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RESUMEN DE LA MEMORIA PARA OPTAR
AL TITULO DE INGENIERO CIVIL MECANICO
POR: GABRIEL ANTONIO PENA ALVAREZ
FECHA: 24/07/2017

PROF. GUIA: VIVIANA MERUANE NARANJO

IDENTIFICACION DE DANO INCIPIENTE EN UN SISTEMA ROTOR MEDIANTE LA
MEDICION DE VIBRACIONES TORSIONALES

Bajo el concepto de “Monitoreo de Salud Estructural”, que permite conocer el estado de salud ac-
tual de un equipo mediante el uso de sensores en linea, se propone desarrollar un estudio enfocado
a detectar dafio incipiente en los dlabes de una turbina de laboratorio, a partir del anélisis de vibra-
ciones torsionales en el eje del sistema rotor.

El objetivo general consiste en identificar experimentalmente los pardmetros que permitan detectar
dafio incipiente en un modelo de laboratorio de un sistema rotor. Los objetivos especificos abarcan
la utilizacién de diversas técnicas de tratamiento de sefiales y extraccion de pardmetros, el estudio
de estos en los dominios de tiempo y frecuencia bajo diversos niveles de dafio en el sistema, y la
seleccion de un set de pardmetros que permitan detectar dano incipiente.

La metodologia se desarrolla en cuatro etapas: Puesta a punto del montaje, mediciones experimen-
tales, andlisis y procesamiento de sefiales, y seleccion de parametros.

Se efectia una etapa inicial de toma de datos para dos casos: Caso base (0 sano) con el sistema
operando a la perfeccidn, y un caso extremo (o con dafio maximo), funcionando en ausencia de un
alabe. Se extraen 100 pardmetros para cada caso y se comparan de forma gréfica. Se realiza este
andlisis tanto para vibraciones torsionales, como transversales, medidas por un acelerémetro. Los
resultados obtenidos de la primera etapa muestran 40 pardmetros, calculados sobre las vibraciones
torsionales, que presentaron mayores variaciones entre el caso base y extremo, y 6 pardmetros que
presentaron mayores variaciones para las vibraciones transversales. Estos pardmetros sirvieron de
referencia para ser proyectados a una segunda etapa de toma de mediciones.

En dicha etapa posterior, se estudian las vibraciones del sistema rotor, esta vez trabajando con un
alabe expuesto a una grieta. Se prueban 6 dlabes con distintas grietas realizando el mismo pro-
cedimiento de la etapa anterior. Finalmente se entrena un clasificador “Mdquina de vectores de
soporte”, el cual, en conjunto con el método “Seleccioén secuencial hacia adelante”, selecciona el
set de parametros que permite identificar de mejor manera la presencia de grietas en el sistema.

Los resultados finales muestran un conjunto de 13 pardmetros calculados sobre las vibraciones
torsionales que permiten identificar la mayor parte de las grietas estudiadas. Por otra parte, se
realiza el mismo estudio para las vibraciones transversales, concluyendo que estas no son capaces
de identificar grietas con suficiente exactitud.
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1. Introduccion

“Me he dado cuenta de que aun la gente que dice que todo estd predestinado y que no podemos

hacer nada para cambiarlo, mira antes de cruzar la calle” (Stephen Hawking).

Es de amplio conocimiento en el mundo de la ingenieria, que los sistemas mecédnicos son constan-
temente expuestos a distintas cargas, las cuales producen en el tiempo cierto nivel de degradaciéon
del sistema, ocasionando potenciales fallas.

En la industria, un evento de falla de un sistema mecdnico puede ocasionar grandes pérdidas, desde
la disminucién de productividad en una planta, hasta graves accidentes laborales con consecuencias
fatales.

Resulta de vital importancia conocer el estado de salud actual de un sistema mecanico, detectan-
do lo antes posible cualquier tipo de dafo para asi poder estimar el tiempo de vida remanente del
equipo y programar una intervencién de mantenimiento adecuada.

Por consiguiente, es de gran utilidad investigar qué sucede en el sistema, preferentemente antes de
que se produzca una grieta, e identificar los pardmetros que detectan este suceso. En consecuencia,
es importante encontrar, en primer lugar, aquellos pardmetros suficientemente sensibles, tal que
permitan identificar la existencia de una grieta en el sistema.

El presente trabajo de titulo propone identificar de forma experimental el set de pardmetros que
permitan detectar dafio incipiente en un modelo de laboratorio de un sistema rotor con una turbina,
lo que se efectia mediante la medicidn de vibraciones torsionales, y adicionalmente, a través de la
medicién de vibraciones transversales por medio de un acelerémetro.

