINRFPIORMONPRIRPIORMONRPODMWONERIARONRIARWODNPRE

Incremento de la temperatura del aceite
Eleva el nivel de ruido

Requiere més torque mover la bomba
Perdida de eficiencia

Fuente: LI, Z. Condition Monitoring of Axial Piston Pump.

Saskatchewan, 2005. Pag. 11
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2. OBJETIVOS DEL PROYECTO

2.1. OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un algoritmo clasificador basado en maquinas de soporte vectorial
(SVM) y Analisis de componentes principales PCA, para deteccion y diagnostico de

fallas en bombas hidraulicas de pistones axiales.

2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Establecer el estado del arte sobre técnicas avanzadas de diagnostico de fallas

en bombas hidraulicas de pistones axiales.

e Desarrollar e implementar un algoritmo para deteccion y clasificacion de fallas
en bombas hidraulicas de pistones axiales, basado en maquinas de soporte
vectorial usando la informacion transportada por las sefales de presion y

vibracion.

e Realizar la deteccion y analisis de las fallas offline por perdida de eficiencia
volumétrica en una bomba de pistones axiales Eaton 54 correspondientes a
cinco grados de desgaste en el plato de valvula (Condicion normal, desgaste

moderado, desgaste medio, desgaste alto, desgaste severo ver tabla 4).

e Validar experimentalmente el algoritmo propuesto, usando un banco de pruebas
disefado y construido por el grupo de investigacion Dicbot dedicado

especialmente para este tipo de ensayos.
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3. SISTEMAS DE DETECCION Y DIAGNOSTICO DE FALLAS ANTECEDENTES

La tarea de deteccion y diagndéstico de fallas consiste en la determinacién del tipo
de falla con tantos detalles como sea posible, la figura 2, resume los pasos
individuales, tanto para la medicién automatica de variables como para la inspeccion
humana. En ambos casos, una extraccién de caracteristicas y una deteccion de los
cambios de la situaciébn normal o nominal del sistema se dan lugar. Los sintomas
ya sean analiticos o heuristicos deben ser llevados en una representacion unificada

con el fin de realizar el diagnostico [1][4].

Figura 2. Esquema general para deteccion y diagnostico de fallas con

conocimiento analitico y heuristico.

Sintomas
Funciones Sintomas unificados Defectos
Variables Calculadas analiticos
medidas — —
- Generacion —p | DCTECCION
de funciones de cambios
representacior] Diagnesti
. ; - gnésticos
Proceso Operador de Funciones Sintomas unificada de el | (otoctos P
las variables Observadas heuristicos | 0s sintomas
observada Generacidn Deteccid
. eteccion
> 1de funciones de cambios >
¢ === Deteccion de defectos o< Diagnostico de defectos =

Fuente: ISERMANN, R. Fault-diagnosis systems: An introduction from fault detection to fault
tolerance. [En linea]. Recuperado en 11 febrero 2017. Disponible en:
http://www.springer.com/us/book/9783540241126

Existen diversas tecnologias disponibles para deteccion y diagnostico de fallas[5]:
sistemas expertos basados en reglas, sistemas de razonamientos basados en
casos, modelos basados en razonamiento y sistemas de aprendizaje que es la

técnica que se investigara mas a fondo en este trabajo.
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3.2 SISTEMAS EXPERTOS BASADOS EN REGLAS

Tienen gran aplicacion en tareas de diagnostico donde la experiencia esta
disponible, pero el conocimiento de las propiedades fisicas del sistema no lo estan
0 es demasiado costoso obtenerlas. Los procedimientos que un caza-fallas experto
realiza pueden ser desglosados en multiples pasos y codificados como reglas. Una
regla describe la accion que deberd ser tomada si se observa un sintoma y

constituye la base del conocimiento del experto.

Emplea dos métodos de razonamiento para el diagnéstico: el primero partiendo de
una hipotesis, un algoritmo de encadenamiento hacia atras recoge o verifica la
evidencia que la apoya y si esta se comprueba, entonces la hipétesis se describe
como el resultado de diagnostico y en el segundo método de encadenamiento hacia
adelante, se examinan las reglas para ver cuales coinciden con la evidencia
observada si solo hay una regla que coincide, el proceso es simple, pero, si mas
de una regla lo hace, se presentan conflictos y se debe asignar prioridad a las
normas aplicables. Las reglas con mayor prioridad se aplican primero para obtener

conclusiones de diagnaostico.

3.3 SISTEMAS DE RAZONAMIENTO BASADO EN CASOS

Es el proceso de solucionar nuevos problemas basandose en las soluciones de
problemas desarrollados en el pasado, la experiencia de comportamientos normal
y anormal es esencial para construir un efectivo sistema de diagndstico basado en
casos, incluye un componente de aprendizaje que hace posible lo mencionado

anteriormente. Un sistema de razonamiento basado en casos consiste en una
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biblioteca de casos que contiene caracteristicas que describen el problema, los
resultados, las soluciones, los métodos utilizados y una evaluacion de su eficacia.
Un mecanismo de codificacidn se utiliza para indexar la informacion del caso a fin
de que los casos puedan ser organizados en estructuras significativas como las

agrupaciones, lo que permite la recuperacion eficiente.

Su estructura conlleva 4 pasos basicos:

Recordar. Casos similares al que analizamos.

Reutilizar. Encontrar la diferencia entre casos del pasado y presente y transferir o

modificar la solucidén adaptandola a la nueva situacion, para resolver el problema.

Revisar. Si la solucion propuesta fue exitosa o no.

Retener. Incorporar la nueva solucion en el conocimiento existente.

3.4 RAZONAMIENTO BASADO EN MODELOS

En estos métodos se encuentran dos tipos: los que hacen uso de modelos para la
generacion explicita de residuos a modo de redundancia analitica y aquellos que
hacen uso de modelos cualitativos para expresar relaciones causa-efecto. El
modelo es usualmente desarrollado con base en el entendimiento previo de las
leyes fisicas que gobiernan el sistema, en los modelos construidos para generacion
de residuos este entendimiento es expresado en términos de relaciones
matematicas entre las entradas y salidas del sistema. En los modelos cualitativos

dichas relaciones se expresan en términos de funciones cualitativas.[6]
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Para una revision detallada de las aplicaciones de los tres sistemas mencionados

anteriormente puede remitirse a [5], [6], [7] v [8].

3.5 SISTEMAS DE APRENDIZAJE

Se derivan directamente de las rutinas de monitoreo de operacién del sistema,
basados en la suposicion de que las caracteristicas estadisticas de los datos
(Calibracion, potencia, vibracion, temperatura, presion, contaminacion de aceite,
ruido, corrientes o voltajes), son estables a menos que un evento de mal
funcionamiento ocurra en el sistema, es decir, las variaciones de causa comun son
del todo debido a las incertidumbres y el ruido aleatorio, mientras que las
variaciones de causa especial, son debido a fallas. La fuerza de las técnicas
basadas en datos, es la capacidad para transformar datos de ruido de altas
dimensiones en informacién de menor dimension para deteccion y decision de
diagnostico y el principal inconveniente de este enfoque es que su eficacia es
altamente dependiente de la cantidad y la calidad de los datos operacionales del

sistema. [1] resume las tecnologias de la siguiente forma:

3.5.1 Deteccion de fallas basado en modelos con sefiales. Como son: funciones
de correlacion, analisis de fourier- FFT-PSD, analisis de componentes principales,
analisis de wavelet, cuyas caracteristicas de identificacion son: cambios en los
umbrales, variacion de las amplitudes, variacion en la energia, frecuencias de las
componentes y modelo de ecuaciones diferenciales lineales o no lineales, se

conocen como modelos de Caja Blanca.
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3.5.2 Deteccion de fallas basado en modelos del proceso. Como son:
estimadores de parametros, ecuaciones de paridad, observadores, estimadores de
estados, analisis de componentes principales, cuya caracteristica de identificacion
son: los parametros, variables de estado y variacion de los residuales y modelos de
ecuaciones diferenciales con parametros estimados, se conocen como modelos de
caja ligeramente gris, también, sistemas inferenciales, o cajas grises, basados en
reglas y sistemas de razonamientos basados en casos.

3.5.3 Basados en razonamiento y sistemas de aprendizaje. Estos son sistemas
de modelado experimental, donde se establece una relacion entrada/salida y se
asume una estructura de modelo, son los modelos “Black Box”, tales como: las

redes neuronales y maquinas de soporte vectorial.

Figura 3. Deteccion de fallas basado en modelos con sefiales.
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Fuente: BORRAS PINILLA, Carlos.Técnicas avanzadas de mantenimiento. B Universidad
Industrial de Santander, 2016. P4g. 22
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3.6 SISTEMAS DE APRENDIZAJE Y SU APLICACION AL DIAGNOSTICO DE
FALLAS

En los ultimos afios ha ido en aumento el uso de sistemas de aprendizaje para
clasificacion de anomalias en diferentes disciplinas de la ingenieria, actualmente las
mas implementadas y recomendadas por la comunidad cientifica por presentar un
mejor desempenfio en la clasificacion son las redes neuronales y las maquinas de
soporte vectorial [9] destacandose entre ellas SVM.

