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El presente trabajo de titulo tiene como objetivo realizar una caracterizacion del estado de
degradacién de una bomba centrifuga en base a datos de emisiones acusticas (EA) medidas
durante el periodo de operacion hasta la falla. Las EA se pueden considerar como un indicador
indirecto del dano, ya que permiten tener una nociéon de la evolucién de este aiin cuando no
es directamente observable/medible.

La distancia de Mahalanobis (DM), calculada a partir de las senales de EA obtenidas,
permite obtener la medida de desviacion de nuevas observaciones respecto a un conjunto de
observaciones que den cuenta de un estado inicial. Con esto, es posible generar un indice de
degradacion a lo largo de la vida de operacion del componente, tomando como el subconjunto
de comparacién a las mediciones que representan el estado saludable (sin degradacién) del
equipo bajo estudio.

El diagnéstico de la bomba se realiza por medio de un filtro de particulas (FP), utilizado
como método de inferencia dentro de una red Bayesiana dindmica (RBD). Esta permite
representar la dependencia temporal y funcional entre todas las variables involucradas en el
proceso de degradacién considerado. Es necesario especificar cada dependencia dentro de la
RBD. En particular se debe determinar el modelo de estado, que da cuenta de la evolucion
del dano en el tiempo, y el modelo de medicién, que establece la relacion entre las mediciones
de EA con la degradacién. En este caso, no existen modelos fisicos que relacione las variables
antes mencionadas, por lo tanto, ambos modelos se generan en base a datos.

El modelo de estado es obtenido de una regresion polinomial entre los valores de la DM en
base a la eficiencia de la bomba y el tiempo respectivo de cada medicion. Para la generacion
del modelo de medicién, se emplea la técnica de Support Vector Regression (SVR), la cual
permite establecer una correlacién no lineal entre las EA con el estado de dafo.

El FP emplea 1000 particulas para realizar la estimacion del dano en cada instante de
tiempo, este logra generar una estimacién del dafio de la bomba muy cercana a los valores
de degradacion real en el tiempo. Entre otras métricas de error, se obtuvo un coeficiente de
determinacién de R? = 0,9975.

En base a los resultados, se puede concluir que el FP utilizado, en conjunto con los modelos
generados, conducen un buen diagnéstico del estado de degradacion de la bomba. Permitiendo
tener una idea de la evolucién del dano sufrido por la méquina a lo largo de su vida util.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Problematica

El problema a abordar en este trabajo de memoria, consiste en caracterizar la degradacién
de una bomba centrifuga a partir de Emisiones Acusticas (EA) medidas a lo largo del periodo
de operaciéon de esta. La bomba se encuentra bajo condiciones de operacion controladas, en
un laboratorio. La idea principal es determinar la evolucion del estado de degradacion de la
maquina a lo largo de su vida util.

Para comprender el desarrollo del presente trabajo, es necesario introducir algunos con-
ceptos que daran forma al marco tedrico.

1.2. Contexto

El Pronéstico y Manejo de la Salud (PHM, por sus siglas en inglés) es una metodologia
de trabajo integrada por tres tareas principales: diagndstico, prondstico y Mantenimiento en
Base a la Condicién (CBM).

Existen técnicas de Inspecciéon No Destructivas (IND) que pueden detectar el dano en
estructuras. Sin embargo, cuando estas técnicas son capaces de realizar esta deteccién, la vida
util del componente ya ha expirado casi en su totalidad. Con el fin de realizar un diagnostico
en una etapa temprana, se introduce el concepto de Precursor de Dafio (PD), o indicador
indirecto de dano, asociado a variaciones perceptibles de las propiedades del componente que
den cuenta de la evolucién de la degradacion. Asi, la contribucion de la informacién contenida
en los PD en el marco tedrico del PHM, constituye una poderosa herramienta para estimar
el estado de un componente incluso cuando senales directas de dano atin no son detectables.

Las EA son un indicador indirecto de dano, o PD. Los instrumentos de EA perciben el
movimiento detectado en la superficie del componente y lo transforman en senales eléctricas.



Este movimiento en la superficie del componente es consecuencia de la radiaciéon de ondas
elasticas, producidas por deformaciones plasticas a nivel microscopico dentro del material.

No existe un modelo que relacione las EA con la degradacion, por lo que se hace necesario
la generacion de uno. Support Vector Machine (SVM) comprende una herramienta muy
versatil y robusta, capaz de identificar y clasificar patrones de comportamiento de datos y
generar regresiones (Support Vector Regression, SVR) en base a un conjunto de datos de
entrenamiento. Asi es posible determinar una co-relacién entre ambas variables.

Las Redes Bayesianas Dindmicas (RBD) permiten incorporar informacién desde distintas
fuentes, con el fin de construir una representacion grafica simple de un sistema dindmico
complejo que involucre distintas variables. Ademads, utilizando el Filtro de Particulas (FP),
como el método de inferencia dentro de la RBD, es posible estimar el estado de degradacion.

1.3. Objetivos

Objetivo General

e Caracterizar el estado de degradacion de una bomba centrifuga en base a datos de EA.

Objetivos Especificos

e Generar un indice de degradacién a partir de los datos de la eficiencia de la bomba
centrifuga.

e Determinar una correlacion entre el dano y las senales de EA.

e Desarrollar un modelo, utilizando SVR, que de cuenta de la funcién de verosimilitud
entre las emisiones actsticas y el estado de la bomba.

e Caracterizar el estado de degradacion de la bomba utilizando la técnica de FP.

1.4. Alcances

Este trabajo busca implementar un método para caracterizar el estado de degradacion de
una bomba centrifuga utilizando EA. Se pretende, con esta caracterizacion, poder determinar
la evolucion de la degradacion a lo largo de la vida 1til de la bomba centrifuga.

Para efectos de este trabajo, los datos de EA y eficiencia de la bomba son facilitados por el
Profesor Guia, limitando esta memoria al procesamiento de los mismos mediante herramientas
computacionales.

Los datos son obtenidos de un procedimiento experimental realizado en las dependencias de



la Universidad de Maryland (UMD), Maryland, Estados Unidos. Este consta en el monitoreo
continuo de una bomba centrifuga en un sistema cerrado de recirculacion de agua de mar a
alta temperatura, con la idea de que esta sea expuesta a condiciones extremas de operacion
para acelerar el proceso de degradacion.



Capitulo 2

Antecedentes

2.1. Prognostics and Health Management

Esta es una metodologia de trabajo que agrupa a aquellos métodos utilizados para prevenir
y predecir fallas en sistemas completos. En particular, el pronostico es el proceso de predecir
la confiabilidad futura de un producto por medio de la evaluacion del grado de desviacién o
degradacion de este respecto a la condicion normal de operacién esperada; el manejo de la
salud es el proceso de medicién, grabacién y monitoreo en tiempo real de la degradacion del
producto.

En general, el flujo de trabajo tipico de una estrategia de Prognostics and Health Mana-
gement (PHM) puede ser ilustrada de manera conceptual, tal como se muestra en al Figura
[2.1] Tres tareas principales pueden ser identificadas en este flujo de trabajo: diagnéstico de
falla, prondstico y mantenimiento basado en la condicién [I]. La primera tarea consiste en el
diagnostico y la identificacion de la causa raiz de la falla del sistema. La segunda tarea toma
como entrada los datos procesados y los modelos existentes del sistema o de degradacion y
utiliza los distintos algoritmos de prondstico existentes para actualizar en linea los modelos
de degradacion y predecir los tiempos de falla. La tercera tarea hace uso de los resultados
del pronéstico y considera los costos versus los beneficios para las distintas acciones de man-
tenimiento y determinar cuando y cémo realizar las labores de mantenimiento preventivo de
tal manera de lograr minimos costos y riesgos de operacion.
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Figura 2.1: Flujo tipico de la aplicacion de PHM. Adaptada de [I]

2.1.1. Structural Health Monitoring

El proceso de implementar una estrategia de deteccién y caracterizacion de dano para
estructuras de ingenieria, es conocido como Monitoreo de Condicién Estructural (SHM, por
sus siglas en inglés). Este tiene como objetivo dar a conocer, en cada instante a lo largo
de la vida de la estructura, un diagnéstico del estado del componente bajo monitoreo [2].
El estado de la estructura debe permanecer dentro de ciertos limites especificados por el
diseno, sin embargo es aceptable cierto nivel de degradacion debido al desgaste propio del
uso, condiciones ambientales y eventos aleatorios. Gracias a la dimensién temporal del proceso
de monitoreo continuo, propio del SHM, es posible contar con el historial completo de los
datos de la estructura, lo que permite también realizar un prondstico de, por ejemplo, la
evolucién del dafio o la vida remanente de uso.

Considerando sélo la funcion de diagnéstico, el SHM puede ser considerado una nueva y
mejorada manera de realizar un ensayo no destructivo (NDT, por sus siglas en inglés). El
marco tedrico del SHM integra el uso de sensores, transmision de datos, potencia compu-
tacional y capacidad de procesamiento. El uso exitoso del SHM puede guiar al redisenio de
la estructura y a reconsiderar todo el plan de mantenimiento de esta y del sistema al que
pertenece.

En la Figura[2.2) se representa la organizacién de la metodologia SHM dentro de PHM. En
esta se observan las distintas interacciones de los dispositivos y sistemas que participan en el
proceso de obtencion de datos y su tratamiento. La etapa de diagnéstico esta directamente
relacionada a la funcién de monitoreo llevada a cabo por el sistema integrado de sensores,
encargado de capturar la informacion proveniente del fenémeno fisico asociado al dano que se



busca determinar. En paralelo, es necesario monitorear la estructura para conocer su estado
respecto a lo recomendado por el diseno (monitoreo del uso). La etapa de prondstico incorpora
las funciones de diagnéstico y monitoreo del uso de la estructura. Sin embargo, para poder
realizar un pronostico, ademas, es necesario conocer la dindmica de la evoluciéon del desgaste,
descrita mediante modelos asociados a alguna ley fisica o bien generado a partir de datos.

Diagnostico

Sistema de monitoreo Structural Health
integrado Monitoring

Monitoreo de
funcionamiento

Pronostico

- Monitoreo de la salud y
El funcionamiento

Estructura
onitoread

Organizacion de |as tareas
de mantenimiento

Informacién :'_ Gestion de la salud
grabada acumulada s de la estructura
e oE Gestion de la salud del

sistema completo

evolucion de dafio y

‘. Eomp/ioRenia Prognostic and Health

Management

Figura 2.2: Organizacion de la metodologia SHM. Adaptada de [3]

2.1.2. PHM e indicadores de danos

La mayoria de las estrategias de PHM propuestas en la literatura se basan en la estimacion
de los indicadores directos de dano, los que son considerados como “marcadores observables
del dano”, como por ejemplo el tamano de grieta. Sin embargo, para el tiempo donde las
técnicas usuales de inspeccion logran identificar este tipo de marcadores, la mayor parte de
la vida 1til del componente ya ha sido consumida. Incluso existe la posibilidad de que el dano
permanezca indetectable y termine por desatar, por ejemplo, una falla catastroéfica. Es por
lo anterior que surge una nueva idea respecto a un marco de referencia para SHM, propuesto
por Rabiei E. et al., [2] basado en indicadores indirectos de datio o Precursores de Dano.

2.2. Precursores de Dano

No existe consenso de una definicién tinica para el concepto de precursores de dano (DPs,
por sus siglas en inglés). La interpretacién de DP puede variar dependiendo del campo de
estudio y el tipo de dano considerado. Una de estas definiciones describe a los DPs como



la progresion de la degradacion de las propiedades estructurales que pueden convertirse en
dano [2]. Esta descripcién implica que un DP es algin cambio microestructural que ocurre
“antes” del dano y puede “convertirse en dano”. Sin embargo, esta nociéon dependera de la
propia definiciéon del dano. De hecho, la definicién del dafio debido a mecanismos fisicos varia
para distintos materiales, geometrias y escalas. En algunos casos, la propia deterioracion
de las propiedades estructurales puede considerarse como dafio del componente, a escala
microscopica, a pesar de que NDTs comunes podrian no ser capaces de identificarlos.

Es por lo anterior que surge la necesidad de establecer una definicién més amplia de los
DPs. Asi, Rabiei E. et al., en [2], define DP como “cualquier variacién perceptible de las
propiedades fisicas del componente que den cuenta de la evolucién del dano oculto/inacce-
sible/no medible durante la degradacion”. En esta definicién, DP puede referirse a cualquier
signo indirecto de dafio que es revelado como una sefial del cambio microestructural, y puede
describir el proceso de degradacién subyacente cuando los signos directos de dano conven-
cionales, como una grieta, atin no son detectables o accesibles. De esta forma, y en base a la
definicién anterior, es que se utilizan de manera indistinguible los conceptos de precursores
de dano e indicadores indirectos de dano.

En la Figura [2.3] se ven representado los DPs en un segundo nivel de jerarquia, traducidos
en el cambio de propiedades fisicas, después de la medicién propiamente tal por medio de
sensores y antes de que se produzca dano.