El estudio se realiza a partir del calculo de la velocidad angular instantdnea del eje del rotor, bajo
la premisa de que el dafio en un dlabe se verd reflejado en el eje del sistema por medio de las vibra-
ciones torsionales. Se extrae una gran cantidad de pardmetros de las sefiales vibratorias, medidas
para situaciones con distintos niveles de dafio. Finalmente se clasifica aquellos pardmetros que son
capaces de detectar correctamente el dafno introducido al sistema en cada caso.

Los resultados del presente trabajo dan cuenta de la importancia del andlisis de vibraciones tor-
sionales para identificar dafio en dlabes y su mayor sensibilidad en comparacién a las vibraciones
transversales.



1.1. Objetivos

La presente seccion detalla los objetivos en los que se enmarca el trabajo de titulo realizado.

1.1.1. Objetivo General

Identificar experimentalmente los pardmetros que permitan detectar dafo incipiente en un modelo
de laboratorio de un sistema rotor con una turbina.

1.1.2. Objetivos Especificos

Los objetivos especificos son:

» Utilizacion de diversas técnicas de tratamiento de sefiales y extraccion de pardmetros rela-
cionados al estado de salud.

= Estudio de pardmetros en los dominios de tiempo y frecuencia bajo diversos estados de carga
en el sistema.

= Seleccién de un set de pardmetros que permitan detectar dafio incipiente en el sistema.

1.2. Alcances

El presente trabajo consiste en la identificacion del set de pardmetros que acusan un dafio incipien-
te en un sistema rotor con una turbina, proponiendo la utilizacién de esta misma metodologia en
estudios similares de rotores.

El estudio se desarrolla utilizando un sistema rotor, el cual se encuentra disponible en el Laboratorio
“Smart Reliability and Maintenance Integration” del Departamento de Ingenieria civil Mecéanica
de la Facultad de Ciencias Fisicas y Matemadticas de la Universidad de Chile.

Los resultados obtenidos forman parte del banco de datos de un proyecto Fondecyt: 1160494. “A
Novel Damage Precursor Based Structural Health Monitoring and Prognostic Framework™.



2. Antecedentes

La siguiente seccidn tiene por objetivo dar a conocer aspectos tedricos fundamentales para com-

prender el trabajo a realizar, su metodologia, resultados y discusién de estos.

2.1.

Velocidad Angular Instantinea y Vibraciones Torsionales

En un sistema rotor con turbina, las cargas producidas en dlabes tienen un efecto directo reflejado

como vibraciones torsionales en el eje [1]. Para medir estas vibraciones, se utiliza un sensor En-

coder, el cual ayuda a medir la Velocidad Angular Instantanea en el eje. El sensor Encoder mide

el tiempo que demora la rueda en recorrer cierto dngulo fijado por ranuras. La Figura 2.1 muestra

la variacién de voltaje y tiempo para un sensor de 360 ranuras (dngulo de 1° por ranura) y un eje

girando a velocidad angular constante.

Magnitud [V]

Encoder

Genera N
pulsos por
Rev.

Sensor

-
S
\

ts

Aty

Atz

Aty

v AB=1°

Tiempo [s]

Figura 2.1: Voltaje y tiempo en un sensor encoder. Fuente: Adaptado de Ahmed A. Gubran, et.al.

“Shaft instantaneous angular speed for blade vibration in rotating machine” [1].

La velocidad angular instantdnea se calcula como:

Donde:

w; = w (T7)

AB; es el angulo recorrido en el tiempo At;.

Aty =t — ;.

A

[H~]

(2.1)



El tiempo de medicion se asume como el promedio entre el tiempo inicial y final del pulso medido,

es decir:
ittt

T;
2

[seg] (2.2)

La Figura 2.2 muestra la velocidad angular instantdnea de un eje sin vibraciones torsionales, mien-
tras que la Figura 2.3 presenta la velocidad angular instantdnea de uno con vibraciones torsionales.

Velocidad Angular Instantdnea Velocidad Angular Instantdnea
w(T;) o(T,) ' -
w; varia por efecto torsional

bT{

DTL

Figura 2.2: Velocidad Angular Instantinea Figura 2.3: Velocidad Angular Instantinea
para un eje sin vibraciones torsionales para un eje con vibraciones torsionales

Fuente: Adaptado de Ahmed A. Gubran, et.al. “Shaft instantaneous angular speed for blade vibra-
tion in rotating machine” [1].

2.2. Principales métodos de analisis de sefiales

A continuacion, se presentan los dos métodos de andlisis de sefiales que seran ampliamente utiliza-
dos en el desarrollo de este trabajo de titulo, Local Mean Decomposition (Descomposicion Local
Media) y Empirical Mode Decomposition (Descomposiciéon Empirica de Modos).