Muchas de estas investigaciones sugieren el uso de SVM para la deteccién de fallas

como:

Oviedo et al [10] proponen un sistema basado en SVM y analisis MCSA, para
deteccion de fallas en motores de induccion usando la informacion transportada por
la sefial de corriente del estator, realizd la deteccion y analisis de las fallas
correspondientes a: Corto circuito en el devanado del estator y barras rotas en el
rotor basado MCSA y SVM.

Castafieda y Borras [11] proponen una arquitectura, para diagnostico de fallas en
maquinaria rotativa usando FFT para extraccion de caracteristicas y SVM para
clasificacion detectando con un una precision de 100 % aproximadamente fallas por

desbalanceo, desalineamiento y paso de alabes.

Liu y Liu [12] establecen una arquitectura para diagnéstico de fallas en maquinaria
rotativa, comparando el rendimiento de diagndstico entre SVM y BPNN para fallas
en rodamiento de bolas y mostr6 que SVM presenta un mejor tiempo en

entrenamiento, pruebas y mayor exactitud en la clasificacion.
Ravikumar et al [13] para diagndstico de fallas en sistemas de trasmision de

potencia Laouti [14] para deteccion de fallas en turbinas de viento, Demetgul [15]

para diagndstico de fallas en sistemas de produccion, Hu [16] y Tian et al [17] para

24



diagnostico de fallas en bombas donde todos los resultados obtenidos mostraron
gue SVM es un algoritmo clasificador muy potente en las situaciones donde se
requiere separar aquellos rasgos de los cuales depende la deteccidn a partir de un
conjunto cuantioso de datos y evaluar los indicadores obtenidos, para asi poder

determinar la condicién del sistema.

Helwig et al [18] realizaron un estudio en sistemas hidraulicos para identificacion de
fallas basado en métodos estadisticos usando caracteristicas del espectro de
vibracion a través de FFT, indujo fallas de desgaste en una valvula de conmutacién
de un banco de pruebas. Concluyeron que las fallas son cuantificables y

clasificables y que ademas se podrian caracterizar otras como fugas internas.

Borras y stalford [19] plantearon una metodologia para deteccion de fallas en
actuadores por exceso de backlash, para tal fin utilizaron tres redes neuronales
Adaptive Linear Network Mode, One Layer Adaptive, Non-Linear neuron Network y
Multilayer Perceptron Network mostrando esta ultima mejor rendimiento en todo el

experimento en comparacion con las otras dos.

Por otro lado Oviedo y Quiroga [20] Aplica la transformada wavelet discreta a la
sefial de emisiones acusticas para generar un indicador de falla que permite

detectar cavitacion en bombas centrifugas.

3.7 CASO DE ESTUDIO BOMBA DE PISTONES AXIALES

Las bombas de pistones axiales operan bajo condiciones de trabajo exigentes, por
lo que los tipos y formas de fallas son variados, adicionalmente el acceso al
componente puede llegar a ser muy complicado. Por estas razones es

indispensable un sistema de deteccién automatica de fallas lo suficientemente fiable
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gue permita evitar dafios que afecten de forma permanente la operacion y permita
planear de forma eficiente los procesos de mantenimiento. Las bombas de pistones
axiales son un excelente escenario para investigar el disefio de sistemas FDD. A
continuacién se presentan algunos autores que trabajaron FDD enfocdndose en
Sistemas de aprendizaje y datos obtenidos por la captacion de sefiales.

He et al [21] presentaron un método de prediccién hibrida basado en EMD, PSO y
SVM que pronostica el restante de vida util de la bomba mediante SVM midiendo el
incremento del flujo de pérdidas de aceite por desgaste en el plato de valvulas
obteniendo una precision de diagnéstico del 98.8764%.

Wang [22] desarrollo un sistema de diagnostico de fallas basado en SVM y caos,
calculan el error residual lo caracterizan y asi agrupan las fallas; pérdida de patin y
desgaste en el plato de valvulas lo comparan con datos de referencia

experimentales logrando una precision de diagnostico del 100 %.

Sheng [23] propone un algoritmo basado en el modelo DAGSVM para diagnéstico
de 5 condiciones de falla en un sistema hidraulico y los resultados los compara con
un algoritmo de Red Neuronal, mostrando que DAGSVM ofrece mejor rendimiento

en entrenamiento, pruebas y exactitud de diagndstico.

Wang y Cheng [24] presentaron un meétodo de diagndstico basado en la
transformada wavelet, rough set y redes neuronales. La funcion wavelet extraia las
caracteristicas de la falla de la sefial de vibracién, luego el aprendizaje adquirido por
el rough set fue usado como entrada para la red neuronal y la salida fue el

diagnostico de las diferentes fallas.

Pawel [25] aplicando tres tipos de redes neuronales (MLP), (GRNN) y (PNN) y
basado en presion dinamica o vibracién pudo estimar cuatro estados de consumo
en una bomba. El estudio fue realizado trabajando con sefiales tanto en el dominio

del tiempo como en el de la frecuencia. Compararon la efectividad de las 3 NN
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mediante exactitud (error generado) y complejidad (nUmero de parametros y tiempo
de entrenamiento) concluyendo que la eficacia de la estimacién del consumo de la
bomba es mayor en el dominio de la frecuencia con la MLP y en el dominio del

tiempo la red que presentd mayor precision fu la GRNN.

Dong y He [26] realizaron diagnostico con el modelo oculto de Markov (HSMM),
procesando las sefales de vibracibn mediante un paquete de descomposicion
wavelet, los coeficientes obtenidos se usaban como entrada al HSMM. Pudiendo
clasificar de manera acertada diferentes condiciones de desgaste en bombas

hidraulicas.

Hongzhi y Guanzheng [27] usando MLPNN crearon un algoritmo capaz de detectar
fallas por cavitacion. Silan Liu [28] Utiliza la FFT para transformar sefiales de presion
en el dominio del tiempo al dominio de la frecuencia en el diagnostico de fallas de

bombas hidraulicas mediante el método de parametros pulsantes,

Gao [29] [30] usa el método de analisis wavelet para mejorar la capacidad de
diagnostico en bombas de pistones aprovechando la informacion que puede ser
obtenida con los datos de presion de descarga. Los resultados experimentales
mostraron que el método permite identificar diferentes tipos de falla pero solo

cuando ocurren individualmente.

L. Siyuan [31] Muestra un estudio sobre la aplicaciéon de PCA para la deteccién de
fallas en Bombas Hidraulicas, y en [32] Combina Rough Set (RS) y PCA para
diagnosticar fallas basado en las caracteristicas de la energia de las sefiales de

Vibracion en bombas hidraulicas.
Zhao [33] Presenta un método basado en caos intermitente y estadistica de

secuencia de simbolos por ventanas deslizantes para detectar fallas tempranas en

pistones que pierden el patin. EI método analiza la presion de descarga a través del

27



diagrama de historial de tiempo de un oscilador Duffing y mediante el método de

secuencia de simbolos por ventanas verifica su comportamiento para realizar un

diagnostico temprano.

Figura 4. Resumen técnicas de deteccion y diagndstico

Técnicas de deteccion y diagndstico
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Tabla 2. Uso de sistemas de aprendizaje y su aplicacion a FDD
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Sistema/Equipo Referencias Tecnicas
Hu (2012) [16] SS-SVM
Tian et al (2007) [17] SVM
Oviedo Quiroga (2012) [20] Wavelet
He et al (2012) [21] EMD-PSO-SVM
Wang y Wang (2013) [22] SVM-Caos

Bombas

Wang y Cheng (2007) [24]
Pawel (2014) [25]

Dong y He (2007) [26]

Hongzhi y Guanzheng (1995) [27]

Silan Liu (1991) [28]

Gao (2003/2006) [29][30]

Wavelet-Rough set-NN
MLP-GRNN-PNN
Wavelet-HSMM
MLPNN
FFT-pulsating parameter

Wavelet/Residual Analysis

Siyuan (2010) [32] PCA
Siyuan (2011) [31] RS-PCA
Zhao (2009) [33] Intermltten.t chaos-sliding
window
Diaz, Borras y Diaz Trabajo
presente PCA-SVM
Castafieda y Borras (2014) [11] FFT-SVM
Maquinaria rotativa
Liu y Liu (2010) [12] SVM-BPNN
Motores de induccién Oviedo et al (2011) [10] MCSA-SVM
Sheng (2010) [23] DAGSVM-NN
Sistemas hidraulicos Borras y Stalford (2002) [19] NN

Helwig et al (2015) [18]

FFT-Statistical methods

Sistemas de produccion Demetgul (2013) [15] SVM-DTA
Sistemas de transmision de Ravikumar et al (2008) [13] SVM
potencia
Turbinas de viento Laouti (2011) [14] SVM
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4. ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES

El andlisis de componentes principales, introducido por Pearson (1901) y Hotelling
(1933) es una herramienta estadistica aplicable a sistemas multivariados, que
permite la transformacion de los datos a un espacio de menor dimensién el cual

retiene la informacién més relevante acerca del proceso.