Mediciones tales como:
* Temperatura (T),
Emisiones Acusticas (EA),

Sensor
etc.
Cambio en » Por ejemplo: energia
propiedades disipada, elasticidad,
fisicas rigidez, etc.

. Por ejemplo: agrieta-

Me Canismo de falla miento de la matriz,

deslaminacion, etc.

Figura 2.3: DP dentro de un nivel jerdrquico de ocurrencia. Modificada de [4].

La idea de considerar los DPs como parte del marco teérico del SHM entrega la posibilidad
de estimar el estado de dafio de un componente cuando los signos directos de dafio atin no se
han desarrollado o son dificiles de medir. Permitiendo realizar un diagnoéstico en una etapa
temprana de la vida 1til de la estructura.



2.3. Diagnoéstico de falla

El diagnostico de falla busca identificar de manera eficiente y precisa la causa raiz de la
falla. La deteccién de falla se define como la tarea de determinar si un sistema esta experi-
mentando problemas. El diagndstico de falla, entonces, se define como la tarea de determinar
la severidad de la falla una vez que se ha detectado aquella [I].

En general, las metodologias utilizadas en el diagnéstico de falla pueden ser clasificadas
en dos categorias [I]: enfoque basado en modelos y enfoques libres de modelos. En la primera
categoria, se proponen algunas formas de modelos subyacentes que vinculan modos de falla
y observaciones. Estos modelos a menudo se derivan de principios elementales y mecanismos
fisicos. Basandose en la estructura del modelo y los parametros, las observaciones se pueden
utilizar para inferir las causas raiz o los modos de falla utilizando diferentes algoritmos.
Por otro lado, la segunda categoria a menudo no asumen el conocimiento de un modelo
subyacente. A pesar de que en muchos casos se utilizan modelos implicitos o estadisticos en
el diagnéstico de falla, también existe la posibilidad de utilizar enfoques basados tinicamente
en datos, sin suposiciones adicionales en los mecanismos de operacion del sistema.

En diagnoéstico de falla, se desearia conocer el momento exacto cuando la falla ocurre, su
ubicacién y la severidad de esta. Por lo tanto, el diagnéstico se puede dividir en tres eta-
pas bésicas [I]: (1) deteccién de anomalias, identificando cualquier potencial desviacién del
rendimiento de operacién normal; (2) localizacion de la falla, localizando el problema al com-
ponente o subsistema especifico; (3) clasificacion de la falla, discriminando fallas conocidas o
desconocidas e identificando el tipo de falla si es previamente conocida.

2.3.1. Enfoque basado en datos

En la actualidad existe la posibilidad de colectar de manera automatica una gran cantidad
de datos en un periodo corto de tiempo. Esto, por medio de sensores conectados on-line en
los distintos componentes de interés. Sin embargo, esta gran cantidad de datos muchas veces
sugiere un problema en cuanto a la calidad de los mismos. Por consiguiente, surge la necesidad
de un pre-procesamiento y extraccion de caracteristicas (feature extraction) de datos con el
fin de mejorar su calidad, reducir la redundancia de informacién y aumentar la eficiencia de
analisis [I].

Existe una amplia gama de técnicas, en el contexto de PHM, para realizar el procesamiento
de datos. Estas técnicas pueden clasificarse en métodos estadisticos y métodos basados en
conocimiento de ingenieria. Los métodos incluidos en la segunda categoria, en particular,
utilizan los conocimientos de alguno de los campos de la ingenieria en el proceso de extraccion
de caracteristicas de senales. En el contexto del mantenimiento basado en la condicion, el
tipo de datos puede ser clasificada en tres categorias [I]: valor (por ejemplo: temperatura,
presion), multidimensional (por ejemplo: imégenes de rayos-X, datos de imagen) y forma de
onda (por ejemplo: vibraciones, senales de Emisiones Actisticas). Siendo este tltimo tipo de
datos (forma de onda) el mas utilizado en el diagndstico de sistemas mecanicos, debido a
la popularidad de datos con forma de onda extraidos mediante sensores, particularmente en



analisis de senales de vibracién en elementos rotativos.

Las Emisiones Acusticas son datos del tipo con forma de onda. Estas son mas sensibles
a cambios microestructurales que, por ejemplo, las vibraciones [5]. Asi, al considerar los
datos de Emisiones Actsticas como Precursores de Dafio, es posible obtener informacién
de los procesos microestructurales de un componente en una etapa temprana, y asi poder
diagnosticar antes de que los indicadores directos de dano se hagan presente.

2.4. Emisiones Acusticas

El fenémeno de Emisién Actstica (EA) esté relacionado al evento de radiacién de ondas
elasticas (sonido y ultrasonido) en materiales bajo procesos de deformacién plastica. Las
Pruebas de Emisiones Actsticas (AET, por sus siglas en inglés) se encuentran dentro de la
clasificaciéon de NDTs. AET es usualmente aplicado durante operacién con carga, mientras
la mayoria de estos métodos son aplicados después o antes de la carga. Por otro lado, las EA
son utilizadas a menudo para detectar fallas en una etapa temprana, mucho antes de que una
estructura falle por completo.

Un atributo mas dominante para distinguir entre las diferentes NDTs, tiene relacién con
la manera en que esta es aplicada y el tipo de informaciéon que se puede extraer. El método
de ultrasonido, por ejemplo, es capaz de determinar la forma geométrica del defecto en una
muestra, utilizando una sefial de una fuente generada artificialmente y un receptor, mientras
que las AET detectan las ondas eldsticas radiadas productos de deformaciones plasticas a
nivel microscépico. De esta manera, las NDT se pueden clasificar en técnicas activas o pasivas.
En la Figura [2.4] se representa el funcionamiento de ambas. De este modo, el método de EA
es considerado como un ensayo no destructivo pasivo, ya que por medio de estas usualmente
se identifican defectos s6lo cuando estos se desarrollan durante la prueba.

Técnicas Activas

Fuente [© :
Medio
F p
Carga_ -

Medio
EIEE f " Receptor

‘f‘. .\' *‘:;_ b

Fuen_t? 3 Técnicas Pasivas

Figura 2.4: Comparacién de los principios de NDT utilizando técnicas activas o pasivas .
Modificada de [5].



En la Tabla se presenta un resumen de las diferencias entre las AET y otras técnicas

NDT.

Tabla 2.1: Comparacién entre EA y otras técnicas NDT [5]

Emisiones Actsticas

Otras técnicas

Detectan movimiento de
defectos

Detectan geometria
de defectos

Requieren carga

No requieren carga

Cada carga es unica

Inspecciones pueden
ser repetitivas

Mayor sensibilidad a
materiales

Menos sensible a materiales

Menos sensible a geometrias

Mayor sensibilidad a
geometrias

Menos intrusiva al proceso

Mas intrusivas al prceso

Sélo se requiere acceso

Se requiere acceso a toda

a sensores el area de inspeccion
Se testea toda la estructura  Se escanean regiones locales
de una vez de manera secuencial

Problema principal:
relacionados a ruido

Problema principal:
relacionados a la geometria

En la estructura tipica de los instrumentos para medir Emisiones Acusticas, como se puede
apreciar en la Figura [2.5, podemos encontrar los siguientes componentes: Sensor, encargado
de detectar los eventos de EA, convirtiendo el movimiento en la superficie de un material en
senales eléctricas; Preamplificador y amplificador principal, dado que las senales de EA son
débiles, normalmente se cuenta con dos procesos de amplificacion de las senales extraidas por
los sensores; y Filtro Pasa Bandas, el cual elimina el ruido de la senal extraida, otorgando
una mejor calidad de los datos para su posterior analisis.

Preamplificador

-\.__‘H T
SO e R,
J_JJ-'* o

Amplificador
Principal

Sensor
de EA

Iu" \

Filtro Pasa Bandas

Figura 2.5: Estructura tipica de un instrumento para medir EA. Adaptada de [5].

Luego de la deteccién, amplificacion y filtro de las senales de EA, estas pasan a un Dispo-
sitivo de Adquisicién de Datos (ver Figura donde se almacena la informacion de EA, se
evalian los parametros de la senal, se realiza el analisis de los datos y se tabulan y grafican
los resultados presentados en la interfaz de un monitor.



Computador

Software de Almacenamiento
Adquisicion de Datos

Presentacion de Datos

Figura 2.6: Estructura tipica de un dispositivo de adquisicién de datos.
2.4.1. Principios de la medicion y analisis de datos de EA

Para la realizacion de una correcta adquisicién de datos es necesaria la configuracion de
ciertos parametros de deteccion de senales. En el caso de las EA, existen dos parametros que
nos permiten, tras una correcta configuracion, una buena adquisicién de las senales de EA.
Por un lado, debemos establecer un limite (Threshold) [6] desde el cual se considerara que la
senal detectada corresponde a una senal de EA, y de este modo ignorar aquellas mediciones
que representen eventos por causas diferentes a EA, como por ejemplo el movimiento de
partes mecanicas en contacto con la estructura en estudio. Por otro lado, y a partir desde
que se detecta una senal de EA, se debe establecer la duracién del golpe (Hit Definition Time,
HDT), lo que permite al sistema determinar el fin de una excitacién, cerrar el proceso de
medicién y almacenar los parametros medidos de las seniales [6].

En la Figura se puede observar una senal que registra claramente dos golpes que
representan EAs (comenzando en las lineas negras trazadas verticalmente), ademads se senala
un umbral o threshol (linea roja horizontal) y se presentan dos ejemplos erréneos de la
duraciéon del golpe o HDT: en verde se aprecia un HDT muy largo, registrando informacion
de dos golpes diferentes. Y en rojo un HDT muy corto, lo que no permite registrar por
completo un sélo golpe.
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HDT Largo
>

HDT Corto
— Umbral

Figura 2.7: HDT y Threshold en una senal de EA. Adaptada de [6].

2.4.2. Parametros de EA

Existe una gran cantidad de parametros de Emisiéon Actstica. A la hora de buscar una
correlacion entre los datos de EA y el estado de degradacién de un componente, es de gran
importancia comprender el significado de cada parametros. Algunos de los parametros tipicos
de EA se ven representados en la Figura 2.8]

La definicién y uso de los parametros de EA més importantes, y mas utilizados en la
literatura [7], se presenta a continuacion.

e Golpe: Cualquier senal de emision acustica que sobrepase un umbral ( Threshold), pre-
viamente definido, y que agregue un registro de fecha en algun canal (sensor) es llamado
Golpe.

Refleja la cantidad total y la frecuencia de las emisiones acisticas. Usualmente se utiliza
para medir la actividad de estas.

e Evento: Los sucesos que generen emisiones actsticas en un material, tales como defor-
macion plastica, son llamados Eventos.

Los Eventos dan cuenta de la cantidad total y la frecuencia con que ocurre este tipo de
sucesos. Se utilizan para evaluar la fuente de actividad y el grado de concentracion de
irregularidades.

e Conteo: El nimero de veces que la oscilacion de la senal cruza por el umbral.

Es un método sencillo para procesar la sefial. Con este se puede reflejar la potencia y
la frecuencia de la senal de manera aproximada, lo que se utiliza ampliamente en la
evaluacion de la actividad de emisiones acusticas.

12
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Figura 2.8: Algunas caracteristicas tipicas de EA. Adaptada de [5].

Caracteristicas de amplitud

e Amplitud: La amplitud de vibracion maxima de la forma de onda de la sefial, general-
mente se expresa en decibeles (dB). Refleja la magnitud del evento.
Se utiliza comtinmente para identificar el tipo de fuente de onda, y para medir la fuerza
y la atenuacion.

e RMS: El valor cuadratico medio de la senal durante el muestreo, usualmente expresado
en voltaje (V). Es utilizado para medir la actividad continua de emisiones actsticas.

Dado que la actividad de emision actistica se atribuye a liberaciones rapidas de energia
en el material, el contenido energético de la senal de emisién actustica esta relacionado
con esta liberacién de energia. El RMS o, también llamado, energia promedio (AErms)
se puede definir, en su versiéon continua, como:

1 to+T
RMS = \// V2(1)dt (2.1)
T to
y de manera discreta:
1 N
RMS = N Z v2(n) (2.2)

donde v es el voltaje generado en los sensores de EA, ty es el tiempo inicial, T" el tiempo
de integracién de la senal, y N el niimero de datos de EA en el intervalo de tiempo T
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e ASL: Es el nivel promedio de la senal durante el tiempo de muestreo, se expresa en V
o dB.

Es muy 1til en el caso de seniales continuas, que tienen alta demanda del rango dinamico
de la amplitud y baja demanda en resolucion del tiempo. También se utiliza para medir
el nivel de ruido de fondo. El ASL expresado en V, se define, en su versiéon continua,

como:
]_ to+T
ASL, = — / (t)dt] (2.3)
T to
0, en su version discreta:
1 N
ASL, = — Z lv(n)] (2.4)
N n=1

El correspondiente nivel promedio de la senal en dB, se expresa como:

ASL,

0

ASLqp = 201log (2.5)

con Vy = 1[V].