2.2.1. Local Mean Decomposition

Local Mean Decomposition (LMD) es un método utilizado para descomponer una sefial vibrato-
ria en varias otras, a las cuales posteriormente se extrae pardmetros desde tres puntos de vista:
Tiempo-frecuencia, energia y entropia, y a la vez, pardmetros estadisticos caracteristicos [2]. El
método LMD se compone de los siguientes ocho pasos:

Paso 1:

Se seleccionan los minimos y maximos locales de la sefal original , estos puntos seleccionados son
unidos mediante lineas, generando una curva envolvente superior F,,..(t) y una curva envolvente
inferior F,,;, (t).



Paso 2:
Se calcula la funcién local media y la funcién de estimacién de la envolvente de la siguiente forma:

B (1) + Eppin (1)

Erea(t) —E, . (1

e t) = ()2 I (2.4)
Paso 3:
Se calcula el término hy1(t) como la resta entre la sefial y la funcién local media:
Paso 4: hy1(t) es mostrada como una amplitud demodulada al ser dividida por ¢ (¢):

hi1(t)
t) = — 2 2.6
s11(t) 0 (2.6)

Paso 5:
Se calcula una funcién local media suavizada mio(t) utilizando el procedimiento anterior para
s11(t) en lugar de x(t), dado dicho procedimiento se obtiene c12(t), h12(t) y s12(t). Realizandose n

iteraciones:
hn(t) = $(t> — mu(t)
hlg(t) = 811.<t) — mlg(t) (27)
hin(t) = S1n(t) — My, (t)
Donde,
- 2
_ 12
s12(t) = crz(t) (2.8)

S1in (t) = hln(t)

El objetivo es que lim,, o, ¢1,,(t) = 1.

Paso 6:

Se define ¢;(t) como:

ar(t) = en(t) - era(t) - - cin(t) = [ [ ens(t) (2.9)

=1



Paso 7:
PF(t) es la componente de la descomposicién:

PFi(t) = ¢,(t) - s1(t) (2.10)

Paso 8:
Se define () y se realiza nuevamente el procedimiento completo k veces para r(t) en lugar de
x(t) hasta que 7 (¢) no contenga mas oscilaciones:

r1(t) = x(t) — PFy(t)
ro(t) = r1(t) — PFo(t
2(1) = (1) = PFa(1) o
Tk<t) = kal(t) — PFk(t)
La sefial original puede ser reconstruida de la siguiente forma:
ZPF )+ 7(t) (2.12)

La Figura 2.4 muestra una sefial vibratoria en el dominio del tiempo, tres de sus cinco componentes
calculadas y el resto o residuo, obtenidos por medio del algoritmo LMD.
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Figura 2.4: Componentes de descomposicion PFs de una sefal. Fuente propia.



2.2.2. Empirical Mode Decomposition

Empirical Mode Decomposition (EMD) se utiliza al igual que el método LMD para descomponer
una sefial obtenida en distintas Funciones de Modo Intrinseco (Intrinsic Mode Functions: IMF) [3].
Dichas IMF deben satisfacer los siguientes requisitos [4]:

= El ndmero de extremos (Suma de mdximo y minimo) y el nimero de cruces por cero deben
ser iguales o distintos en una unidad como maximo.

= En cualquier punto de una IMF, el valor medio de la envolvente definida por el mdximo local
y minimo local debe ser cero.

La descomposicion da como resultado un grupo de componentes IMF ordenados por frecuencia de
mayor a menor. Finalmente se obtiene un residuo 7(¢), el que permite recomponer la sefial como
el residuo mds la sumatoria de las IMF obtenidas, si se desea se pueden eliminar algunas IMF que
representan ruido (generalmente las primeras obtenidas), obteniendo una sefial z(¢) suavizada.

El algoritmo se compone de los siguientes pasos:

Paso 1:

Extraer los maximos y minimos locales de la sefal original x(t), e interpolarlos generando las en-
volventes superior e inferior, £, (t) t y Fy:,(t) respectivamente.

Paso 2:

Calcular la sefial promedio de las envolventes superior e inferior denotada por m(t). Posterior-
mente calcular el primer proto-modo hy(t):

(2.13)

hi(t) = (t) — ma(t) (2.14)
Paso 3:

Reemplazar la sefial original con h4(t) y repetir los pasos 1y 2, luego calcular el siguiente proto-
componente hy(t) :

I (t) = by (t) — ma (t) (2.15)

donde my1(t) es el valor medio entre las dos envolventes generadas por Ay (t).