A fin de lograr estos objetivos, se construyen nuevas variables llamadas
componentes principales, tal que:

e Cada componente principal debe ser combinacion lineal de las variables
originales.

e Los componentes principales son no correlacionados dos a dos, eliminandose
informacion redundante.

e Los componentes principales deben tener varianza maxima, conteniendo el

maximo de informacion posible.
A continuacién se indica el procedimiento que se debe llevar a cabo para realizar
analisis de componentes principales a un conjunto de datos[34]. Considerando una
matriz de datos X € R™™:
Obtener el set de datos analizar.
X = [x,(k),x5(k),x5(k),..x,(kK)], k=1,2,3..n (3.1)
En general, el set de datos sera pre-procesado antes del analisis. Las columnas de

X estaran centradas de manera que la media de cada columna sea igual a cero y

su varianza igual a uno.
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Xij = Xij — Xjmean (3.2

= Xij — Xjmean
RO

I
—~
I
‘p_x
=
I
l_\
S

(3.3)

Donde s(x;) es la desviacion estandar de la columna j

Calcular la matriz de covarianza. Esta matriz se calcula mediante la férmula 3.4

1
S = — 1XTX (3.4)

Calcular los valores propios de la matriz de covarianza. Por descomposicion en

valores singulares:

S=VAVT (3.5)
Dénde A es una matriz diagonal con los valores propios o “eigenvalues” de
S ordenados en orden decreciente (4, =1, =+ >4, = 0), las columnas de la
matriz V son los vectores propios o “eigenvectors” de S.

Seleccionar componentes y formar el vector de caracteristicas. La matriz de

transformacion P € R™“ es generada seleccionando a vectores propios o

columnas de V correspondientes a los a valores propios.

P=[py, P2  P3-,Pal (3.6)

Algunos criterios para determinar el nUmero de componentes principales son[35]:
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Criterio del porcentaje de variabilidad explicada: El nimero a de componentes
principales se toma de modo que P, sea proximo a un valor especificado por el
usuario, por ejemplo el 90%.

g Ay
—>09 3.7
Zﬁ1Aii ( )

Criterio de Kaiser Obtener las componentes principales a partir de la matriz de
correlaciones R equivale a suponer que las variables observables tengan varianza
1. Por lo tanto una componente principal con varianza inferior a 1 explica menos

variabilidad que una variable observable. El criterio, llamado de Kaiser, es entonces:

Retenemos las a primeras componentes tales que 1, = 1; donde 4, = --- > 4,, son

los valores propios de R; que también son las varianzas de las componentes.

Obtener el nuevo conjunto de datos. El nuevo conjunto de datos de dimension

menor al original viene dado por:
T=XxP (3.8)

Ahora el set de datos original puede ser representado en términos de sus vectores

propios, los cuales definen la direccion de los principales componentes
X=tp] +tp; + - +tapi + -t (3.9)

Donde cada t; = Xp; es el (n X 1) vector score, una proyeccion de los datos en el j-

€simo vector componente principal.
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5. CARACTERISTICAS DE UNA SENAL

Un conjunto de datos medidos, puede ser representado por otro no redundante que
contiene la informacion relevante, de modo que los pasos posteriores de
aprendizaje y generalizacion puedan ser llevados a cabo utlizando esta
representacion reducida en lugar de los datos iniciales de una manera mas eficiente.
Este proceso se conoce como extraccion o seleccion de caracteristicas. Algunas

caracteristicas que pueden representar un set de datos son:

Rango intercuartil: Es una medida de dispersion, calculada mediante la diferencia

entre el tercer y el primer cuartil.
Ry =03 -4 (4.1)

Entropia: La entropia es una medida estadistica de aleatoriedad que puede usarse

para caracterizar un set de datos, se define como
E(P) = — z P logP, 4.2)
J

Donde P; es la probabilidad de ocurrencia de un evento

Media Aritmética: describe la localizacion de distribucién de la variable y por su
gran estabilidad es ampliamente utilizada en el muestreo de datos pero cuando la
distribucion es marcadamente asimétrica, debe considerarse siempre la posibilidad
de que el promedio aritmético pueda no ser el valor Unico representativo de la serie.

n
i=1 X

X = (4.3)
n

RMS: Raiz cuadrada del valor de la media al cuadrado y se calcula de acuerdo a:
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(4.4)

XRpMS =

Varianza: Nos permite identificar la diferencia promedio que hay entre cada uno de
los valores respecto a su punto central (media) y se define en la ecuacion (4.5)
donde x es la media del vector x.

2=t Z(xi—f)z (4.5)

n—1

Desviacion estandar: Esta medida nos permite determinar el promedio aritmético
de fluctuacion de los datos respecto a su punto central (media) y es la raiz cuadrada

de la varianza.

s=s? (4.6)

Curtosis y Asimetria (Kurtosis and Skewness): describen los valores de
asimetria de las variables. Kurtosis es una medida de que tan concentrada es una
distribucidon en su region central, baja concentracion (Platicurtica), concentracion
normal (Mesocdlrtica) 0 una gran concentracion de valores (Leptocurtica) vy
skewness es una medida de la asimetria de los datos alrededor de la media de la
muestra[36]. Se calculan de acuerdo a las ecuaciones (4.7) y (4.8) donde s es la

desviacion estandar de x.

S = S%Z(x — x)3 (4.7)
i=1
1 n
K= FZ(x _x)t (4.8)
i=1
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6. MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL

Las maquinas de soporte vectorial [37] son una técnica de inteligencia artificial que
ha sido establecida como un enfoque de alto nivel para el aprendizaje supervisado
dentro de los ambientes de investigacion teorica y practica[38], basada en una
maquina de aprendizaje estadistico esta propiamente relacionada con problemas
de clasificacion y regresion, en esencia, dado un conjunto de ejemplos de
entrenamiento (muestras) podemos etiquetar las clases y entrenar una SVM para

construir un modelo que prediga la clase de una nueva muestra [11].

El éxito de la técnica de SVM radica en tres ventajas fundamentales: la primera
consiste en que posee una solida fundamentacion matematica, la segunda en que
se basa en el concepto de la minimizacion del riesgo estructural, esto es minimizar
la probabilidad de una clasificacién errénea sobre nuevos ejemplos, particularmente
importante cuando se disponen de pocos datos de entrenamiento y la tercer ventaja
radica en que dispone de potentes herramientas y algoritmos para hallar la solucion

de manera rapida y eficiente. [39]

6.1 CASO LINEALMENTE SEPARABLE

Consideramos un problema de clasificacibn con un conjunto de datos de
entrenamiento (caracteristicas) {x;} en un espacio n dimensional con clases

correspondientes (valores de clasificacion) [40]:

{iryie{-11}} (5.1)
Cuando los conjuntos son linealmente separables, se debe seleccionar el

hiperplano H, que maximiza el margen de separacion. [41].
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Un plano N dimensional es de la forma:

AnXp + Qp_1Xpn_q + -+ a1x, + a9 =0, (5.2)

Tomando w = [a,,,ap_1, .., a1], X = [xn, Xp_1, -, X1], Y b = ay

El hiperplano éptimo revisar figura 5 puede ser representado por:

Hy: y=Ww-x)+b=0 (5.3)

Ahora, definiendo la distancia entre el punto mas cercano al hiperplano 6ptimo como

1 . .
1 S€ pueden obtener las ecuaciones de los hiperplanos paralelos:

H:y=W-x)+b=1 (5.4)

Hy: y=Ww-x)+b=-1 (5.5)

El trabajo consiste en hallar el vector w de pesos que contiene la ponderacion de

cada atributo, indicando qué tanto aportan en el proceso de clasificacion, en tanto

gue b define el umbral de decision, llamado usualmente bias en inglés [39], Ivl:/_l esla

distancia perpendicular entre el hiperplano de separacion y el origen y |w| es la

norma de w. [42]

Para que el caso sea linealmente separable se debe cumplir que no existan puntos

de datos entre H, y H, es decir:
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(w-x)+b=+1paray;, =+1 (5.6)

(w-x)+b<—-1paray;, =-1 (5.7)

Figura 5. Hiperplano 6ptimo maximizacién del margen

Margen de separacién

R -
BN
A N N

W N

Luego la funcién decision:

fwp () = i, (5.8)

Puede definirse como el signo que resulta de evaluar un dato en la ecuacion de H,:
[42]

fwp(xi) = sign[(w.x;) + b] (5.9)

Combinando (5.6) y (5.7) [41]:
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yiw.x; +b)—120V; (5.10)

Tal como se aprecia en la figura 5 el margen es igual a dos veces la distancia entre

el hiperplano optimo y un hiperplano paralelo, luego el margen sera: il Ahora

|lw
encontrar el mejor hiperplano separador se convierte en un clésico problema de
maximizacion, se debe maximizar el margen sujeto a la restriccion (5.10), por tanto
el margen maximo sera aquel que tenga menor norma o equivalentemente, con

minimo |lw||? y se formula de la siguiente manera [43]:

2

min sujeto a: y;(w.x; + b) = 1V; (5.11)

Aplicando los multiplicadores de Lagrange («;) la ecuacion (5.11) se reformula como
[44]:

n

1
Lw,b,@) = ZIWli2 = > a(nl0w.y) +b] = D) (5.12)

=1

Para hallar el punto de silla (wy, b,, @), se debe minimizar L(w, b, @) con respecto a
w y b y maximizar con respecto a a = 0. En el punto 6ptimo tenemos las siguientes

ecuaciones de puntos de silla [45]:

oL C
% =0 = W= z a;yiXx; (513)
i=1
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n

oL
%20 4 Zaiyi=0

i=1

Substituyendo (5.13) y (5.14) en (5.12) obtenemos:

n n

1
maxL(a) = Z L Z aia;yiyjXi. Xj

i=1 i,j=1

Sujeto a:

(5.14)

(5.15)

(5.16)

Los multiplicadores que cumplen con a; > 0 son llamados vectores de soporte, ya

gue son los unicos que participan en la construccion del hiperplano de clasificacion

[43].