Caracteristicas de energia

e Energia: El area bajo la envolvente de la senal detectada.

Refleja la energia relativa o potencia. Este parametro puede reemplazar al Conteo,
también es utilizado para identificar el tipo de fuente de onda.

e Energia absoluta: Da cuenta de la energia de impacto de la senal de emisiéon actustica.
Se define como:
AT -

ABSENE = — Y V2 (2.6)
R t=0

donde V] representa el voltaje para el punto de muestreo i, AT es el intervalo de mues-
treo, m es la duraciéon de la observacion i, y R representa la impedancia del circuito de
medicién.

e Potencia de la senial: Medida de la energia de impacto de la sefial de emisién actstica.

Esta dada por:

SIGSTR = AT Vi (2.7)

t=0
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Caracteristicas de tiempo

e Tiempo de duracion: Intervalo de tiempo desde el primer evento que pasa por sobre el
umbral y vuelve a caer por debajo de este valor, usualmente se expresa en microsegundos

(ks)-
Es muy similar al Conteo. Sin embargo, este se utiliza para identificar tipos especiales
de onda y el ruido de la senal.

e Tiempo de subida: Intervalo de tiempo desde el primer evento que pasa por sobre el
umbral y alcanza la maxima amplitud.

Su significado fisico no es claro debido a la influencia de la trasmisién. Se suele utilizar
para medir el ruido mecanico y eléctrico.

Caracteristicas de frecuencia

e Frecuencia promedio: Es la frecuencia promedio a lo largo del periodo de muestreo,
es una medida de la senal de impacto de emision actustica completa, se mide en kHz
(kilohertz).

Esté asociada con el Conteo y la duracion, refleja la frecuencia de la senal de manera
aproximada.

e Frecuencia inicial: La frecuencia correspondiente al tiempo de subida, se mide en kHz.

Se relaciona con el Conteo, antes de alcanzar la amplitud méxima, y tiempo de subida,
refleja la frecuencia de la sefial de manera aproximada.

e Frecuencia centro: Corresponde al componente de frecuencia correspondiente al centro
de gravedad en el espectro.

Refleja la frecuencia de la senal de manera aproximada.

e Peak de frecuencia: Corresponde al componente de frecuencia correspondiente a la
amplitud maxima en el espectro.

Refleja la frecuencia de la sefial de manera aproximada.

2.4.3. Correlacion entre parametros y degradacion

La proximidad es un concepto generalmente utilizado para indicar similitud o diferencia.
Y las mediciones de distancias son buenos indicadores de proximidad.

Se utiliza el concepto de Distancia de Mahalanobis para determinar la medida de desvia-
cién entre los datos de entrada, en este caso, los parametos asociados a cada observacion. Y
luego, se construye un indice que permita clasificar cada punto respecto a un estado de de-
gradacion, dado por la desviacion de estos respecto a un subconjunto de puntos considerados
en estado saludable (sin degradacion).
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2.5. Distancia de Mahalanobis

2.5.1. Propiedades de distancia

En general la distancia mide que tan cercano, o alejado, se encuentra un objeto de otro.
La distancia indica proximidad, y esta tltima permite establecer similitud o diferencia entre
un conjunto de elementos.

En coordenadas Cartesianas, si p = (p1,p2, .., Pn) ¥ ¢ = (1, q2, ---, ¢») son dos puntos en
el espacio Euclidiano R", la distancia entre p y ¢ esta dada por:

d(p,q) = \/(p1 +@1)? + (P2 + @)% + oo + (P + 40)?

- im _ )

La distancia satisface las siguientes propiedades [8]:

(2.8)

d(p,q) >0 No negatividad
d<p7 q) = d((Lp) Simetria
d(p,q) < d(p, k) + d(k, q) Desigualdad Triangular

donde p, q y k son puntos en R". Estas propiedades se ven representan en la Figura [2.9

q

E K

Figura 2.9: Representacion grafica de las propiedades de distancia.

2.5.2. Covarianza y correlacion

En estadisticas y probabilidades, la covarianza es una medida de la variabilidad conjunta
entre dos variables aleatorias. Cuando ambas variables muestran un comportamiento similar,
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esto es, los valores de una variables son, aproximadamente, directamente proporcionales a
los valores de la otra variables, la covarianza en positiva. En el caso contrario, cuando los
valores entre ambas variables muestran un comportamiento indirectamente proporcional, la
covarianza es negativa [8].

Sean © = (x1,%2,....%,) € ¥y = (Y1,Y2,..-,Yn) dos variables aleatorias que representan
observaciones de dos parametros distintos, la covarianza entre ellos esta dada por:

Cov(z,y) = o Z(:Cl —z)(yi — y) (2.9)

donde n es el nimero de observaciones de cada variable, y & e y son los promedios para
los valores de las variables aleatorias x e y respectivamente. El promedio de una variable
aleatoria x estd dado por:

5]
I
S|

Zn: T (2.10)

De manera similar, cuando se trabaja con mas de dos pardametros, se define la matriz de
covarianza como sigue:

V= (2.11)

donde D es una matriz de n filas (observaciones) y p columnas (parametros). Cada ob-
servacion esta centrada respecto al promedio de su respectivo vector de parametro, esto es,
cada observacién i (con i: 1,2,...,n) de un parametro j (con j : 1,2,...,p) es de la forma:
xji — ;. De este modo, D queda expresado como:

(.1311 — SLTl) (I‘Ql — fg) N ('rjl — fj) e (xpl — .fp)_

(12 —71) (v22—T2) ... (Tjo — 1)) (Tp2 — Tp)
D=V ) =) .. (=) .. (0y—i) (2.12)

(@1 — 1) (Ton —@2) ... (jn —T5) ... (@pn — Tp) ]

Los métodos para medir distancias Euclidianas asumen que los parametros son proporcio-
nales [§], esto es, cada parametro tiene las misma unidades. Sin embargo, cuando se miden
parametros de distinto tipo (por ejemplo: temperatura, peso y voltaje), no existe una con-
version de unidades que permita establecer proporcionalidad. Por lo tanto, cuando los datos
no cumplen con esto, se debe llevar a cabo un proceso de estandarizacion.

El proceso de estandarizacion, en este caso, consta de dividir cada observacién, de un para-
metro, por su respectiva desviacion estandar. Donde la desviacion estandar de un parametro
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x, esta dada por:

o, — $ ! i(xi _ a5y (2.13)

El concepto de correlacion incorpora el proceso de estandarizacion de datos, lo que permite
determinar la dependencia de los parametros a pesar de su discrepancia de unidades. Para
dos variables, x e y, se escribe la correlaciéon como:

Sicg(xi —2)(yi — y)

(n—1)o,0,

Corr(z,y) = (2.14)

Combinando las ecuaciones (2.9) y (2.14)), se puede observar que la correlacién puede ser
interpretada como una “covarianza con datos estandarizados”:

cov(z,y)

Corr(z,y) = (2.15)

0.0y

Ahora bien, cuando se tienen p pardmetros (z, Z2,...,2,), €s necesario construir una ma-
triz de correlacion para poder establecer una comparacién entre ellos. Esta matriz queda
compuesta, a partir de la ecuacién (2.15)), de la siguiente manera [§]:

Cov(zi,z1) Cov(z1,x2) Cov(z1,xp)
Ozq02 Oz 0x9 o Oz 0xp
Cov(z2,x1) Cov(za,r2) Cov(x2,zp)
C = Oxy0zy Ozo 0y e Oy 0z (2 16)
Cov(zp,z1) Cov(zp,x2) Cov(zp,zp)
OxpOay OxpOxg e OxpOxp

Cov(zi,xi) __ 1 y Cov(zi,x;) _ Cov(zj,x;)

OOy 00z Oz, 0a;

donde se cumple que ,coni,j:(1,2,..,p)

2.5.3. Caracterizacion del estado de salud

El aprendizaje de un patréon de comportamiento, a partir de un conjunto de observaciones
(conjunto de entrenamiento), es un atributo importante, y deseable, dentro de un algoritmo
de reconocimiento/clasificacién para una tarea de diagnéstico.

Para este propdsito, existen cuatro enfoques importantes [8]: Comparacion de plantillas
(template matching), Concordancia sintactica o estructural (syntactic or structural mat-
ching), Redes Neuronales y clasificacion estadistica.
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Enfoque de clasificacion estadistica

Aqui, cada vector (variable aleatoria) esté representada por p pardmetros y es considerado
un punto, de p dimensiones, en el espacio de entrada. El objetivo es elegir aquellos parametros
que permiten que los vectores pertenecientes a diferentes categorias (cada parametro es una
categoria) ocupen regiones compactas y disjuntas en el espacio de caracteristicas.

Dentro del enfoque estadistico existen dos métodos para abordar la tarea de reconocimien-
to: Métodos paramétricos y métodos no paramétricos. Los primeros, asumen que los datos
estan asociados a cierta dstribucion. Por otro lado, los métodos no paramétricos, no realizan
ninguna asuncion respecto a la distribucion de los datos. Estos tiltimos obtienen sus fortalezas
desde los datos (mientras mayor la cantidad, mas acertado el método) y sus pardmetros, un
ejemplo de este tipo de métodos es la Distancia de Mahalanobis.

Metodologia de deteccién utilizando Distancia de Mahalanobis [8]

La Distancia de Mahalanobis basa su metodologia en reducir un sistema multivariable
a uno univariable, utilizando la correlacién entre los parametros que componen el espacio
multidimensional. Se busca comparar nuevas observaciones, y clasificar su estado, con un un
conjunto de observaciones iniciales que representan el estado saludable (baseline). Este méto-
do permite detectar anomalias y tendencias respecto al comportamiento de los pardmetros.

En la Figura se aprecia un ejemplo de grafico para valores de la Distancia de Maha-
lanobis, de cierto set de datos de entrada en un espacio multidemencional, en funciéon del
tiempo. Aqui, la zona entre las lineas rojas representa el conjunto de observaciones iniciales
que dan cuenta del estado saludable del componente estudiado. A partir de cierto punto,
los valores comienzan a sobrepasar esta zona. Esto se puede interpretar como una anomalia
del comportamiento de los datos de entrada (pardmetros), que se asocia a una desviacién de
estos en relacién al conjunto de datos saludables.

Sea un punto z; = (i, Zig, ..., Tip) €n el espacio p-dimensional, donde cada componente
representa la observacion i de cada uno de los p parametros. El punto Z; representa la
normalizacién (datos centrados en su promedio y divididos por su desviacién estandar) de
este, y esta dado por:

Zi = (2.17)

Para un punto Z; en el espacio p-dimensional, el valor de la Distancia de Mahalanobis esta
dado por:
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Figura 2.10: Grafico de Distancia de Mahalanobis en funcién del tiempo, representacion de
zona saludable. Modificada de [8].

1
MD; = -z,C ' Z" (2.18)
p

donde C' es la matriz de correlacién para los p pardmetros (Ver ecuacién (2.16) y p es el
nimero de parametros.

2.6. Filtro de Particulas

El Filtro de Particulas (FP) es una técnica computacional, también denominada Monte
Carlo Secuencial, que utiliza estimaciones Bayesianas recursivas para abordar el problema de
filtrado especialmente cuando se trata con procesos no lineales y/o no Gausianos [2].

Sea 1z el estado de un sistema en el periodo de tiempo t;. La evoluciéon de este sistema
esta descrita por el modelo de estado, que se asume conocido:

Tp = fr(Tr—1,Wr-1) (2.19)

donde f;, : R™ x R™ es una funcién no lineal del estado zy_1 y {wk, k € N} es un vector de
ruido de estado con distribucién conocida. El objetivo es estimar de manera recursiva xj; a
partir de mediciones:

con hy : R™ x R™ la funcién no lineal de mediciéon y {vy, k& € N} un vector de ruido de
medicién con distribucién conocida. El FP busca estimar el estado dindmico x; dadas las
mediciones zj hasta el tiempo k, esto es, estimar la distribucién de probabilidad condicional:
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La probabilidad puede ser obtenida, de manera recursiva, en dos etapas: prediccién
y actualizacién. La etapa de prediccién asume que la funcién de probabilidad P(xg_1|z1.5-1),
en el periodo de tiempo k — 1, estd disponible y, utilizando la funciéon de estado , se
obtiene la la funcién de probabilidad previa (a priori) del estado en el periodo de tiempo k
por medio de la ecuacion de Champman-Kolmogorov [9][10]:

Plorlee-1) = [ Plaorlan, 2a-1) - Planalze) - oy (2.22)

Dado que las mediciones {zx, k € N} son condicionalmente independientes dado el modelo
de estado {zx, k € N}, esto es, P(xg|xg_1,216-1) = P(zg|zr_1), la ecuacion (2.22)) se puede

escribir como:
Plarlzii1) = [ Plarloe ) - Pleealz) - dogy (2.23)

A continuacién, en la etapa de actualizacion, en el periodo de tiempo k, una nueva mediciéon
2y, esté disponible. Esta nueva informacién se utiliza para actualizar la funcién de probabilidad
previa (ecuacién (2.23) y se obtiene la funcién de probabilidad posterior del estado actual
xy, mediante la regla de Bayes [10]:

P(zg|xy) - P(xk]21:6-1)
P(zk|z1.6-1)

P(xy|z1n) = (2.24)

Donde P(zx|z1.k-1) = [ P(zk|z1.k-1) - P(2k|7k) - dxg, es una constante de normalizacion.
Que a su vez depende del modelo de mediciéon (2.20)).