Luego de realizar este procedimiento k veces, se obtiene:

h1k<t) = hl(k_1)<t) — m1k<t) (216)

Cuando dos proto-componentes sucesivos satisfacen los dos criterios mencionados anteriormente,
entonces el primero de estos es un IMF y se denota como ¢ ().

Paso 4:
Se separa el primer IMF de la sefial, obteniendo un residuo:

ri(t) = z(t) — c1(t) (2.17)

El residuo es introducido en el paso 1, iterando nuevamente. El procedimiento se repite n veces
hasta obtener un residuo con no mas de un maximo o minimo.

Finalmente puede recomponerse la sefial original de la siguiente forma:

n

2(t) =Y cilt) +ralt) (2.18)

=1

El residuo obtenido representa la tendencia central de la sefal, mientras que los modos descompues-
tos ¢;(t) (o IMFs) representan ruido o interferencia con alta frecuencia y propiedades intrinsecas de
la senal.

2.3. Parametros Estadisticos

2.3.1. Root Mean Square (RMS)

El valor RMS describe el contenido de energia de la sefal [S]. RMS se utiliza para evaluar el estado
general de los componentes. Debido a esto no es muy sensible a fallo incipiente, sin embargo, se
utiliza para realizar un seguimiento de la progresion de fallo general.

(2.19)

Donde:
N es el numero de puntos en la historia de la sefial S.
S, es el punto i-ésimo en la evolucién temporal de la sefial S.



2.3.2. Delta RMS

El Parametro Delta RMS es la diferencia entre dos valores RMS consiguientes, en un periodo de
toma de datos ““I” y en el anterior “I" — 1”. Este pardmetro es muy utilizado en engranajes; Si se
produce dafio en un engranaje, el nivel de vibracion se incrementard mds rapidamente que en un
caso normal sin daifiar el engranaje.

ARMS = RMS(T) — RMS(T — 1) (2.20)

2.3.3. Peak

El valor peak es la maxima amplitud de la sefial en cierto intervalo de tiempo.

2.3.4. Peak to Peak

Corresponde a la distancia entre la amplitud mdxima y minima de una sefial.
Speak—peak = szzm - Smm (221)

2.3.5. Media aritmética

Para una sefial S, la media aritmética o promedio se calcula como [6]:
| N
S==—) 5 2.22
~ ; (2.22)

Donde:
N es el numero de puntos en la historia de la sefial S.
S, es el punto i-ésimo en la evolucién temporal de la sefial S.

2.3.6. Varianza

La varianza da cuenta de la distancia entre cada punto y el valor medio en una serie de datos. Para
una sefal S, la varianza se calcula como:

=L S (si-5)° (2.23)

Donde:

N es el nimero de puntos en la historia de la sefial S.

S, es el punto i-ésimo en la evolucién temporal de la sefial S.
S es el valor promedio de los S;.



2.3.7. Kurtosis

Kurtosis es un parametro estadistico que proporciona informacién de cuan agudo son en promedio
los peaks de una sefal. Si el valor kurtosis es cercano a 3, se tendra una distribucién Gaussiana en
relacion a los peaks. Kurtosis mayores a 3 implican peaks mas puntiagudos y Kurtosis menores a 3
implican peaks mas planos.

kurtosis = N

(2.24)

Donde:

N es el nimero de puntos en la historia de la sefial S.

S, es el punto i-ésimo en la evolucién temporal de la sefial S.
S es el valor promedio de los S;.

Kurtosis proporciona una medida del tamaiio de las colas de la distribucion y se utiliza como un
indicador de los peaks principales en un conjunto de datos. Si un engranaje se desgasta y se rompe,
esta caracteristica debe senalar un error debido al mayor nivel de vibracion.

2.3.8. Creast Factor

El Creast Factor (al cual también llamaremos Factor Cresta en espaiiol), da cuenta de la diferencia
entre el peak de una sefal respecto a su valor RMS. El valor del Factor cresta es normalmente entre
2y 6. Un factor cresta mayor a 6 indica un posible fallo de la maquina. Los rodamientos poseen un
valor de CF aproximado entre 2,5-3,5, rodamientos con factor cresta mayores a 7 representan una
eventual falla [7].

Existen ciertas variaciones en la definicion del factor de cresta, donde el numerador podria ser el
valor peak (maximo o minimo) o una media de los valores maximo y minimo de la sefial de interés.

El Factor cresta puede ser utilizado para indicar fallos en una etapa temprana. Esta funcién se utiliza
para detectar cambios en el patrén de sefial debido a las fuentes de vibracion impulsivos tales como
la rotura de dientes en un engranaje.