Resolviendo la ecuacion (5.15) sujeto a las restricciones (5.16) se determinan los

multiplicadores de Lagrange y la ecuacion del hiperplano 6ptimo de separacion y la

funcidn de decisidon se pueden expresar como:

n

glx) = Z a;yi(xix) + b

ij=1

n

f(x) = sign z a;y;(x;.x;) + b

ij=1

39

(5.17)

(5.18)



6.2 CLASIFICADORES NO LINEALES BASADOS EN KERNEL

Para los casos no lineales, SVM proyecta el conjunto de datos a un espacio de
mayor dimension, donde los datos son separables linealmente. La funcion de
transformacion ¢ es definida en términos del producto escalar de los datos de
entrada en el espacio original de clasificacion. En lugar de especificar la funcion de
transformacion, se especifican sus funciones Kernel, porque éstos realizan la

transformacion y el producto escalar en un solo paso[46].
K(x;,x;) = ¢(Xi)T¢(xj) (5.19)

Usando una apropiada funcion Kernel, las maquinas de soporte vectorial pueden
separar datos de diferentes clases en un nuevo espacio, asi los algoritmos de
clasificacion lineal pueden ser extendidos a casos no lineales, usando una funcién

Kernel apropiada.[39]

Figura 6. Transformacion de datos en un nuevo espacio donde las clases son
linealmente separables

--.-.I- i} I- = ...'..,-.
- t:.: = é(.) = _'_ :::'
e - ‘ " . -:!
m "= #® o = .-----
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Todo lo derivado para el caso linealmente separable es aplicable para el caso no
lineal usando un Kernel conveniente K. La funcidn de decision en el espacio de

caracteristicas es:

n (5.20)
FG) = sign| )" ik ) +b

i,j=1

Tabla 3. Kernels populares para el modelado no lineal.

Kernel Lineal K(x;, ;) = xT'x;

Kernel polinomial K(x; x;) = (yxIx; + r)d, y >0
Kernel funcién de base radial K(x;X;) = exp (—y||xi — xj||2), y>0
Kernel Sigmoide K(x; x;) = tanh(yx!x; + )

Donde y, ry d son parametros del kernel

6.3 CLASIFICADORES MULTI-CLASE

Los SVM multi-clase crean varios clasificadores de dos clases que resuelven por
separado las tareas correspondientes, los mas empleados cominmente son: one-
against-all, one-against-one y directed acyclic graph. Las funciones de decisiéon
SVM resultantes se consideran como un todo y la clase para cada muestra en el

conjunto de prueba se decide por el sistema correspondiente[38].
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6.3.1 One against all (uno contra todos). Fue la primera implementacion para
clasificacion multiclase con SVM. Descompone un problema multiclase con k clases
en otros tantos problemas binarios, en los cuales cada una de las clases se enfrenta
al resto. Asi, se construyen k clasificadores que definen otros tantos hiperplanos
gue separan la clase i de los k-1 restantes. Como funcién de decisién, a cada nuevo
documento se le asigna aquella clase sobre la que su clasificador maximice el

margen (ver figura 7).

6.3.2 One against one (uno contra uno). Este método construye k(k —1)/2
clasificadores, cada uno es entrenado sobre datos de dos clases, las muestras
etiquetadas con i se consideran positivas mientras que las de la clase j se toman
como negativas. El objetivo de cada SVM es por lo tanto, determinar los coeficientes
optimos del hiperplano de decision para discriminar las muestras con el resultado i
de las muestras con el resultado j. Existen diferentes métodos para realizar pruebas
futuras después de que los k(k — 1)/2 clasificadores son construidos. Entre ellos
estan:
e Estrategia “Maximo Ganador Modificado”

e Estrategia de “Probabilidades”

Figura 6. Estructura de un algoritmo SVM uno contra todos

O SVM 1

.>W\Mk-l
| Class k-1 | | Classk

Fuente: YUAN, S.F. & CHU, F.L. Support vector machines-based fault diagnosis for turbo-
pump rotor: Mechanical Systems and Signal Processing, vol. 20, no. 4, pp. 939-952, 2006.
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6.3.3 Directed Acyclic Graph (grafo aciclico dirigido). El algoritmo fue propuesto
con el objetivo de resolver el problema de regiones no clasificables durante la fase
de entrenamiento de SVM con multiples clases. EI método de entrenamiento es
similar al método uno contra uno, resolviendo k(k—1)/2 SVM binarias. Sin
embargo, en la fase de prueba, DAGSVM emplea un grafo aciclico dirigido binario
con k(k — 1)/2 nodos internos y k ramificaciones. Cada nodo es una SVM binaria

de la i-ésima y la j-ésima clase[48].
Figura 7. Estructura de un algoritmo DAGSVM

1/3

12 (D23

_
~ O
(%]

Fuente: CAMPBELL, YING, C, Y. Learning with Support Vector Machines. Morgan &
Claypool Publisher. [En linea]. Recuperado en 12 enero 2017. Disponible en:
http://www.morganclaypool.com/doi/abs/10.2200/S00324ED1V01Y201102AIM010?journal

Code=aim

Informacién mas detallada acerca de los clasificadores multiclase se puede obtener
de: [38][45][48][50]

Software disponibles en las siguientes fuentes[49]:

e LIBSVM:
https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/oldfiles/
e SVMlight:
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http://svmlight.joachims.org

e simpleSVM:
http://asi.insa-rouen.fr/"gloosli/simpleSVM.html

e SVQP:

http://leon.bottou.org/projects/svgp

e MINOS:
http://www.sbsi-sol-optimize.com/asp/sol_products_minos.htm
e LOQO:

http://www.princeton.edu/rvdb/logo

e CPLEX:

http://mww-01.ibm.com/software/integration/optimization/cplex-optimizer/
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7. DESARROLLO DEL ALGORITMO PARA DETECCION Y CLASIFICACION Y
DE FALLAS

En este capitulo se presenta cada uno de los pasos realizados en la construccion
del algoritmo para deteccion y diagnostico, junto a un andlisis exploratorio del
conjunto de datos con el objeto de determinar las caracteristicas especiales que

mejor representan las sefales involucradas.

7.1 ADQUISICION Y ALMACENAMIENTO DE DATOS EN DIFERENTES
CONDICIONES DE FALLA

Esta etapa incluye la generaciéon de cada una de las condiciones de severidad para
la falla de pérdida de eficiencia volumétrica por desgaste en el plato de valvulas y la

toma de datos de la bomba en operacion bajo una carga especifica.

Para tal fin se emple6 un banco de pruebas equipado con un motor eléctrico
Siemens de 40 [HP] @ 1200 rpm y una bomba de pistones axiales Eaton serie 54,
en la cual se indujeron las condiciones de falla a prueba y error desgastando
intencionalmente el plato de valvulas hasta producir la pérdida de eficiencia
esperada, (ver tabla 4). La carga fue generada por medio de un manifold que
consiste de dos valvulas de alivio cruzadas con el cual fue posible mantener las

mismas condiciones de carga durante el experimento.
A una carga preestablecida de 700 psi y procurando mantener las variables de

medicion como estabilizacién del régimen de funcionamiento, ruidos externos y

temperatura del aceite hidraulico un rango constante, se procede a captar sefiales
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de presion de precarga, presion de descarga, vibraciones mecénicas y medicioén de

caudal de pérdidas, para ello se usaron los siguientes instrumentos:

e Caudalimetro Flow metrics modelo FM-8 para medir caudal de pérdidas.

e Transductor de presion WIKA modelo ECO-1 para medir presion de

descarga.

e Transductor de presion MSI serie MSP300 para medir presion de precarga.

e Aceleréometro PCB piezotronics modelo 352C33 para medir las vibraciones

mecanicas.