Si bien se llega a una solucién, expuesta en la ecuacion ([2.24), esta no es posible de evaluar
analiticamente, debido a que se requiere evaluar integrales complejas de alta dimensionalidad.

El algoritmo del FP comienza asumiendo la disponibilidad de un conjunto de muestras
aleatorias (particulas) del estado del sistema en el periodo de tiempo k—1, {zi_,,i=1,..., N},
producto de la realizacién de la funcién de probabilidad posterior P(xg_1|2z1.%-1)-

Luego, se realiza una prediccion para el tiempo k, a partir de la funcién de probabilidad
P(zk|21.6-1), simulando la dindmica del sistema para generar un nuevo conjunto de muestras
{zi,i=1,..,N}.

Finalmente, se actualizan los valores de las particulas proyectadas en el tiempo. Esta
actualizacion se realiza en base a las observaciones z; colectadas al periodo de tiempo k. Lo
anteriormente explicado se puede observar en la Figura [2.11]

A cada muestra de particulas es asignado un peso w}, y asf se puede obtener una aproxima-
ci6én de la funcién de probabilidad posterior P(zg|z1.%) a partir de las muestras ponderadas:

{(z},wi),i=1,...,N}.

El peso asociado a cada particula puede ser elegido de distintas maneras, dependiendo del
método utilizado en el FP.
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Figura 2.11: Particulas proyectadas (rojas) y actualizadas (verdes). Modificada de [9].

k+1 k+2 Paso detiempo

Muestreo de Importancia Secuencial

El algoritmo de Muestreo de Importancia Secuencial (SIS, por sus siglas en inglés) es un
método de Monte Carlo (MC) que forma las bases de la mayoria de filtros de MC secuenciales
desarrollados en las ultimas décadas [9)].

Este algoritmo tiene como fin la representacion de la funcién de probabilidad posterior
por medio de un conjunto de muestras aleatorias ponderadas por un peso asociado [9][10]:

N

P(zy|z10) = Y wjd(xp — ) (2.25)

i=1

El peso asociado a cada particula estd determinado por [9][10]:

P(z|) - Plag|zy )

Q($}€|$k—17 Zk)

(2.26)

i i
Wy X Wy_1

donde ¢(-) es la densidad de importancia propuesta, con la cual se generan las muestras
ri ~q(ry),i=1,...,N.

Remuestreo

Después de algunas iteraciones, ciertas particulas tendran un peso despreciable. La varia-
cion de los pesos de las particulas crece con el tiempo, por lo que se hace imposible evitar el
fenémeno de degeneracion. Este fenémeno implica un alto gasto de recursos computacionales
en la actualizacion de particulas cuyo aporte a la aproximaciéon de es casi nulo.
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La idea del remuestreo consiste en eliminar aquellas particulas con pesos pequenos. Gene-
rando un nuevo conjunto (% )Y, por medio del reemplazo de las particulas con pesos menores
por aquellas con pesos mayores, tal que Pr(zh = z7) = w], [9]. Para luego reiniciar los valores
de los pesos como wi = 1/N. De este modo, pasardn el filtro sélo aquellas particulas con
mayor probabilidad, asegurando la convergencia del algoritmo sin un gasto innecesario de
recursos.

2.6.1. Modelos de estado y de medicion

El algoritmo de FP asume conocidos el modelo de estado y el modelo de medicién. Sin
embargo, muchas veces no es posible contar con estos. En casos donde los modelos que
correlacionan ciertas variables no han sido explorados, las técnicas de mayor flexibilidad
como Support Vector Machine para regresion pueden ser de mucha utilidad para definir una
posible dependencia entre estas variables.

2.7. Support Vector Machines

Support Vector Machines (SVMs) son métodos de aprendizaje supervisado ampliamente
utilizados en reconocimiento de patrones, clasificacion de datos y problemas de regresion.
Estas mdquinas son capaces de aprender a partir de datos en la forma de (entrada, salida),
llamado conjunto de datos de entrenamiento. A partir de estos, se estiman funciones de
mapeo entre los datos de entrada y salida. La funcién de mapeo puede ser una funcién de
clasificacién (SVM) o una funcién de regresion (Support Vector Regression, SVR).

2.7.1. Clasificacion

Dada una base de datos D = {(x1,y1), (X2,%2), -+, (Xn,Yn)}, con x; € RP, donde p repre-
senta la cantidad de pardmetros asociados a la observacién i (Vi € {1,2,...,n}). A cada uno
de estos vectores esta asociada una etiqueta y; = +1, que representa una de dos categorias
(por ejemplo: degradado y no degradado).

Los vectores x; definen un espacio de puntos etiquetados conocido como el espacio de
entrada (input space). El objetivo es encontrar un hiperplano de separacién entre las categorias
que representan a estos puntos. Sin embargo, existe mas de una soluciéon para este problema,
y tal como se observa en la Figura[2.12] existen varios hiperplanos que pueden separar ambas
clases.

La solucién éptima se encuentra al maximizar la separaciéon (Margen) entre el hiperplano
y los puntos de cada clase. Los puntos que sirven como pivote, aquellos que se encuentran
mas cercanos al hiperplano, y que a su vez maximizan este, son llamados support vectors. El
hiperplano éptimo del ejemplo mostrado en la Figura [2.12] dada la maximizacién del marge,
se muestra representado en la Figura
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Figura 2.12: Diferentes hiperplanos de separacién. Modificada de [11].
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Figura 2.13: Maximizacién del margen. Modificada de [11].
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Datos linealmente separables

Cuando los datos son linealmente separables, en un espacio dimensional arbitrariamente
escogido, se puede utilizar un hiperplano escrito de la forma presentada a continuacion:

w-x+b=0 (2.27)

Aqui w es un vector con pesos, que tienen la cualidad de ser normales al hiperplano, por lo
tanto determinan la orientacién de cada vector de entrada x contenido en este, (-) representa
el producto interno (w-x = w’x), y b es la desviacién del hiperplano respecto el origen en
el espacio de entrada.

La funcién de decision, para asignar los datos nuevos a una categoria, estda dada por:

d(x) = sign(w - x + b) (2.28)

Los datos estardn correctamente clasificados cuando y;(w-x;+b) > 0 Vi, dado que (w-x;+b)
es positivo cuando y; = +1, y negativo cuando y; = —1.

Por otro lado, tenemos que el margen se puede escribir como:

2

M=
[[w|

(2.29)

De este modo, el problema de maximizar el margen que determina el hiperplano 6pti-
mo, para evaluar datos nuevos y clasificarlos en una de las dos categorias, es equivalente al
siguiente problema de minimizacion:

L I 7
minimizar S w w

(2.30)
sujeto a:  yi[(w-x;)+0] >1 ;i=1,...,n

Este es un problema de programaciéon cuadrética con restricciones de desigualdad, y puede
ser resuelto mediante la funcién de Lagrange (formulacién Primal):

L(w,b,a) = ;WTW - zn:ai{yi[w -x;+ 0] — 1} (2.31)

i=1

donde el vector o; corresponde a los multiplicadores de Lagrange.

La formulacién Dual del problema de optimizaciéon presentado en la ecuacion (2.31)), to-
mando ventaja del teorema de Karush-Kuhn-Tucker (KKT), estd dada por:
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n n
maxiarinizar Zai ~ 3 Z iy (Xi - X;5)

i=1 ij=1

sujeto a: a3 >0 i=1,...,n. (2.32)
ZOéiinO ,1:1,,71
i=1

Y tiene como solucién (w*,b*,af):

n
k *
W=D oy
i=1

1 nsv (2.33)
b= — Z(yi —Xi " W)
nsv =1

donde ngy es el nimero de support vectors.

De este modo, aplicando el resultado de la ecuacién (2.33)) a la ecuacién ([2.28), el hiper-
plano 6ptimo queda determinado por:

d(z) = sign[w" -z + b]

n 2.34
= sign Zafyi(xi -z) 4+ b ( )
i—1

siendo z un dato de entrada nuevo (no participa del entrenamiento del SVM).

Datos linealmente separables con margen flexible

Si bien el objetivo es clasificar correctamente todos los datos, cuando se trabaja con una
cantidad muy grande, es conveniente flexibilizar el algoritmo permitiendo cierta holgura,
controlada, a la hora de imponer una funcién de decision. De esta forma, se seleccionara un
margen que, ademas de cumplir con las caracteristicas mencionadas en la secciéon anterior,
permitirda que ciertos puntos caigan dentro del margen, e incluso, algunos de ellos, caigan
dentro de la clasificacion contraria.

Cuando se le otorga esta flexibilidad al algoritmo, la ecuaciéon (2.32)) no tiene solucion,
dado que los puntos superpuestos no pueden ser correctamente clasificados. Un punto x;
mal clasificado tiene un gran impacto en la funciéon de decision, dado que este intenta ser
clasificado de manera correcta, lo que hace que el correspondiente multiplicador de Lagrange
tienda al infinito (o — 00).

La medida de la distancia, de los puntos que cruzan el margen, desde la zona correspon-
diente a su correcta clasificacién, esta determinada por las variables de holgura (&;). Se tienen
distintas situaciones, tal como se ilustra en la la Figura [2.14]
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Cuando un punto queda contenido en el limite del margen (x4), la variable de holgura
correspondiente (£4) tendra un valor igual a 0, esto es, 24 es un support vector. En el caso de
que el punto quede contenido dentro del margen, pero no pase del hiperplano de separacion,
como sucede con zx3), el valor de la variable de holgura cumplird con 0 < & < 1. Ahora
bien, cuando el punto traspase el hiperplano de separacién, podemos tener dos casos. El
primero, consta en que el punto quede contenido dentro del margen, x1, este caso es llamado
clasificacion incorrecta positiva, y la variable de holgura cumple con & = 1—d(x;) > 1, dado
que d(x1) < 0. Y el segundo caso, corresponde a aquellos puntos que cruzan hasta la zona
de la clasificacién contraria, como ocurre con s, este caso es llamado clasificacién incorrecta
negativa, y la variable de holgura cumple con & = 1+ d(x2) > 1, ya que d(x3) > 0.

Degradado

No Degradado

Parametro 2 (x2)

Parametro 1 (x1)
Figura 2.14: Margen flexible y variables de holgura. Modificada de [11].

De este modo, el hiperplano de separaciéon, para el caso de margen flexible, queda deter-
minado por:

1 n
minimizar in -wW+ CZ&
i=1
sujeto a: yi[(w-x;)+b0>1-& ;i=1,...,n.
>0 i=1,...,n.

donde C es un parametro de penalizacién que determina el ancho del margen.

(2.35)

Para valores altos del parametro C| se tiene como resultado un niimero pequeno de errores
de clasificacién, valores altos para w’ - w y, por tanto, un margen de menor longitud. Hacer
que C' — oo requiere que el nimero de errores de clasificacion sea cero, lo cual no es posible
para datos superpuestos (no linealmente separables).

Aligual que lo resuelto para la ecuacién (2.30)), el problema de optimizacién en la ecuacion

(2.35) tiene una formulacién Dual, que se obtiene a partir de la aplicacién del Lagrangiano,
y estd dada por:
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n n
maxiarinizar Zai — = Z Q505 YiY5 (x; - xj)

i=1 ij=1
sujetoa:  0<a; <C i=1,...,n. (2.36)
Zaiyizo i=1,...,n.
i=1

Datos no linealmente separables con margen flexible

Cuando los datos de entrada no son separables linealmente, se utiliza el Método Kernel.
Este método consiste en utilizar funciones Kernel no lineales para llevar los datos de entrada
a un espacio de caracteristicas (Feature Space) de mayor dimensiones, en el cual si es posible
realizar una separacion lineal de estos datos. En la Figura [2.15] se representa el traslado de
los datos de entrada, no separables linealmente, a otro espacio de mayor dimensiéon, donde si
son separables linealmente, por medio de una funcién no lineal ¢.

X2

Figura 2.15: Mapeo de los datos, del espacio de entrada hacia el espacio de caracteristicas.

Obtenida de [11].

El objetivo es que el SVM logre crear una hipersuperficie (hiperplano en un espacio de
mayor dimensiones) para clasificar datos no lineales. Esto se logra considerando un clasificador
lineal en el espacio de caracteristicas.