7.1.1 Vibraciones mecanicas. Las vibraciones mecanicas se midieron en cuatro
sitios diferentes sobre la carcasa de la bomba de la siguiente manera: segun la
distribucion de las horas en el reloj, tres mediciones se llevaron a cabo alas 12, una
se tomo sobre el barril de pistones (posicion 1), otra sobre el plato rodante (posicion
2), y la tercera medicion captada a las 12 sobre el plato de valvulas (posicion 3), por
otro lado una cuarta medicion sobre la bomba de precarga se hizo a las 10 (posicion

4). Para una ilustracion grafica sobre las posiciones mencionadas revise la figura 9.
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Figura 8. Puntos de medicion en la bomba

Fuente: Eaton Hydrostatic pumps, Repair Information. Series 1 models 33-64. Catalogo. [En
linea] Recuperado en 28 diciembre 2016. Disponible en:
http://www.fizner.com/3RDP/eaton/site/trans_heavy_duty.htm

Para el acondicionamiento (conversion analogo-digital) de las sefiales entregadas
por los instrumentos descritos se utilizan dos tarjetas National Instrument NI USB-
6215y NI USB-9162 mas chasis NI USB-9162, un diagrama de bloque en LabVIEW
permite exportar los datos en formato xIs y se procede a almacenar 15 muestras de

cada instrumento en el dominio de tiempo bajo los siguientes parametros. °

Frecuencia de muestreo de 100ks/s, para datos de caudal y presion

Frecuencia de muestreo de 50ks/s, para datos de vibraciones

Se tomaron 21¢ datos por muestra

Ventana Hanning

15 muestras de cada instrumento

5 Castillo G. Sergio A, Serrano A. Jhoan R. Metodologia de mantenimiento predictivo para
diagnéstico de fallas en bombas hidraulicas de pistones axiales asociadas con desgaste de los platos
rodantes de presioén, Universidad Industrial de Santander 2016
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La figura 10 muestra la comparacion de la densidad espectral de potencia para las
condiciones unoy cinco, como se puede observar existe una diferencia considerable
en el comportamiento de la cantidad de energia contenida a bajas y altas
frecuencias para ambas condiciones, lo que demuestra la presencia de un
comportamiento anémalo. La figura 11 muestra el espectro de la sefial de vibracion
medido en la posicion 2 (ver figura 9) para cada condicion, alli se nota claramente
la variacién en aumento de la amplitud de los picos en el intervalo de frecuencias
de 10.000 a 15.000 Hz, con esto también se infiere la presencia de un

comportamiento anormal por causa del aumento en la severidad de la falla.

Figura 9. Comparacion PSD para las condiciones uno y cinco de la bomba
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Figura 10. Espectro de vibracion para las diferentes condiciones de falla en la
bomba

1000 —
800 —

600 —~

Amplitud

400 ~|

200 —

0.015
0.02 2

0.025 1 Condicion
Frecuencia x10° [Hz]

Tabla 4. Condiciones de severidad de la falla, puntos de medicién y tipos de

sefales
Tipo de sefial captada
. ] Presion de Vibracién
CONDICION Presion de descarga _
] ] precarga promedio
promedio [psi] . P1L P2 P3 P4
[psi]
Plato de vélvulas nuevo 90-95 %
1 o 717 252 v |V |V |V
eficiencia
Desgaste moderado 85-90 %
2 o 712 249 v |V |V |V
eficiencia
3 | Desgaste medio 80-85 % eficiencia 707 240 v |V |V |V
4 | Desgaste alto 75-80 % eficiencia 530 131 v |V |V |V
5 | Desgaste severo menor 75 % 484 101 v |V |V |V
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A continuacién se muestra una representacion matricial de, los datos captados.

Cada una de estas matrices se construyo para las cinco condiciones de falla.

Py(1) - Py(15)
(Presion de descarga y precarga); =| : (6.1)
Pn(l) Pn(ls)
i(1) - Vi(15)
(Vibracion en cada posiciéon); = | : (6.2)
(1) - Th(15)
i=1,..,5

Figura 11. Banco de pruebas a) real; b) esquema

a) Banco Real
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b) Esquema del banco de pruebas

UsB
- 213
Acelerometro
G e s LU L s N

Sistema de
Presion USB adquisicion de ﬁ

! 6215 sanales
1
I

Motor

Bomba

e
B
Hardware para -

Instrumentos para toma adquisicion de sefiales Ordenador
de sefiales

| Flujometro

Manifold de carga

7.2 ADAPTACION DEL ALGORITMO DE DETECCION Y DIAGNOSTICO
USANDO PCA-SVM

En esta Seccidon, se definen los diversos métodos empleados para obtener el
algoritmo clasificador con una alta habilidad de generalizaciéon. Se aplico andlisis de
componentes principales a los requerimientos de deteccion de la falla y se realizo
una adecuacion de la técnica de inteligencia artificial maquinas de soporte vectorial
para la clasificacion de la severidad de las fallas implementadas. Tanto el set de
datos entrenamiento como el de validacion fue un conjunto de sefales reales
obtenidas de la simulacién de las fallas y los experimentos mencionados en la
seccion anterior, por lo que se puso a prueba la robustez del sistema de clasificacion

basado en PCA-SVM. El algoritmo de SVM corresponde al empleado por [51].
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7.2.1 Procesamiento de datos. Al set de datos le es aplicado un filtro pasa bajas
con la intencion de eliminar cualquier presencia de ruido a altas frecuencias (ver
figura 13). La frecuencia de corte fue de 25000 Hz pues se notd que las frecuencias
de interés en este trabajo estaban entre 10000 y 18000 Hz aproximadamente.

Figura 12. Sefial sin filtrar y filtrada a) Sefal de presion b) Sefial de vibracion
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Tanto los datos de entrenamiento como los de validacion estan dispuestos en forma
de una matriz X € R™™ con cada columna m representando una variable diferente

y donde n es el nimero de veces de la medicion de cada una de ellas.

Para la construccion de la matriz tanto de entrenamiento del modelo como de

prueba se tomaron los datos de la siguiente forma (ver tabla 5).
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Tabla 5. Distribucion de ejemplos de las sefiales

Tipo de sefial # de ejemplos

Presién de descarga de la bomba: Pd 2

Presién de precarga de bomba: Pp

Vibracion posicion uno: Vpl

Vibracion posicion tres: Vp3

2
2
Vibracion posicion dos: Vp2 2
2
2

Vibracion posicion cuatro: Vp5

Luego:
Xtrain = [Pd, Pd, Pp, Pp, Vp1, Vpl, Vp2, Vp2, Vp3, Vp3, Vp4, Vp42] (6.3)
Xtest = [Pdy Pdy Ppy Pp, Vpl, Vpl, Vp2, Vp2, Vp3, Vp3, Vp4, Vp4,] (6.4)

Y cada vector Pd, Pp, Vpl, Vp2, Vp3, Vp4 es de dimensiones [n X 1] donde

1
n = tiempo de una vuelta del motor * foyestreo = 50" 100.000 = 5000 (6.5)
Por tanto:
Pd1 oo Vp4'1
Xtrain =] : (6.6)
Pd, - Vp4,
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Pdl Vp4'1
o 6.7)

Xiest =

pd, - Vp4,

Ahora cada matriz de entrenamiento y prueba sera de dimension 5.000x 12. Cada
una de estas matrices debe ser estandarizada para evitar la posibilidad de que
variables particulares dominen inapropiadamente en el procedimiento de la
reduccion de dimensién. Si x, es la media de la columna x; con i=

1,2,3 ...m entonces:
pi =X — X, (6.8)

Cada columna de la matriz centrada respecto a la media P, es dividida por su

correspondiente desviacion estandar

d _ bi
7 s (6.9)
Poca = [pi* p3* p3® ..p7"] (6.10)

Donde la matriz P4, ahora es estandarizada con media cero y desviacion estandar

uno.
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7.2.2 Aplicacion de anédlisis de componentes principales. Se desea encontrar
una matriz score T = [tq, t,, t3 ... t,] también n mediciones pero de menor dimensién
r < m con la cual se pueda representar la varianza de la matriz original sin pérdida
de informacién para después transformar el set datos nuevamente al sistema de
coordenadas inicial y con esto obtener las variables originales solamente con las

varianzas significativas, en esencia, remover efectos de ruido.

Para tal fin se llevo a cabo la metodologia planteada en [4] a través de la plataforma
MATLAB de la siguiente forma:

Paso 1. Se calculan los valores propios de la matriz X por descomposicion en

valores singulares (ver capitulo tres).

Paso 2. Es necesario determinar el nimero a de componentes principales, para ello
se disefid un codigo el cual basado en el enfoque de porcentaje de varianza
acumulada encuentra el nUmero de componentes principales que mejor representa
la variabilidad del set de datos de acuerdo a un porcentaje limite definido. Una vez
esta cantidad es encontrada se determinan sus correspondientes vectores propios

y se procede a armar la matriz de peso P.

La figura 14 muestra que el set de datos original se puede representar con una
matriz de menor dimension conservando aproximadamente el 91% de la variabilidad

total si escogemos a = 10.

Este resultado muestra una vez mas la no linealidad en los equipos con sistemas
hidraulicos, porque se evidencia incorrelacion en las variables medidas, sin
embargo existe una reduccion de dimensionalidad que favorece el experimento en

este trabajo.
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Paso 3: Ahora se tiene la matriz de peso P € R™** conformada en sus columnas
por los a vectores propios de la matriz X ordenados en orden descendiente respecto

a la varianza explicada.

Paso 4: Se calcula la matriz score.

Figura 13. Varianza acumulada e individual

100 2]
. * Acumulada
90 . * Individual
80 ‘
70 .
© 60 .
E
8 50 *
&
= 40 ¢
30 ’
20 1
10 ’ . . . 0 . . . .
0 I
0 2 4 6 B8 10 12
Numero de componentes principales
T=XXP (6.11)
Paso 5: Transformacion al sistema de coordenadas inicial.
X*=TxPT (6.12)
Paso 6: Deteccion de falla, a cada set de datos:
Xcond_Zt Xcond_3' Xcond_4' Xcond_S € mnxm (6 . 13)
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Correspondientes a las cuatro severidades de desgaste le es aplicado el mismo
procedimiento descrito en los pasos anteriores y se encuentra:
X

X X

:ond_4' X :'ond_S (6 . 14)

* *
cond_2’ cond_3’

Asi, la existencia de un comportamiento anémalo se puede inferir visualmente

graficando los datos o midiendo el error e = X* — X.

En las siguientes figuras se puede revisar lo sefialado anteriormente. En la figura
15 se observa el set de datos originales para las cinco severidades de falla sobre
un espacio tridimensional conformado en el eje x por datos de presion de precarga,
en el eje y por datos de presion de descarga y en el eje z por datos de vibracion
mecanica. En la figura 16 se muestran los mismos datos al ser estandarizados y en
la figura 17 se aprecia que después de aplicar el algoritmo de PCA a los datos cada
condicion se muestra como un cluster que se puede diferenciar sin ningan problema

de los demas; caracteristica importante para la clasificacion posteriormente.

Figura 14. Datos originales

Datos originales

©  Normal 95%

& Eficiencia 90%
Eficiencia 85%
Eficiencia 75%

15 ~ + Eficiencia 70%

vibracion
=

Presion precarga
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Figura 15. Datos estandarizados

vibracion
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Figura 16. Datos transformados
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7.3 EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

Se realiz6 un analisis exploratorio de los datos para determinar cuales parametros
estadisticos podrian representarlos adecuadamente. Los empleados en este trabajo
corresponden a la mayoria de aquellos utilizados en la literatura, especialmente en
fuentes como [52][53][36], donde se utilizan para describir las caracteristicas
bésicas de los datos en el dominio del tiempo.

Los parametros extraidos a partir de las sefiales de presion y vibracion se listan a

continuacion:

e Media

e Desviacion estandar

e Varianza

e Kurtosis

e Skewness

e PCA

e RMS de la sefal de vibracion
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7.3.1 Andlisis exploratorio de los datos. A continuacion se presentan algunas
graficas que se usaron para inferir qué pardmetros pueden ayudar a diferenciar las
condiciones del experimento, estas graficas permiten observar el comportamiento
de los sets de datos previamente a la clasificacion usando cada uno de los

parametros enunciados anteriormente.

En las figuras 18, 19, 20 y 21 los primeros 5.000 datos corresponden a la condicion
uno, de 5.001 a 10.000 a la condicién dos, de 10.001 a 15.000 a la condicion tres,
de 15.001 a 20.000 a la condiciéon cuatro y de 20.001 a 25.000 a la condicién cinco.

En la figura 18 se grafica el set de datos de entrenamiento después de haber sido
tratados con el algoritmo de PCA contra su respectiva media y se puede apreciar
gue es una caracteristica altamente diferenciadora entre las clases, demuestra la
incidencia que tiene como parametro clasificador importante a la hora del

aprendizaje de la maquina de soporte vectorial.

Figura 17. Grafica de la media de los datos
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En las figura 19 y 20 se puede establecer que bajo los pardmetros de la desviacion
estandar y la varianza del set de datos de entrenamiento tratado con el algoritmo de
PCA, es posible diferenciar con claridad la condicién uno de las condiciones dos,
tres y cuatro, sin embargo es facil observar que estos parametros pueden no
funcionar por si mismos para diferenciar claramente la condicion uno y la condicion

cinco debido a que tienden al mismo valor.

Figura 18. Gréfica de desviacion estandar de los datos
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Figura 19. Gréfica de la varianza de los datos
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De la figura 21 que representa el resultado del célculo de la curtosis de los datos se
puede llegar a una conclusion similar a la descrita para la figura 18 es una
caracteristica altamente diferenciadora entre las clases, aunque podria presentar

cierta debilidad a la hora de diferenciar entre las condiciones cuatro y cinco.
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Figura 20. Gréfica del valor de la curtosis de los datos
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La figura 22 muestra que el parametro skewness es diferenciador entre las
condiciones uno, dos y tres, entre las condiciones uno y cuatro, entre las
condiciones uno y cinco, entre las condiciones dos, tres y cuatro y entre las
condiciones dos, tres y cinco, sin embargo tendria dificultades a la hora de intentar

clasificar entre las condiciones cuatro y cinco.

Al igual que las figuras anteriores, con los siguientes histogramas de frecuencia
también es posible deducir el comportamiento de las sefiales. Un histograma es una
representacion grafica de una variable en forma de barras, donde la superficie de
cada barra es proporcional a la frecuencia de los valores representados. En el eje
vertical se representan las frecuencias, y en el eje horizontal los valores de un
pardmetro para una determinada clase. En términos matematicos, puede ser
definida como una funcién inyectiva (0 mapeo) que acumula (cuenta) las

observaciones que pertenecen a cada subintervalo de una particion.
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Figura 21. Gréfica del valor de la asimetria de los datos
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La figura 23 muestra los histogramas del primer componente principal del set de
datos en el dominio del tiempo de la sefiales correspondientes a la bomba sin falla
(condicién uno) en contraste con las cuatro condiciones de severidad (condicién dos

a la cinco).

En este caso el histograma sugiere que el primer componente principal puede
ayudar a diferenciar las cinco condiciones, dado que el histograma correspondiente
a las diferentes condiciones en falla tiene una variacion significativa en el valor de
Su respectivo primer componente principal, por cuanto el histograma asociado no
es tan uniforme como aquel correspondiente a la condicion normal, mostrando una
diferencia notable en el comportamiento. Lo que se establece con la simple

inspeccion de cada histograma.
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Figura 22. Histograma del primer componente principal de los datos
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La figura 24 muestra los histogramas del valor RMS de la sefial de vibracion para la
condicién sin falla, en contraste con las demas condiciones en falla y puede
establecerse de antemano que este indicador para la sefial descrita en el dominio
del tiempo es un indicador débil para diferenciar entre la condiciébn uno y las
condiciones dos y tres porque su distribucion es similar y aunque puede diferenciar
entre la condicion cuatro y cinco por el valor de su curtosis, existe la probabilidad
gue se genere confusion a la hora de generalizar. Esto sugiere que este indicador
requiere complementarse con algunos otros para evitar problemas de falta de

generalizacion.
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Figura 23. Histograma del indicador RMS en el dominio del tiempo de los datos
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7.3.2 Seleccion de parametros. Esta etapa consiste en seleccionar de los
parametros mencionados, aquellos candidatos que representen completamente el
comportamiento del set de datos original para la realizacion de la clasificacion con
el fin de simplificar el problema, es decir, nuevos atributos pueden ser creados a
partir de los atributos originales para mejorar la capacidad del clasificador y en
algunas ocasiones para hacerlo mas sensible a una clase en particular. Para ello se
realizaron diferentes combinaciones en la creacion de la matriz de caracteristicas
de dimensiones (n + 1) columnas, donde n es el nimero de parametros y la otra
columna almacena las respectivas etiquetas; el niamero de filas coincide con el
namero de observaciones y numero de filas del vector etiquetas. Por medio de
pruebas experimentales en el algoritmo de clasificacion se chequeo el rendimiento
y eficiencia de la mejor combinacion y el resultado de cada prueba se puede verificar

en la seccién siguiente.
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1 C1 Cn
Matriz de caracteristicas [mxn] = | . = i (6.15)
m Cln .. Cnm

Donde m = namero de ejemplos y n = nimero de caracteristicas mas uno

Cada registro del conjunto de datos tanto de entrenamiento como de prueba
contiene un atributo nominal (etiqueta) que determina si existe la falla y su condicion
de severidad (Cond2,..,Cond5) o no (Condl). La tabla 6 muestra la etiqueta que

corresponde a cada condicion.