Considerando la formulacién Dual presentada en la ecuacion ([2.36)), se observa que los
datos de entrada x; s6lo aparecen dentro del producto interno. Una mejor representacion de
los datos se puede obtener al mapear estos a un espacio alternativo de mayor dimension,
como sigue:

Xi - X; — ¢(x;) - o(x5) (2.37)

Este espacio de caracteristicas debe ser un FEspacio de Hilbert, y por tanto debe cumplir
con que el producto interno esté definido dentro del mismo espacio de caracteristicas.

Para una funcién de mapeo ¢, desde el espacio de entrada hacia algiin espacio de caracte-
risticas, la funciéon Kernel para dos vectores, x; y x;, es el producto interno de sus imagenes
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en el espacio de caracteristicas:

K(x1,%;) = o(x1) - ¢(x;) (2.38)

Existen varias funciones Kernel, y por lo tanto el Espacio de Hilbert seré distinto para cada
una de estas. Los Kernels comtinmente utilizados en SVMs [12] se presentan a continuacion:

e Kernel lineal:

K(x,x;) = <xi,xj> (2.39)

e Kernel polinomial:

K(x.%;) = (s (x,%;) + 0 (2.40)

donde s es un parametro de escala, o es un parametro de compensacion y d es el grado.

e Kernel de Funcion de Base Radial (RBF) Gaussiana :

K (xi,%;) = exp(—||xi — %) (2.41)

con y = ﬁ, y ¢ un parametro libre.
e Kernel de Funcién de Base Radial (RBF) de Laplace :

K(xi,%;) = exp(—7l[xi — x][) (2.42)

Los Kernel RBF Gaussiano y de Laplace son Kernels de propésito general, son muy
utilizados en el caso de no haber informacion previa de los datos. El Kernel lineal es til
cuando se tiene gran cantidad de datos dispersos, como es el caso de la clasificacion de texto.
Y el Kernel polinomial es popular en procesamiento de imégenes [12].

Al trabajar en un espacio de caracteristicas de mayor dimension, aplicando el método de
Kernel, el problema Dual de la ecuacion (2.36)), queda de la siguiente manera:

n

o 1 &
maximizar Z o — — Z iy K (i - x5)

i=1 ij=1

sujetoa: 0< o <C i=1,...,n. (2.43)
Zaiyi:O i=1,...,n.
i=1

Y entonces, la funcién de decision queda determinada por:
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d(z) = sign lzn: oy K (x5, 2) + b° (2.44)

i=1

2.7.2. Support Vector Regression

SVMs también es aplicable a problemas de regresion, este algoritmo es llamado Support
Vector Regression (SVR). Este mantiene todas las propiedades principales que caracterizan
al algoritmo de SVM para clasificacion, en particular, se busca la maximizaciéon del margen.
Esto sucede cuando se logra estimar una funciéon no lineal a partir del entrenamiento de un
modelo lineal generado en un espacio de caracteristicas de mayor dimensién, inducido por
funciones Kernel.

Del mismo modo que con el enfoque utilizado para clasificacion, el objetivo es buscar y
optimizar el margen que determina las distancias de los valores generados por la regresion
y los valores objetivos. Este margen se basa en la definicién de la funcién de pérdida (loss
function) que ignora algunos puntos que se sitian a cierta distancia de los valores reales. Este
tipo de funciones son conocidas como "funciones de pérdida e-concentradas”. La Figura [2.16
muestra una regresion no lineal con bandas e-concentradas en un espacio bidimensional. Las
variables ¢ miden el costo asociado a errores de los puntos de entrenamiento que van mas
alld del error permitido por las bandas.

15 20 25 30

10
|

5
I

Figura 2.16: Regresion no lineal en dos dimensiones con bandas e-concentradas.

En la Figura [2.17] se aprecia el mapeo, por medio de una funciéon no lineal ¢, desde el
espacio de entrada (imagen de la izquierda) hacia el espacio de caracteristicas de mayor
dimension (imagen del centro), donde se genera el modelo de regresién lineal. La funcién de
pérdida (imagen de la derecha) estd determinada por los valores de las variables & y &.

En SVR, los valores de entrada x primero son mapeados a un espacio de caracteristicas
p-dimensional (con p el nimero de parametros que definen a cada punto x) utilizando alguna
funcién no lineal ¢, y luego un modelo lineal se construye en este espacio de caracteristicas.
Este modelo lineal f(x) estda dado por:
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Figura 2.17: Espacio de caracteristicas y parametros de ajuste de SVR. Obtenida de [4].

f(x) =wlo(x)+b (2.45)

La constante b es un término que da cuenta de la desviacién de los datos. Por lo general
se asume que los datos poseen un promedio igual a cero (esto se puede lograr mediante un
pre-procesamiento), y entonces el término de desviacién puede ser desechado.

La calidad de la estimacion es medida mediante la funciéon de pérdida L(y, f(x)). En
particular, en SVR, se suele utilizar un tipo de funcién de pérdida llamada funciéon de pérdida
e-concentrada [13]:

07 si ’y_f(x>’§€

ly — f(x)] —e, sily—fx)]>¢ (2.46)

Le(y, f(x) = {

Al mismo tiempo que se genera la regresion lineal en el espacio de caracteristicas, SVR
trata de reducir la complejidad del problema maximizando el margen, y entonces minimizando
wlw. Esto se puede representar mediante la inclusién de variables de holgura no negativas &;
y &, coni=1,2 ....,n, para medir la desviacién de los datos de entrenamiento por fuera de
las bandas e-concentradas. De este modo, SVR se formula como un problema de optimizacion
dado por:

1 n
miniérréizar in -w+C Z(fl + &)
W,Gs * 1:1

sujeto a:  y—wle(x) —b<et+& si=1,...,m (2.47)
wipx)+b—y<e+& ;i=1,...,n
&, 6 >0 i=1,...,n.

La correspondiente formulacién Dual de este problema, esta dada por:
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maximizar ;Zn: Y (a5 — af)(oy — o) K (x;,%;) — Z[E(ai +af) +yi(au — af )]

o,o*

- 2.48
sujeto a: Z(ai —af)=0 ( )

Y este, tiene como solucion la funciéon de regresion dada por:

flz) =w'¢(z)+0b

(2.49)

Il
.M:

_
Il
-

(s —af)K(x;,2) + b

Métricas de error

Para cada observacion x; el modelo de regresiéon generado por el SVR entrega una pre-
diccién g;. Con el fin de medir la certeza del modelo, es necesario medir el error de estas
predicciones. De este modo, la diferencia entre los valores predichos y los valores objetivos
(i — u1), asociados a cada observacion (x;), da cuenta de la precision del modelo.

Una forma comuin de medir el error en modelos de prediccién, es el uso del Error Cuadratico
Medio de la Raiz o RMSE (por sus siglas en inglés). Este se define como:

RMSE = J S (2.50)
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Capitulo 3

Definicion del problema

3.1. Antecedentes

El problema a abordar consiste en la caracterizacion de la evolucién del dano en una
bomba centrifuga, una de las maquinas rotativas mas utilizadas en la industria. Esta bomba es
testeada de manera controlada bajo condiciones de laboratorio, midiendo datos de emisiones
acusticas a lo largo del tiempo de operacién. Ademas, en forma simultanea, se miden datos de
voltaje, corriente, flujo de agua y diferencia de presién de la bomba, con el fin de monitorear la
eficiencia de la misma. El procedimiento se realiza de manera continua durante la operacion
de la maquina, hasta la falla, y se lleva a cabo en las dependencias de la Universidad de

Maryland (UMD), Maryland, Estados Unidos.

3.1.1. Bomba centrifuga

La bomba utilizada corresponde a una bomba centrifuga Jabsco [15] (ver Figura [3.1)),
perteneciente a la serie 50840 de Bombas Centrifugas de Baja Presién. Esta es una bomba
centrifuga de acero inoxidable de propdsito general, disenada especificamente para el mercado
industrial y maritimo. Las aplicaciones tipicas serian para aplicaciones de circulacion tales
como sistemas de agua caliente, vivero o instalaciones de tanques de carnada. La vida util
nominal del motor es de 3.500 horas, posee un levantamiento de succién de 2 metros de altura
y temperaturas de fluido aceptadas de +4°C (minima) y +95°C (méxima).
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Figura 3.1: Bomba centrifuga Jabsco 50840-0012. Obtenida de [15]

3.1.2. Modos de falla mas comunes de la bomba centrifuga

Dado que la bomba centrifuga es uno de los tipos de bomba maés utilizados en el mundo, sus
parametros de operacién tanto como sus vulnerabilidades son bien conocidos. En particular,
se conocen los modos de falla mas comunes de este tipo de maquinas, y se pueden agrupar
en tres categorfas [16]:

Modos de falla hidraulicos

o Cavitacién
e Pulsaciones de presién
e Recirculacién de la bomba

e Empuje radial y axial

Modos de falla mecanicos

e Ruptura del eje
e Falla de cojinetes
e Falla de sellos

e Fatiga

Otros modos de falla

e Frosién

e Corrosién

El objetivo de este trabajo no es determinar el modo de falla presentado por la bomba,
sino, mas bien, busca detectar cualquier tipo de signo que se pueda asociar a una desviacion
de las condiciones de operacion esperadas. De este modo, se cuenta con tres sensores de EA
ubicados en diferentes partes de la bomba. La informaciéon recolectada por estos sensores
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se procesa de forma conjunta dado que previamente no se conoce el lugar del cual podrian
provenir aquellas sefiales que den cuenta de la degradacion.

3.1.3. Sensores de EA

Se utilizan sensores miniatura de EA Micro30 [17] (Ver Figura de Physical Acoustic
Corporation (PAC), para medir actividad continua de este fenémeno en la bomba. Estos
sensores son seleccionados debido a su buena respuesta en frecuencia en el rango de 150-400
kHz, y buena sensibilidad a las sefiales de EA incluso en presencia de alto ruido de fondo.

Figura 3.2: Sensor de EA miniatura Micro30 . Obtenida de [17]

3.2. Montaje experimental

La bomba es expuesta a agua de mar a alta temperatura (70°,80°C) en un circuito cerrado.
El banco de pruebas, mostrado en la Figura 3.3 y que esté representado por el esquema de
la Figura consta de dos ciclos principales: 1) un ciclo de calentamiento para elevar la
temperatura del fluido, que esta compuesto de una bomba de circulacién, un calentador de
inmersion de titanio en linea, y una cubierta y un intercambiador de calor de titanio; 2) un
ciclo de testeo para exponer a la bomba a condiciones extremas de operacion, este circuito esta
compuesto por la bomba bajo estudio y sensores para la adquisicion de los datos deseados.
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Figura 3.3: Banco de pruebas.
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2) CICLO DE TESTEO

Sensor de
Temperatura
|
Sensor de
Emisiones Actisticas
[
Sensor Triaxial

+ de Vibraciones

—

anque
(Agua de Mar:

|
|
|
|
i Tanque de il
I Calentamiento B
Fi te de | (Agua Pura) — il Bomba de
Alil:t:l nteaci{in mchiE 1 Servicio 1
Poder .
____________ - 1) CICLO DE CALENTAMIENTO

Figura 3.4: Esquema de la configuraciéon del banco de pruebas.

El modelo de diagnostico se basa en el andlisis de las Emisiones Actusticas obtenidas del
monitoreo de estas bombas. En efecto, tres sensores de EA Micro30 son utilizados para medir
actividad continua de EA. Estos tres sensores son montados en las zonas de succién (Canal
1), descarga (Canal 2) y motor eléctrico (Canal 3) de la bomba, tal como se muestra en la
Figura . Se utiliza grasa de litio (lithium-thickened grease) para fijar los sensores de EA a
la superficie de la bomba.
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Canal 1:
Succion

Figura 3.5: Ubicacién de sensores de EA en bomba centrifuga.

La senal de EA de salida es pre-amplificada a 40 dB y es incorporada mediante un Siste-
ma de Adquisicion de Datos comercial implementado por PAC. Las senales amplificadas se
introducen luego en un sistema de monitoreo de AE comercial con una forma compacta para
proporcionar hasta 8 canales de AE de alta velocidad simultaneamente.

3.3. Adquisicion de datos

Se mide actividad continua de EA a una tasa de muestreo de 1 MHz durante todo el
periodo de operacién de la bomba testeada. Esta se mantuvo en operaciéon durante 81 dias.

Los parametros de las senales de EA son medidos de manera simultanea, junto con los
datos brutos de EA, por el sistema de adquisicién de senales. Asi mismo, los datos de voltaje,
corriente, tasa de flujo de agua y diferencia de presién de la bomba son obtenidos en forma
paralela por medio de los instrumentos especificados en la Figura [3.4]

Los datos de EA como los parametros respectivos, ademas de los datos de voltaje, co-
rriente, tasa de flujo de agua y diferencia de presion de la bomba son proporcionados por el
Profesor Guia, y el trabajo se limita s6lo a la manipulacién de estos mediante herramientas
computacionales.
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Capitulo 4

Implementacion del modelo de diagnéstico

4.1. Mirada general del algoritmo

Como se ha mencionado en las secciones previas, se busca realizar un diagnoéstico del
estado de degradacion de una bomba, cuando atiin no existen signos visibles de que esta esta
ocurriendo. Para lo anterior, es necesario identificar y medir algin tipo de variacién en las
propiedades del componente que den cuenta de la evolucién de la degradacion.

4.1.1. Definicion del precursor de dano

En este caso, se utilizan las Emisiones Actsticas (EA) como el Precursor de Dano (PD)
que da cuenta de la degradacion que ocurre de manera imperceptible.

No existe un modelo que relacione las EA con la degradacién. Sin embargo, con la apli-
cacién del concepto de la Distancia de Mahalanobis (DM), es posible construir un indice de
dano utilizando los parametros de las senales de EA. Ademaés, conocido el momento en que
la maquina falla, se puede calcular un pardmetro de dano normalizado, entre 0 y 1. Siendo 0
el valor asociado al instante inicial de operacién, y 1 el valor del dano que indica la falla de
la bomba.

El proceso de degradacion, asi como las variables involucradas en este, se representan en
una Red Bayesiana Dinamica.

4.1.2. Red Bayesiana Dinamica (RBD)

La Figura representa la RBD que modela la evolucién de la degradaciéon de la bomba.
Aqui se muestran todas las variables consideradas dentro de este proceso, y la dependencia
entre ellas. La evolucién de la degradacién resulta en variaciones de la senal de emisiones
actusticas (EA), que pueden ser medidas de manera continua durante la operacion de la
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maquina y, por medio de la DM, se puede calcular un indice de degradacion representativo
de la evolucion del danio oculto. Por otro lado, por medio de miltiples sensores, es posible
medir una serie de variables utilizadas para calcular la eficiencia de la bomba. Esta, se utiliza
para caracterizar la degradacién (D).

Medicion
del precursor
de daiio en

k

Medicion
del precursor
de dafio en

k-1

P — N, —

f.-’Estal:lo I:Ie"\\ I.-’Estado de"\x
"""""" > Dafo en !——-"——"‘1‘ Dafioen 1 === %

L . i

I'\_‘h k'i ’/xj "\‘ k !xf

Figura 4.1: Red Bayesiana Dinamica que representa la evolucién del dano en la bomba,
considerando el mecanismo de degradacion no visible.

Una vez determinada la estructura de la RBD, es necesario definir las dependencias entre
cada variable para luego realizar el proceso de inferencia en el Filtro de Particulas. Cada flecha
en la Figura representa un probabilidad condicional entre nodos que debe ser modelada
por medio de modelos fisico o modelos basados en datos. De este modo, cada probabilidad
condicional, P(Dy|Dy_1) v P(AEy|Dy), debe ser proporcionada de manera explicita para
cada periodo de tiempo k.

4.1.3. Inferencia en la RBD utilizando Filtro de Particulas

Para realizar una inferencia acerca de la variable oculta (dano D) en la RBD, los modelos
de estado y de medicién necesitan ser identificados.

Modelo de estado

El modelo de estado caracteriza la dinamica del estado de la bomba en el tiempo. En otras
palabras, relaciona el estado actual de degradacién (en periodo de tiempo k), con el estado
anterior (periodo de tiempo k — 1).
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Se utiliza un modelo basado en datos, en particular, se utilizan los valores de la eficiencia de
la bomba en el tiempo. Por medio de la DM, aplicada a los parametros estadisticos obtenidos
de los datos de eficiencia, se genera un indice que da cuenta de la degradacion que sufre la
maquina.

De los valores de la DM obtenidos, en funcién del tiempo, se realiza una serie de regresiones
para relacionar estos datos, de tal manera de seleccionar aquel modelo que presente un mejor
ajuste respecto al resto. Dado que se necesita determinar esta funciéon para cada periodo
de tiempo k, es necesario generar una version discretizada de la regresion. Para aquello, se
utiliza la formula [2]:

0D
Dk = Dk—l + Ehﬁ_l -0t - exp(wk) (41)

donde D es el polinomio obtenido de la regresion y e“* es el ruido Gausiano que representa el
comportamiento aleatorio del modelo de estado. Esta férmula es valida para un 0t pequeno,
para este caso se toma igual a 1 hora (respecto a los 81 dias de operacion).

Modelo de medicion

El modelo de medicién permite conocer la probabilidad de obtener un determinado valor
de las EA medidas, dado el dano oculto (conocido el modelo de estado) en ese mismo periodo
de tiempo. Este modelo se utilizada para actualizar la prediccion del estado de degradacion
realizada mediante el modelo de estado.

En este caso, dado que no existe un modelo que correlacione ambas variables, se realiza
una regresiéon mediante el algoritmo de Support Vector Regression.Asi, el modelo de medicion
se puede escribir como:

P(AE,|Dy) = SVR(AE, ~ Dy) (4.2)

Esquema detallado de la RBD

En la Figura se presenta una RBD especificando todas las variables consideradas.
En esta se puede observar la relacion entre cada una de las variables dentro del proceso de
degradacion, asi como los término que dan cuenta del caracter aleatorio de cada modelo. En
este caso, w es el ruido Gausianos asociado a la adquisicién de EA.
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Figura 4.2: RBD detallada de la evoluciéon del dano en la bomba.

4.2. Herramientas utilizadas

Para la realizacién de este trabajo se utilizo de manera exclusiva el software R. Este es
un entorno y lenguaje computacional gratuito para la computacion estadistica y grafica. En
particular se utiliza R version 3.3.3 en sistema operativo Ubuntu 16.04 LTS.

Dentro de R se utilizan los paquetes 'readr’, ’TEMD’, ’hht” y ’e1071’. El primero proporciona
una herramienta efectiva para leer (importar) archivos "rectangulares”, en particular, archivos
de texto (.txt), hojas de célculo Microsoft® Excel 97-2003 (.xls) y archivos de datos tabulados
separados por comas (.csv). El segundo y tercer paquete funcionan de manera conjunta en la
implementaciéon de la Descomposicion Modal Empirica. Y el cuarto provee las herramientas
necesarias para la implementacion de SVR en R. Todos estos son de caracter gratuito.

El computador utilizado para el completo desarrollo del trabajo, cuenta con un procesador
Intel® Core™ i5-3230M CPU @ 2.60GHz x 4 y 7,7 [GiB] de memoria RAM.
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4.3. Consideraciones respecto a los archivos de datos

Antes de presentar la implementacién propiamente tal del c6digo, se hace necesario consi-
derar ciertos aspectos de estructura y orden para lograr facilitar la comprension del mismo.

4.3.1. Estructura de archivos

Los datos proporcionados por el Profesor Guia corresponden a los pardametros de senales
de EA y a una serie de variables, especificadas en la Seccién [3.2] Estas tltimas son utilizadas
para el calculo de la eficiencia de la bomba.

Eficiencia de la bomba

La informacién necesaria para calcular la eficiencia de la bomba esta contenida en ar-
chivos .zls. Cada archivo posee la informacion correspondiente a un dia de operacion de la
bomba, por lo que se cuenta con un total de 81 archivos de este tipo (nombrados por el dia
correspondiente: ”01.zls”, "02.xls”, etc.). Estas hojas de célculo poseen la informacién de
todos las variables medidas, a excepciéon de las de EA, durante la operacién de la bomba
centrifuga. Cada columna representa una variable distinta, mientras que cada fila da cuenta
de una observacién medida.

La primera columna es el tiempo, este representa la hora en que se realiza cada una de las
mediciones de las variables. Posee un formato de: hh:mm:ss, y va desde la hora 00:00:00 hasta
la hora 23:59:58, con una diferencia entre medicién de 2 segundos, esto es, 30 observaciones
por minuto, sumando un total de 43.200 observaciones diarias. La cantidad de observaciones
es la misma para todas las variables.

Las restantes variables medidas en el banco de pruebas (Ver Figura [3.4), representadas
por cada columna de los archivos .xls, de izquierda a derecha, son:

e Temperatura de soporte del motor.

e Temperatura de carcasa trasera del motor.
e Tasa de flujo de la bomba.

e Voltaje, medido en transductor de voltaje.
e Corriente, medido en transductor de corriente.
e Presion diferencial de la bomba.

e Temperatura 1 de la camara.

e Temperatura 2 de la camara.

e Conductividad de salida.

e Temperatura de salida del ciclo de prueba.
e Temperatura de entrada al ciclo de prueba.

e Conductividad de entrada.
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Temperatura ambiente de la habitacion.

Temperatura de carcasa superior del motor.

Temperatura de salida de la bomba.

Temperatura de entrada a la bomba.
e Temperatura de entrada al tanque de agua de mar.

e Temperatura de salida del tanque de agua de mar.

Cabe destacar que el archivo del primer dia (701.z1s”) es diferente del resto. En la primera
fila se tienen los nombres de cada variable, mientras en la segunda se observan las medidas
utilizadas para cada una. Desde la tercera fila en adelante sélo se ven los valores de las
diferentes variables. Desde el archivo del segundo dia en adelante, en todas las filas s6lo se
observan valores respectivos a cada medicién.

La eficiencia de la bomba se calcula de la siguiente manera:

AP-Q

=1
1 VoI

(4.3)

donde AP es la diferencia de presion entre la entrada y la salida de la bomba, @) es el
caudal, o tasa de flujo, de agua, y V e [ son el voltaje y la corriente, respectivamente, con
que se alimenta la bomba. El numerador, en el término de la derecha en , representa
las variables de salida, mientras el denominador da cuenta de las variables de entrada de la
bomba.

De este modo, sélo se desea contar con las columnas 4, 5, 6 y 7 de los archivos .xls, ademés
de la primera columna que indica la hora de cada medicién.

Parametros de EA

Son tres los sensores de EA instalados en la maquina, y cada uno de estos captura las
sefiales y, de manera simultanea, los pardmetros de: Energia (EN ER), valor cuadratico medio
(RM S), nivel promedio de la senal (ASL), potencia de la senal (SIGSTR) y energia absoluta
(ABSEN) de EA.

Estos datos estan almacenados en archivos .txt y se encuentran separados por sensor
(canales 1, 2 y 3). Poseen la siguiente estructura:

Date, Time, ENER, RMS, ASL, SIGSTR, ABSEN

mm/dd/yy, hhM:mm:ss.ssssss, EEEE, M.MMMM, AA, SSSSSSSS, BBBBBBB
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En total se cuenta con tres archivos de texto, estos se presentan en la Tabla [4.1]

Tabla 4.1: Archivos de texto con informacién de parametros de EA

Canal 1 AEfeature CHI.txt
Canal 2 AEfeature CH2.txt
Canal 3 AEfeature CH3.txt

La bomba se mantuvo en operacion durante 81 dias. Es necesario mencionar que cada
canal extrae una cantidad distinta de datos. Sin embargo, la diferencia es minima respecto a
la cantidad total de datos obtenidos. Las horas de medicién de cada sensor, con la respectiva
cantidad de observaciones capturadas por estos, se tabulan en la Tabla [4.2]

Tabla 4.2: Total de observaciones por canal
Canal 1 2 3

Total de horas medidas 1.954,013 1.954,011 1.954,012
Total de observaciones 586.195 586.129 586.174

Con las anteriores consideraciones, y para mantener archivos de largos uniformes, se opta
por normalizar el nimero de datos, esto es, los tres canales de la bomba se dejan con la misma
cantidad de observaciones. La cantidad de horas efectivas consideradas, con la respectiva
cantidad de observaciones asociadas, se muestran en la Tabla [4.3]

Tabla 4.3: Horas y observaciones consideradas para los 3 canales

Horas efectivas consideradas 1.952,679
Numero de observaciones 586.000

4.4. Preprocesamiento de datos

Los sensores de EA poseen una tasa de muestreo de 1 Mhz. De manera simultanea, los
parametros de EA son calculados, dentro del sistema de adquisicion de senales, a una tasa de
muestreo de 5 mediciones por minuto. Por otro lado, las demas variables son medidas cada
2 segundos, esto es, con una tasa de muestreo de 30 observaciones por minuto.

4.4.1. Eficiencia de la bomba

Utilizando el software R, se importan los 81 archivos .zls con la informacién de las variables
necesarias para el calculo de la eficiencia, y se genera una matriz con la informacién de los
81 dias. El primer paso es el calculo de la eficiencia, para esto se utiliza la ecuacion y
como resultado se obtiene una matriz con dos columnas, la primera representa la hora de
medicion y la segunda da cuenta de la eficiencia asociada.
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La estrategia es monitorear el comportamiento de la eficiencia en el tiempo, buscando
variaciones en el valor medio o algtin otro parametro que pueda dar cuenta de esto, utilizando
la DM.