Tabla 6. Conformacion del vector de etiquetas

Clases posibles Etiqueta

Condicion 1 1
Condicion 2 2
Condicion 3 3
Condicion 4 4
Condicion 5 5

Basandose en un andlisis inferencial de los resultados de la seccion anterior, se
construyen las combinaciones de parametros (caracteristicas) para conformar
diferentes matrices y posteriormente validar la que presente mejor desempefio. A
continuacion, se presentan unos arreglos donde cada V; coni = 1, 2,...,5 representa
un vector de (n x 1) que contiene la caracteristica indicada para la respectiva

condicion.
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Tabla 7. Matriz de caracteristicas combinacion 1

Col/1 Etiquetas Col/2 Mean Col/3 Standard Col/4 Kurtosis
1 V2 V3 V4
2 V2 V3 V4
3 V2 V3 V4
4 V2 V3 V4
5 V2 V3 V4

Tabla 8. Matriz de caracteristicas combinacion 2

Col/1 Etiquetas Col/2 Mean Col/3 Skewness Col/4 Kurtosis
1 V2 V3 V4
2 V2 V3 V4
3 V2 V3 V4
4 V2 V3 V4
5 V2 V3 V4

Tabla 9. Matriz de caracteristicas combinacion 3

Col/1 Etiquetas Col/2 Mean Col/3 Standard Col/4 Kurtosis  Col/5 PCA

1 V2 V3 V4 V5
2 V2 V3 V4 V5
3 V2 V3 V4 V5
4 V2 V3 V4 V5
5 V2 V3 V4 V5
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Tabla 10. Matriz de caracteristicas combinacion 4

Col/1 Etiquetas Col/2 Mean Col/3 Standard Col/4 Kurtosis  Col/5 RMS

1 V2 V3 V4 V5
2 V2 V3 V4 V5
3 V2 V3 V4 V5
4 V2 V3 V4 V5
5 V2 V3 V4 V5

Tabla 11. Matriz de caracteristicas combinacion 5

Col/1 Col/2 Col/3 Col/4 Col/5 Col/6
Etiquetas Mean Standard Kurtosis RMS PCA
1 V2 V3 V4 V5 V6
2 V2 V3 V4 V5 V6
3 V2 V3 V4 V5 V6
4 V2 V3 V4 V5 V6
5 V2 V3 V4 V5 V6

Tabla 12. Matriz de caracteristicas combinaciéon 6

Col/1 Col/2 Col/3 Col/4 Col/5 Col/6

Etiquetas Mean Standard Kurtosis Skewness PCA
1 V2 V3 V4 V5 V6
2 V2 V3 V4 V5 V6
3 V2 V3 V4 V5 V6
4 V2 V3 V4 V5 V6
5 V2 V3 V4 V5 V6
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7.4 ADAPTACION DEL ALGORITMO CLASIFICADOR

En esta seccion se presenta la metodologia desarrollada para la aplicacion del
algoritmo clasificador SVM de [51] con los parametros propuestos en la seccién

anterior.

7.4.1 Datos en formato libsvm. Después de determinar la matriz de caracteristicas
tanto para el set de entrenamiento como para el set de pruebas, es necesario
convertir los datos a un formato compatible con la libreria utilizada. Es importante
gue las clases estén definidas adecuadamente, asi como los atributos

correspondientes que hacen que un conjunto de datos defina a que clase pertenece.

Paso 1: Convertir los datos de formato .mat a formato .csv.

Paso 2: Leer el formato .csv y convertir las columnas de las caracteristicas en datos

sparse.

Paso 3: convertir en formato libsvm el vector de etiquetas junto con los datos sparse

creados antes.

7.4.2 Validacion cruzada. En esta etapa del proceso ya se cuenta con set de
entrenamiento robusto y adecuado para la aplicacion del algoritmo de clasificacion
SVM, cuya tarea es buscar un conjunto de patrones que le permitan identificar una

clase en funcion de un conjunto de atributos.

Para el entrenamiento de la maquina de soporte vectorial a través de libsvm es
necesario especificar algunos parametros (C y y) que tienen una alta influencia en
la precision del algoritmo y la misma libreria provee una sencilla herramienta que a

través de validacion cruzada permite encontrarlos. Esta herramienta utiliza un kernel
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de base radial, este kernel no correlaciona las muestras en un espacio dimensional
superior a diferencia del kernel lineal, puede manejar casos donde la relacion entre
los rotulos de la clase y los atributos no es lineal, por otro lado el kernel lineal es un
caso especial de RBF puesto que con un parametro de penalizacion C tiene el
mismo rendimiento que el ndcleo RBF con algunos parametros (C y y). Otra razén
es el numero de hiperpardmetros que influye en la complejidad de la seleccion del
modelo, el kernel polinomial tiene méas hiperparametros que el kernel RBF vy
finalmente, el kernel RBF tiene menos dificultades numéricas. Hay algunas
situaciones en las que el kernel RBF no es adecuado. En particular, cuando el
ndamero de caracteristicas es muy grande.[54]

7.4.3 Modelo de diagnodstico. Una vez encontrados los parametros C y y se
procede al desarrollo de la arquitectura final que también involucra determinar cudl
funcidn kernel optimiza la exactitud del modelo, recordando que el papel de las
funciones kernel es mapear los vectores de parametros en espacios de dimension
superior a la original, por medio de un producto interno en el espacio de dimensién
superior. Esto es importante, ya que todas las operaciones del algoritmo de SVM se
pueden expresar en términos de productos punto; para lograr resolver el problema
de optimizacién en un espacio de dimension superior, se evallan los productos

internos como el resultado de las funciones de kernel[10].

En resumen, los pasos a seguir para cada prueba son:

Paso 1: Se fija el valor de y y se hace un barrido de valores para C evaluando en
cada iteracion la precision del clasificador hasta obtener el C que presenta mejor
rendimiento.

Paso 2: Con el valor de C fijado en el paso anterior, se procede a realizar el barrido

de y hasta encontrar su optimo.
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Paso 3: Con los valores de C, y y un kernel RBF se construye un modelo de

clasificacion multiclase uno contra el resto.

Paso 4: De forma iterativa se calcula nuevamente cada parametro hasta encontrar

aquellos que permitan que el modelo de clasificacion presente mayor exactitud.

Paso 5: Con los valores de C y y se crea la arquitectura de clasificacion multiclase

uno contra uno y se entrena el modelo.

Paso 6: Se prueba el modelo con el set de datos de prueba midiendo el desempeiio

y precision obtenida mediante la variacion del kernel.
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Figura 24. Esquema del proceso
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8. PRUEBAS Y RESULTADOS

Esta seccion presenta los resultados obtenidos con la arquitectura a dos niveles
expuesta en el capitulo anterior y permite mostrar la fortaleza del sistema de

deteccion y diagnéstico de fallas basado en PCA-SVM planteado.

A continuacion se muestra un resumen detallado de las pruebas realizadas al
algoritmo de deteccion y diagnostico de fallas y los resultados obtenidos en cada

una de ellas.

8.1 PRUEBAS

Se realizaron seis pruebas, una por cada matriz de caracteristicas definida en la
seccion anterior (6.3.2) y cada una de ellas se evalud la efectividad de clasificacion

con cada uno de los cuatro kernels (lineal polinomial, rbf y sigmoide).

El conjunto de pruebas descrito con anterioridad, se desarroll6 para dos modelos
diferentes, el modelo uno fue entrenado con 5000 muestras y el modelo dos fue
entrenado realizando un sub-muestreo de la sefal de presién a 50.000 samples/s
con la intension de manejar la misma frecuencia de muestreo en presion y vibracion
el tamafio de muestras para este modelo fue de 2500. Ambos modelos se probaron
con 1000 muestras de la matriz de pruebas y el modelo uno fue el que presenté
mejor desempefio a la hora de la clasificacion, por tal motivo no se presentan los
resultados obtenidos con el modelo dos sin embargo en las conclusiones se indica

el porcentaje de precision obtenido con dicho modelo.
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8.1.1 Prueba 1. La tabla 13 presenta el resultado de la exactitud de clasificacion

para cada condicion por cada Kernel y la tabla 14 los parametros respectivos

arrojados por el modelo cuando este se probé con:

e Matriz de caracteristicas: Combinacion 1 (ver tabla 7).

e MejorC =8, mejory=1

Tabla 13. Resultados prueba 1

Set de datos de Exactitud de clasificacién por Kernel [%]
prueba Lineal |Polinémica RBF Sigmoide
Condicién 1 99.8 99.9 99.8 0
Condicién 2 100 100 100 0
Condicién 3 97.5 89.2 95.8 1.3
Condicién 4 100 100 100 0
Condicién 5 100 100 100 0

Tabla 14. Parametros prueba 1
Kernel
Parametro : : : .
Lineal Polinémico RBF Sigmoide
optimization finished, #iter 6 7 22 836
rho (término bias) 2,083715 1,26884 0,030142 456
d (exponente) N/A 3 N/A N/A
Total nSV 28 19 26 20000
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8.2.2 Prueba 2

Latabla 15 presenta el resultado de la exactitud de clasificacion para cada condicion

por cada Kernel y la tabla 16 los parametros respectivos arrojados por el modelo

cuando este se probo con:

e Matriz de caracteristicas: Combinacion 2 (ver tabla 8).

e MejorC =8, mejory =1

Tabla 15. Resultados prueba 2

Set de datos de Exactitud de clasificacién por Kernel [%]
prueba Lineal |Polinomial RBF Sigmoide
Condicién 1 99.8 99.5 99.8 0
Condicién 2 100 100 100 0
Condicién 3 77 75.1 77.2 3.7
Condicién 4 100 100 100 0
Condicién 5 100 100 100 0
Tabla 16. Parametros prueba 2
Kernel
Parametro . . : . :
Lineal Polinémico RBF Sigmoide

optimization finished, #iter 5 13 16 273
rho (término bias) 1,849296 1,27509 0,028676 544
d (exponente) N/A 3 N/A N/A
Total nSV 32 19 29 20000
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8.2.3 Prueba 3. La tabla 17 presenta el resultado de la exactitud de clasificacion

para cada condicion por cada Kernel y la tabla 18 los parametros respectivos

arrojados por el modelo cuando este se probé con:

e Matriz de caracteristicas: Combinacion 3 (ver tabla 9).

e MejorC =8, mejory=1

Tabla 17. Resultados prueba 3

Set de datos de Exactitud de clasificacién por Kernel [%]
prueba Lineal |Polinomial RBF Sigmoide
Condicién 1 99.8 89.2 94.4 31.9
Condicién 2 100 100 100 33.9
Condicién 3 95.9 87.3 93.3 0.3
Condicién 4 100 100 100 38
Condicién 5 100 100 100 0

Tabla 18. Parametros prueba 3

Kernel
Parametro . . : . :
Lineal Polinémico RBF Sigmoide

optimization finished, #iter 783 260 539 1724
rho (término bias) 2,166456 1,262429 0,113928 -2.908
d (exponente) N/A 3 N/A N/A
Total nSV 33 49 152 18289
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8.2.4 Prueba 4. La tabla 19 presenta el resultado de la exactitud de clasificacion

para cada condicién por cada Kernel y la tabla 20 los parametros respectivos

arrojados por el modelo cuando este se probé con:

e Matriz de caracteristicas: Combinacion 4 (ver tabla 10).

e MejorC =8, mejory=1

Tabla 19. Resultados prueba 4

Set de datos de Exactitud de clasificacién por Kernel [%]
prueba Lineal |Polinomial RBF Sigmoide
Condicién 1 99.8 99.9 99.6 4.6
Condicién 2 100 100 100 0.9
Condicién 3 96.2 90.4 95.3 8.2
Condicién 4 100 100 100 97.5
Condicién 5 100 100 100 0

Tabla 20. Parametros prueba 4
Kernel
Parametro . . : . :
Lineal Polinémico RBF Sigmoide
optimization finished, #iter 4837 70 736 3816
rho (término bias) 2,096207 1,270644 -0,007583 1,4705
d (exponente) N/A 3 N/A N/A
Total nSV 34 32 147 19474
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8.2.5 Prueba 5. La tabla 21 presenta el resultado de la exactitud de clasificacion

para cada condicion por cada Kernel y la tabla 22 los parametros respectivos

arrojados por el modelo cuando este se probé con:

e Matriz de caracteristicas: Combinacion 5 (ver tabla 11).

e MejorC =8, mejory=1

Tabla 21. Resultados prueba 5

Set de datos de Exactitud de clasificacién por Kernel [%]
prueba Lineal |Polinomial RBF Sigmoide
Condicién 1 99.8 95.2 90.8 33.9
Condicién 2 100 100 100 8
Condicién 3 96.1 89.2 93.7 1.5
Condicién 4 100 100 100 36.1
Condicién 5 100 100 99.9 0
Tabla 22. Parametros prueba 5
Kernel
Parametro : : : : :
Lineal Polinémico RBF Sigmoide

optimization finished, #iter 7556 1668 2268 2966
rho (término bias) 2,252315 1,321291 -0,080772 10,6587
d (exponente) N/A 3 N/A N/A
Total nSV 45 67 571 17414
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8.2.6 Prueba 6. La tabla 23 presenta el resultado de la exactitud de clasificacion

para cada condicién por cada Kernel y la tabla 24 los parametros respectivos

arrojados por el modelo cuando este se probé con:

e Matriz de caracteristicas: Combinacion 6 (ver tabla 12).

e MejorC =8, mejory=1

Tabla 23. Resultados prueba 6

Set de datos de Exactitud de clasificacién por Kernel [%]
prueba Lineal |Polinomial RBF Sigmoide
Condicién 1 100 84.1 93 25.1
Condicién 2 100 100 100 32.4
Condicién 3 88.4 83.6 86.4 1.1
Condicién 4 100 100 100 16.6
Condicién 5 100 100 100 17.7
Tabla 24. Parametros prueba 6
Kernel
Parametro : : : : :
Lineal Polinémico RBF Sigmoide

optimization finished, #iter 1159 411 476 2744
rho (término bias) 2,270562 1,270449 -0,088728 6607,09218
d (exponente) N/A 3 N/A N/A
Total nSV 43 52 159 18909

A continuacion, la figura 26 muestra el resumen de los resultados obtenidos para

cada prueba anterior.
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Figura 25. Resumen resultados de pruebas
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8.3 ANALISIS DE RESULTADOS

Los siguientes diagramas de barras resumen los resultados obtenidos en la
experimentacion para los diferentes escenarios estudiados, presentando la
comparacion entre los porcentajes de exactitud de prediccién obtenidos con las

diferentes combinaciones de matrices de caracteristicas y cada kernel, excepto el
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sigmoide que no fue tenido en cuenta por el bajo desempefio que mostré a la hora

de clasificar.

Las pruebas experimentales mostraron que los indicadores propuestos basados en
la sefial de presion y vibracién no solo permiten la deteccion de la falla de pérdida
de eficiencia volumétrica por desgaste en el plato de vélvulas sino que también

permite determinar su grado de severidad.

Figura 26. Exactitud de prediccion condicion 1
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Figura 27. Exactitud de prediccion condicion 2
H Kernel linear  mKernel Polynomial ~ ® Kernel RBF
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Figura 28. Exactitud de prediccion condicion 3
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Figura 29. Exactitud de prediccion condicion 4
H Kernel linear  mKernel Polynomial  ® Kernel RBF
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Finalmente, después de haber extraido diferentes caracteristicas de los datos y
probado diferentes funciones kernel y los pardmetros asociados a dichas funciones,
se selecciona el modelo que ofrece el mejor desempefio que para este caso de

estudio fue:

Tabla 25. Estructura del modelo

PARAMETRO DESCRIPCION
Tipo Clasificador SVM C-SVC
Kernel RBF
C 8
Gamma 1
Rho (termino bias) 0.030142
Total nSV 26
Matriz de Combinacién 1 (Curtosis media y
caracteristicas desviacion estandar).
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9. APORTES

Construccién de un banco de pruebas en el cual se pueden inducir y caracterizar
diferentes tipos de fallas concernientes a sistemas equipados con hidro-

transmisiones y motores eléctricos.

Se investigd acerca de los parametros empleados en la detecciéon de fallas en
bombas de pistones axiales y se probd el desempefio de las maquinas de

aprendizaje en una situacion real.

Se adapté un algoritmo de maquinas de soporte vectorial a una aplicacion de
mantenimiento predictivo para bombas de pistones axiales. Se encontraron

resultados que permiten detectar la falla en distintas condiciones de severidad.

Se realiz6 una ponencia en una convencion cientifica internacional con la

metodologia de maquinas de soporte vectorial y deteccion y diagndstico de fallas.

Se esta escribiendo un articulo para publicacion en revista indexada por

Colciencias.

Se generaron los siguientes proyectos de pregrado:

e Metodologia de mantenimiento predictivo para diagnostico de fallas en bombas
hidraulicas de pistones axiales asociadas con desgaste de los platos rodantes de
presion / Sergio Andrés Castillo Gomez, Jhoan Ricardo Serrano Arias; Director

Carlos Borras Pinilla., PhD. Escuela de Ingenieria Mecanica.

e Redisefio y construccion de un banco de pruebas para diagndstico de fallas en
una hidrotransmisién bomba variable - motor fijo / Yosmer David Bolafio Diaz,
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86



10. RECOMENDACIONES

Acondicionar con mas sensores el banco de pruebas y caracterizar diferentes tipos
de fallas con el fin de probar si el modelo planteado en este trabajo permite
detectarlas y clasificarlas, ademas de proponer otros algoritmos o nuevas
estrategias para arquitecturas de deteccion y diagnéstico de fallas basado en

magquinas de aprendizaje

Ampliar el estudio del estado del arte en deteccion y diagnéstico de fallas.
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11. CONCLUSIONES

Se adapt6 una arquitectura offline para deteccion y diagnéstico de falla por pérdida
de eficiencia volumétrica en una bomba de pistones axiales basado en SVMy PCA

usando la informacion transportada por la sefial de presion y vibracion.

Se realiz6 la detecciony clasificacion de la falla por pérdida de eficiencia volumétrica
debida a desgaste en el plato de valvulas en cuatro grados distintos de severidad
en un banco de pruebas industrial construido para tal fin.y se obtuvo una precision

promedio cercana al 99 % para cada caso.

La funcion kernel sigmoide, mostro bajo desempefio de clasificacion en el modelo
desarrollado, el promedio estuvo cercano al 13%, por tal motivo fue la primer funcion

gue se descarto.

Las funciones kernel Lineal, RBF y polinomial para este caso de estudio exhibieron
los mejores desempefios en la validacion con datos en las pruebas, promedio 98,
97 y 96 % respectivamente y se propone seleccionar en el modelo final el kernel
RBF puesto que presenta buen desempefio y es el mas recomendado en la

literatura.

Los parametros estadisticos que representaron mejor los datos fueron: la curtosis,
la media y la desviacion estandar. Con la matriz de caracteristicas conformada por

ellas y el kernel RBF se obtuvo un desempefio promedio de clasificacion del 99%.
La sefal de aceleracidén no fue influyente en este caso, la falla estudiada puede ser

detectada y clasificado su grado de severidad con datos obtenidos en sefiales de

presion de descarga y precarga de la bomba.
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