Parametros estadisticos de la eficiencia

Los parametros extraidos de los datos de eficiencia son los siguientes:

e Valor medio: Entrega el valor promedio de los datos en un periodo de tiempo, se define
como:

1 N
r = — i 44
vk “

e Desviacion estandar: Da cuenta de la variacion o dispersion de un un conjunto de datos,
esta dada por:

(4.5)

e Amplitud de pico a pico: Define al rango en que se mueven las mediciones, se calcula
como la diferencia entre el maximo y el minimo de los valores:

Tp_p = MAX T; — min z; (4.6)

e Valor RMS: Es el promedio cuadratico de los datos en un intervalo de tiempo, esta

dado por:
1 N
TRMS = N ; x? (4.7)

e Factor de cresta (CF): Es la razén entre la amplitud maxima y el valor RMS:

CF =2 (4.8)
LTRMS
donde z, = méx x;, es el valor méximo de las mediciones.
e Factor de forma (SF): Es la razon entre el valor RMS y el promedio:
SF = TRMS (4.9)

Xz
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Utilizando las ecuaciones anteriormente presentadas, se calculan los parametros para los
valores de eficiencia dentro de un periodo de 1 hora. De este modo, se tiene una tasa de
muestreo de 1 observacion por hora para estos valores.

Finalmente, se genera un archivo de datos .csv con la informacién de los parametros esta-

disticos de la eficiencia, llamado features ef f.csv, que luego sera utilizada para el calculo
de la DM.

4.4.2. Parametros de EA

Utilizando el software R, se importan los archivos de texto presentados en la Tabla [4.1]
A continuacion, se genera una matriz de 16 columnas, con los datos de todos los canales. La
primera columna representa la hora de mediciéon, de la segunda a la sexta columna se tienen
los parametros de EA del canal 1, y las 10 columnas restantes representan a los parametros
de EA de los canales 2 y 3 respectivamente.

Con la idea de igualar el nimero de mediciones a la de los datos de eficiencia, se toma el
valor promedio de los parametros de EA en un periodo de una hora. Finalmente se genera
un archivo de datos, llamado features ae.csv, con la informacion antes descrita.

De este modo, se cuenta con dos archivos .csv con la informacion de los parametros
estadisticos de la eficiencia y los parametros de EA. Todos con una tasa de muestreo de 1
observacion por hora, esto es, 1.944 mediciones a lo largo de los 81 dias de operacion de la
bomba.

4.5. Rutinas principales

Antes de explicar cada una de las rutinas que conforman el algoritmo, con el fin de tener
una mejor comprension del mismo, en la Figura se presenta un esquema del flujo general
de este. Se diferencian los archivos de entrada y/o generados (en rectangulos), los modelos
generados (en cilindros) y los archivos R (en évalos). El algoritmo se puede dividir en dos
grandes bloques. El primero, correspondiente al preprocesamiento, explicado en la seccion
anterior. Y el segundo, contiene las rutinas principales, descritas en las siguientes secciones.
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Preprocesamiento
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Caracteriza-
cion del dano

Figura 4.3: Flujo del algoritmo para generar diagnostico
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4.6. Distancia de Mahalanobis

Como se mencioné en la Seccién [2.5.3] la DM mide la desviacion de los datos respecto a
una linea base. Esta da cuenta de observaciones en un periodo temprano de operacién de la
maquina, y se asocian a un estado sin degradacion de la misma.

Se considera aceptable tomar los primeros 10 dias (240 horas) de operacién como un
periodo donde el componente no sufre mayor degradacion bajo las condiciones de operacion
mencionadas en el capitulo previo.

De este modo, se dividen los datos en dos subconjuntos. El primero, contiene las prime-
ras 240 observaciones, que representa los puntos de la linea base. Y el otro, con las 1.704
observaciones restantes, contiene los puntos que seran comparados al periodo saludable.

El conjunto de datos D, posee la siguiente estructura:

Py Py ... Py ... P,
Pio Py ... Py ... Pp

D—|} 3 : (4.10)
Pli P2i Pji Ppi
P, Po ... P ... Py

donde cada columna representa un parametro y cada fila representa una observacion.

De tal forma de tener mediciones comparables, se debe normalizar cada punto. De esta
manera, el conjunto de datos normalizados queda como:

[P1—P  Pu-P Pji—P; Ppi—F ]
o1 o o o
Pio—P1  Py—P Pjo—P; Ppa—Fp
o1 o - - R o
Z D= T C - T 4.11
- Pyi— Py Py — P Pji—P; Pyi—Py ( )
o1 = - 7 - o
Pin—P Py—P Pjn—P; Pon—Pp
s o . o - o

Y la Distancia de Mahalanobis se calcula utilizando la ecuacién ([2.18)):

1
MD=>-zCc'z"
p

donde Z es una observacién normalizada de dimensién p, C' es la matriz de correlacion entre
los parametros y p es el nimero de parametros.

Todos estos procedimientos son realizados mediante la utilizacién de las operaciones ma-
tematicas incorporadas en el software R. A continuacién se necesita calcular la matriz de
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correlacion entre los parametros, esta se obtiene por medio de una funcién interna del mis-
mo software, y basta darle como datos de entrada la matriz de datos normalizados antes
obtenida.

El mismo procedimiento se realiza para los valores que no don parte del conjunto saludable.
Sin embargo, dado que se busca comparar los datos con la linea base, se utiliza la misma
matriz de correlaciéon obtenida de las primeras observaciones.

A continuacion se grafican los valores de la DM de cada observacion en funcién del tiempo.
Sin embargo, debido al ruido propio de las mediciones, es necesario aplicar alguna técnica
computacional que permita obtener la tendencia general de estos. Para este propdsito, se
aplica el método de Descomposiciéon Modal Empirica (DME). Este permite descomponer
la senal en sus funciones bésicas (funciones de modo intrinseco), asi como obtener el valor
residual que da cuenta de la tendencia general de los datos. Se utilizan las funciones EEMD
y EEMDCompile, que utilizan como dato de entrada los valores de la DM previamente
calculada.

4.6.1. Eficiencia

Para el cdlculo de la DM para la eficiencia, que da cuenta de la degradacion de la bomba,
se realiza el procedimiento descrito anteriormente utilizando los parametros calculados en la
etapa de preprocesamiento, importados del archivo features ef f.csv. De este modo, cada
observacion tendré la forma:

{Pa_jaPU7P$p,p7PIRML97PCF7PSF}

Modelo de estado

Para generar el modelo de estado se utilizan los valores de la DM en funcién del tiempo.
Se realiza un analisis de sensibilidad en busqueda de una regresion que logre representar de
buena manera la correlacion de estos datos. Para este propésito se utiliza la funciéon 1m en
R para generar las distintas regresiones a comparar. En el siguiente extracto de codigo se
presenta el cdlculo de las regresiones:

Codigo 4.1 Extracto de codigo R: Generacion de regresiones

m2<=1lm(trend~t+I (t"2))

m3<-1lm(trend~t+I(t"2)+I(t"3))
mi<-=1lm(trend~t+I(t"2)+I(t"3)+I (t"4))
mS<=1m(trend~t+I(t"2)+I(t"3)+I(t"4)+I(t"5))
m6<—Im(trend~t+I(t"2)+I (£"3)+I(t"4)+I(Et"5)+I(t"06))
m7<=1Im(trend~t+I(t"2)+I (£"3)+I(t"4)+I(E"5)+I(Lt"6)+I(t"7))
m8<—1lm(trend~t+I(t"2)+I(t"3)+I(t"4)+I(E"5)+I(t"6)+I(t"7)

+I(t"8))
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Para evaluar el desempenio de cada modelo, se utilizan varias métricas de error. Para el
calculo de estas métricas, dentro de R, se utiliza el paquete ’MLmetrics’. Este contiene dis-
tintas funciones para realizar estos calculos, en particular se utilizan las métricas de error:
Coeficiente de determinacién (R?), Error Absoluto Promedio (MAE), Error Absoluto Me-
diano (MAD), Error Cuadréatico Medio (RMSE), Error Cuadratico Relativo (RRSE).

Caodigo 4.2 Extracto de cédigo R: Célculo de métricas de error

r2.m2 <— R2_Score (predict (m2), trend)
mae .m2 <— MAE (predict (m2), trend)

mdae .m2 <- MedianAE (predict (m2), trend)
rmse .m2 <-— RMSE (predict (m2), trend)
rrse.m2 <-— RRSE (predict (m2), trend)

En el extracto de c6digo anterior, se calculan las métricas de error antes mencionadas para
el modelo 2, regresion cuadratica. El calculo parar los restantes modelos es idéntico. Asi, es
posible observar la variacion del valor de cada métrica de error, para cada regresion. De este
modo, se selecciona aquella regresion que no presente una variacion notoria respecto a la
regresion de grado inmediatamente menor, con el fin de no elegir un modelo sobre ajustado.

De este modo, se logra obtener una funciéon que modele el estado de degradacién en el
tiempo. Sin embargo, es necesario obtener una funciéon definida en cada intante de tiempo k,
por lo que se hace necesario construir un version discretizada de la regresion. Esta se obtiene
a partir de la ecuaciéon , lo que implica derivar el polinomio escogido anteriormente. Este
calculo, dentro del software utilizado, se presenta a continuacion:

Coédigo 4.3 Extracto de cddigo R: Version discreta de la regresion

c<-m78coefficients

x<=c[l]l+c[2]*t+c[3]*t"2+c[4]*t"3+c[5]*t"4+c[6]*t"5
+ec[7]1*t"6

dx<-x+c[2]+2*c [3]*t+3*c[4]*t"2+4*c[5]*t"3+5*c[6]*t"4
+6*c[7]*t"5

Aqui e es un vector que contiene los coeficientes de la regresion Req, y dx es la versién
discretizada de la misma.

4.6.2. Emisiones Acusticas

De antemano se desconoce la fuente que podria estar causando la degradacion (y por tanto
el lugar donde ocurre), por esto se considera apropiado analizar de manera conjunta los datos
aportados por los tres sensores de EA, para medir la degradacion.

o1



Para sefiales de EA continuas, los pardmetros mas utilizados son RMS y ASL [7][18].
Por esta razén, se utilizan sélo estos para el calculo de la DM, importados del archivo
features__ae.csv. De este modo, cada observacion tendra la forma:

{Prois,, > Prois s> PrMS g PASLoy s PASLaygs PASL.: b

4.7. Modelo de medicion

El modelo de medicién relaciona las EA, variable observable, con la degradacién, dada
por la eficiencia. De antemano, no existe un modelo conocido que relacione ambas variables
mencionadas. Por este motivo, se utiliza la técnica de Support Vector Regression (SVR), la
que genera una regresion no lineal entre los datos de EA y eficiencia. Este calculo se presenta
en el extracto de codigo mostrado a continuacion:

Codigo 4.4 Extracto de codigo R: SVR entre valores MD de eficiencia y EA

svr<—svm(md.Eff, md.AE)
tune.svr <— tune (svm,md.Eff, md.AE,
ranges=
list (epsilon=seq (0.002,0.005,0.001),
cost=27(7:9)))
svr.tuned<—-tune.svr$best .model
svr .tuned.y<—-predict (svr.tuned)

svr.tuned.error<-md.AE-svr.tuned.y

svr.tuned.rmse<—rmse (svr.tuned.error)

Para esta tarea se utiliza el método svm, perteneciente al paquete 'e1071’ del software R, y
que necesita como datos de entrada los valores de la DM calculados de la eficiencia (md.E££)
y de las EA (md.AE). Con el fin de encontrar los pardmetros 6ptimos para el calculo del
SVR que mejor correlacione ambas variables, se utiliza la funcién tune. Esta funciéon analiza
diferentes modelos para el SVR, utilizando las combinaciones de los pardmetros epsilon y
cost, dadas por los rangos especificados. Y, por ultimo, se valida el modelo por medio del
calculo del valor RMSE entre los valores generados por el SVR y los reales.
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4.8. Filtro de particulas

El Filtro de Particulas (FP) realiza una estimacién del estado de degradacion de la bomba,
de manera recursiva, dentro del la Red Bayesiana Dinamica, utilizando los modelos de estado
y de medicién antes obtenidos.

El objetivo del FP es determinar el estado actual de degradacién (D) de la méquina, a
partir de las mediciones de EA (AE)) realizadas hasta el momento. En otras palabras, se
busca calcular la probabilidad condicional de:

P(Dy|AE: ) (4.12)

El FP busca estimar de manera aproximada el valor de esta probabilidad condicional, por
medio de un conjunto de particulas ponderadas.

4.8.1. Algoritmo utilizado en el FP

El primer paso es asumir disponible un conjunto de muestras (particulas) aleatorias z},_;,
i=1,...,N del estado de la maquina en el periodo de tiempo k£ — 1, producto de la realizacion
de P(zg_1|y1.k—1). En este caso, se comienza asumiendo que la degradacion en el tiempo t = 0
es muy cercana a 0 (sin degradacion).

A continuacién, se realiza una prediccion del estado de degradacién en el periodo de
tiempo k. Esto se lleva a cabo por medio del modelo de estado, evaluando cada una de las
N particulas anteriormente generadas, simulando la evolucion de la degradacion.

Ahora se tiene un conjunto de particulas zi, en el periodo de tiempo k. Con el fin de
mejorar la prediccion realizada en el paso anterior, cada particula es evaluada utilizando el
modelo de medicién, que asocia el estado actual a la medicién del mismo periodo. Asi, se
actualiza el valor anteriormente obtenido. De este mismo modo, a cada particula se le asocia
un peso (w}) que da cuenta de la semejanza de los valores pronosticados con los valores
actualizados. De este modo, aquellas particulas con valores mas cercanos a los valores reales
del estado, tendran pesos mayores.

Después de algunas iteraciones, algunas particulas tendran pesos despreciables. Por este
motivo, se aplica el método de remuestreo. Este consiste en ignorar las particulas con bajos
pesos y enfocarse en aquellas de mayor. Asi, en cada iteracion, se debe generar un nuevo
conjunto de particulas x}*, i = 1,..., N. Este nuevo conjunto de N particulas es obtenido
de los estados con mayor probabilidad, tal que: Pr(zi* = z1) = wi. En otras palabras, las
N particulas se distribuiran en las "zonas” de los estados con mayores pesos. Estds nuevas
particulas deben ser reiniciadas, otorgdndoles un mismo peso a cada una (wi, = 1/N) con tal
de no influir en la siguiente iteracion.
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Finalmente, se puede realizar una aproximacién de (4.12), a partir del conjunto de parti-
culas y sus pesos respectivos, utilizando la ecuacion ([2.25)):

N
P(zy|z1n) = Y wpd (g — x),) (4.13)
i=1
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Capitulo 5

Discusion de resultados

5.1. Generacion del indice de dano

Se utiliza la eficiencia de la bomba como un indicador indirecto del dano que sufre la
bomba a lo largo del tiempo. El cédlculo de la eficiencia se realiza a partir de las distintas
variables medidas durante la operaciéon de la bomba, tal como se describe en el capitulo
previo. Luego, se calculan algunos parametros estadisticos (ver Seccion con el fin de
monitorear el comportamiento de la eficiencia en el tiempo.

En la Figura [5.1| se presentan los parametros estadisticos de la eficiencia utilizados para
determinar el comportamiento de esta. Solo se utilizan aquellos pardmetros que muestran
una clara tendencia. Los parametros restantes se presentan en el Anexo .
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Figura 5.1: Parametros estadisticos de la eficiencia y su comportamiento en el tiempo.
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Se puede apreciar claramente el comportamiento general de los parametros medidos. En
particular, el valor promedio de la eficiencia (esquina superior izquierda) decae a medida que
pasa el tiempo, tal como se espera que suceda producto de la degradacién del componente.

A continuacion se aplica la Distancia de Mahalanobis en relacion a las primeras 240 horas
de operacién para construir el indice de degradaciéon. Se utilizan los 3 parametros de la
eficiencia, mostrados anteriormente, como datos de entrada y se obtiene el grafico mostrado

en la Figura[5.2]

Distancia de Mahalanobis
a partir de parametros de eficiencia
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Figura 5.2: Distancia de Mahalanobis calculada a partir de los parametros de eficiencia de la
bomba.

Aqui, es posible apreciar una clara diferencia entre los valores iniciales, que representan
al estado sin degradacion, y los valores posteriores. Si bien existe una tendencia que indica
un crecimiento sostenido en el tiempo, esta presenta variaciones.

Con el objetivo de extraer la tendencia de los valores de la DM, se aplica el método de
Descomposicién Modal Empirica (DME). Ademaés, se normalizan los valores entre 0 y 1, para
representar la degradacién sufrida desde un estado sin degradacién hasta la falla. El resultado
se muestra en la Figura[5.3
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Figura 5.3: Tendencia de la DM para eficiencia.

5.2. Precursor del dano

Por otro lado, se utilizan las EA para representar el indicador indirecto del dano estimado.
En la Figura [5.4] se presentan los pardmetros de ASL y RMS de las emisiones acisticas me-
didas por los 3 sensores instalados en la bomba. Los restantes parametros de EA se presentan
en el Anexo[A2

Los canales 1 y 3, zona de succién y motor de la bomba, respectivamente, presentan
mediciones ruidosas, producto de las condiciones que existe en estos sectores. Sin embargo,
es posible notar una leve tendencia de los datos. Esto, en conjunto con la informaciéon aportada
por el canal 2 (zona de descarga de la bomba), nos permitira, por medio de la DM, obtener
de manera mas clara la tendencia de los datos de EA.
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Figura 5.4: Pardmetros de emisiéon actustica y su evoluciéon en el tiempo.

A partir de los parametros antes expuestos, al igual que con los parametros de eficiencia,
se calcula la DM. En la Figura [5.5] se muestra el resultado obtenido.
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Figura 5.5: Distancia de Mahalanobis calculada a partir de los parametros de EA.
Dado que los valores de la DM presentan un comportamiento oscilante y creciente en

el tiempo, se aplica la DME para poder extraer la tendencia general. El resultado de esta
aplicacién se muestra en la Figura
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Figura 5.6: Tendencia de la DM para EA.
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5.3. Estimacion del dano utilizando Filtro de Particulas

Para realizar el diagnéstico por medio del FP, es necesario conocer el modelo de estado y
el modelo de medida. Con el primero se generan N hipdtesis del estado de la bomba, a partir
del estado anterior en el tiempo. Y el segundo, permite actualizar el valor de cada hipotesis,
por medio de las observaciones de EA obtenidas en ese instante.

5.3.1. Modelo de estado

Se realiza una regresién polinomial de grado 7 entre los valores de la tendencia de la DM,
obtenidos de la DME, y el tiempo asociado. De esta manera, se obtiene una funcion que
modela la degradacién de la bomba. El resultado de la regresion se presenta en la Figura

Regresion Polinomial de la Distancia de Mahalanobis
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Figura 5.7: Regresion polinomial de grado 10. Modela la evolucion de la degradacion.
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Version discretizada

Para poder introducir el modelo de estado al algoritmo del FP, se debe contar con un
modelo discretizado. Para realizar esto, se aplica la ecuacion (4.1) a la funcién polinomial
anteriormente obtenida. El resultado de esto se presenta en la Figura |5.8]

Discretizacion de la Regresion Polinomial
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Figura 5.8: Version discretizada del modelo de estado.

El modelo de estado, en ambas formas (continua y discretizada), presenta un buen ajuste
a los valores reales. La version discretizada, que luego se utilizara en el FP, entrega un valor
R? = 10,9973, lo que da cuenta del buen ajuste del modelo generado.

5.3.2. Modelo de medicion

El modelo de medicién nos entrega una correlacion entre las observaciones de EA y la
degradacion dada por los datos de la eficiencia. De antemano no se conoce un modelo o
funcién que relacione ambas variables, por lo que se opta por generar un modelo basado en
datos.
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Support Vector Regression (SVR)

El SVR permite generar una regresiéon no lineal entre las variables antes mencionadas.
De este modo se puede obtener la probabilidad de un estado de degradaciéon a partir de las
mediciones de EA. Esto es conocido como el modelo de medicion.

El calculo del SVR requiere de la especificacion de los pardametros € y C. Con el objetivo de
seleccionar los valores éptimos para estos, se realiza una btisqueda por barrido (grid research)
entre una serie de combinaciones para diferentes valores de estos. Esta busqueda (representada
en la Figura , termina con la seleccién de los valores de: ¢ = 0,003 y C' = 512.

Desempeno del 'SYR'
500
5.2e-06
450
400 5.0e-06
- 350 4.8e-06
A 4.6e-06
250
4. 4e-06
200 —
4.2e-06
150
| | | | T

0.0020 0.0025 0.0030 0.0035 00040 0.0045 0.0050

epsilon

Figura 5.9: Biisqueda de barrido para determinar parametros 6ptimos del SVR.

Se hace necesario notar, que el parametro de penalizacién C' puede ser tan grande como
se desee y no tendra mayor influencia en el modelo. Esto tltimo, debido a que el parametro
es el encargado de definir la distancia minima a la cual se considerard una penalizacion para
los valores generados por el SVR, y en este caso se obtiene un valor muy bajo.
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En la Figura se muestra el SVR generado. Se obtiene un valor R? = 0,9998.
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Figura 5.10: Modelo de mediciéon generado por medio de SVR.

5.3.3. Filtro de Particulas

Con ambos modelos especificados, se procede a realizar el FP. Se utilizan N = 1000
particulas aleatoriamente seleccionadas para cada prediccién realizada mediante el modelo
de estado. Ademas, para el estado de degradacién inicial, se generan estas particulas alrededor
de un valor D = 0,001, que da cuenta del dano casi inexistente que deberia existir en ese
momento. Se utilizan los valores del ruido asociado al modelo de estado y a las observaciones
de EA, de 0§ = 1,2247 y w = 0,0632, respectivamente. El resultado obtenido se presenta en la
Figura , y entrega un valor R? = 0,9975.
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Figura 5.11: Estimacion del dano utilizando filtro de particulas
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Capitulo 6

Conclusiones

A la vista de los resultados, es posible concluir que la caracterizaciéon de dafio en la bomba,
utilizando la técnica de FP, se realizo6 de manera satisfactoria.

La metodologia aplicada para implementar el modelo de diagnostico, logra generar una
herramienta capaz de estimar de manera muy acertada los valores de la degradacion a partir
de las senales de EA, medidas durante todo el periodo de operaciéon de la maquina. Con esto,
se valida el uso de las EA como un buen precursor del dano subyacente que sufre la bomba.

Utilizando el concepto de la Distancia de Mahalanobis, a partir de los datos de la eficiencia
de la bomba, se logra generar un indice de degradacién de la bomba en el tiempo. Esto permite
tener un punto de comparacién para los valores posteriormente arrojados por el FP.

A pesar de no contar con los modelos fisicos necesarios para representar cada una de las
dependencias mostradas en la RBD que describe el proceso de degradacién propuesto, los
modelos basados en datos desarrollados, logran este objetivo de manera satisfactoria. En
particular, con la técnica de SVR es posible determinar una correlacién entre el dafio no
observable y las mediciones de EA, representadas en una funciéon no lineal que presenta un
buen ajuste a los valores reales de las dos variables utilizadas (ver Figura . Ademas, por
medio de una regresiéon polinomial que utiliza los valores de la degradacién en funciéon de
la eficiencia, se logra determinar una funciéon para modelar el proceso de degradacion en el
tiempo.

En la Figura se aprecia la estimacion de la degradacion mediante el FP, que utiliza
los modelos previamente obtenidos, comparada con la degradaciéon caracterizada en base a la
evolucion de la eficiencia. Es notoria la similitud de ambos valores. Sin embargo, existe una
leve desviacion en las tultimas horas de medicion. Este hecho puede estar relacionado con el
peak que se observa en el grafico de la DM obtenido de los valores de EA (Figura , el
cual podria estar asociado a un error de medicién. No obstante a esto, este trabajo busca
realizar el diagnéstico en la etapa temprana de operacion y, como se aprecia en la figura antes
mencionada, el FP tiene un muy buen desempeno en las horas iniciales.
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Los ruidos de estado y medicién utilizados se escogieron de manera arbitraria, en busca de
aplicar incertidumbre a los resultados sin perder certeza de las estimaciones realizadas. Sin
embargo, los valores de ruido introducidos en cada modelo deben estar definidos en funcién
de las caracteristicas de los instrumentos utilizados para realizar las observaciones de las
variables en cuestion. Es por esto, que el modelo de diagnéstico generado sélo es valido para
las condiciones utilizadas en este trabajo.

La eficiencia constituye un indicador indirecto del dafio que ocurre en la bomba, por lo
tanto el diagnéstico realizado por el presente modelo no describe el dano real que tiene lugar
en la bomba y, mas bien representa un indice de degradacion general.

La caracterizacion del dano por medio de un indicador directo, como por ejemplo el tamano
de grieta, resultaria en una mejora importante del diagnostico, dado que este estaria referido a
un estado de dano real de la maquina. Ahora bien, la metodologia utilizada presenta bastante
flexibilidad en cuanto a la integracién de los modelos de estado y medicion, en particular el
algoritmo de FP utilizado integra de manera independiente cada uno de los modelos. De
este modo, solo bastaria definir los nuevos modelos de estado y medicién dentro del FP para
realizar el nuevo diagnéstico.
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Anexo A

Graficos

A.1. Parametros estadisticos de la eficiencia
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Figura A-1: Parametros estadisticos de la eficiencia que no presentan una tendencia notable
a lo largo del tiempo.
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A.2. Parametros de EA
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Figura A-2: Energia de la sefial de EA medida en los 3 sensores.
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Figura A-3: Valor RMS de la sefial de EA medida en los 3 sensores.
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Figura A-4: Nivel promedio de la sefial de EA medida en los 3 sensores.
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Figura A-5: Potencia de la senal de EA medida en los 3 sensores.
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