CF = % (2.25)

10



2.3.9. Skewness

El pardmetro Skewness (o Asimetria) indica la simetria en la amplitud de la funcién de densidad
de probabilidad de una serie de tiempo. Una serie de tiempo con un nimero igual de amplitudes
grandes y pequefias tiene una asimetria de cero.

Sr (8 -8)° 3
(VL s -57)

Skewness = N (2.26)

Donde:

N es el nimero de puntos en la historia de la sefial S.

S; es el punto i-ésimo en la evolucién temporal de la sefial S.
S es el valor promedio de los ;.

Una serie de tiempo con muchos valores pequefios y pocos valores grandes tiene un sesgo positivo
(extremo derecho), y el valor de la asimetria es positiva. Una serie de tiempo con muchos de los
grandes valores y unos valores pequefios es sesgada negativamente (cola de la izquierda), y el valor
de la asimetria es negativo.

2.3.10. Momentos Centrados

Los momentos centrados de orden k de un set de datos S, representan la esperanza matematica
E [(S — g)k} , donde E es el operador Esperanzay E [S] = S.

N
cr = % S (5 -5)" (2.27)
=1

Donde:

N es el nimero de puntos en la historia de la sefial S.

S, es el punto i-ésimo en la evolucién temporal de la sefial S.
S es el valor promedio de los S;.
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2.3.11. Energia de Shannon

Como se mencioné anteriormente, el valor RMS de una sefial vibratoria se relaciona a la energia
contenida en esta. La energia de Shannon para una sefial de N datos dividida (por LMD o EMD,
por ejemplo) en m componentes C}, se representa como una razén de la energia total [8].

(2.28)

(2.29)

Donde:

C}. es la componente k de una sefial S;.

C 1 es el punto i-ésimo en la evolucién temporal de la componente Cj,.
T} es el contenido energético (o valor RMS) de cada componente Cj,.
E}, es la energia de Shannon para cada componente Cj,.

2.3.12. Entropia de Shannon

La entropia de Shannon para una sefial de N datos dividida (por LMD o EMD, por ejemplo) en m
componentes Cj, se representa como una funcién de la energia de Shannon [9].

Donde:
E}. es la energia de Shannon para cada componente Cj,.

12



2.3.13. Derivada discreta de una senal

Para una sefial S, su derivada discreta se representa como:

s =5;— 51 (2.31)

Donde:
S, es el punto i-ésimo en la evolucion temporal de la sefial S.

2.3.14. Inegral discreta de una seial

La integral discreta de una sefial S, se representa segtn la siguiente ecuacion:

Donde:
S, es el punto i-ésimo en la evolucién temporal de la sefial S.

2.4. Parametros en el dominio de frecuencias

2.4.1. Media aritmética para una banda de frecuencias

La media aritmética para una banda de frecuencias dentro del espectro de Fourier A se calcula por
medio de la siguiente ecuacion:

1 N
_ LSV A,
A =20log (N?o—:51> [dBm) (2.33)

Donde:
A; es el punto i-ésimo de la serie de amplitudes para la banda de frecuencias elegida.
N es el niimero de puntos en la historia de la serie A.
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2.4.2. Media geométrica para una banda de frecuencias

La media geométrica para una banda de frecuencias dentro del espectro de Fourier A se calcula de
la siguiente forma:

N
- 1 A,
Ag = — E 201 — dB 2.34
©N i—1 o (105\/5) 4Bm| 239

Donde:
A; es el punto i-ésimo de la serie de amplitudes para la banda de frecuencias elegida.
N es el niimero de puntos en la historia de la serie A.

2.4.3. Armonicos de un eje

Los arménicos son peaks que se encuentran a frecuencias multiplos de la frecuencia de giro del eje.
El estudio de la amplitud de estos arménicos ayuda a identificar potenciales fallas en un eje [10].

Shaft Order 1 (SO1): Representa la magnitud del primer arménico en el domino de frecuencias
del Eje. SO1 es un indicador de desbalance de masa o eje doblado.

Shaft Order 2 (SO2) : Segundo arménico en el dominio de frecuencias. El SO2 es sensible a los
fallos de acoplamiento (desalineacién) o eje doblado.

Shaft Order 3 (SO3): Tercer arménico. SO3 es sensible a los fallos de acoplamiento. Para el
rotor principal, SO3 es impulsado por el efecto combinado de la sombra de la torre y la cizalladura
del viento.

14



2.5. Support Vector Machine

Support Vector Machine (o Médquina de Vectores de Soporte: SVM) es un algoritmo de aprendizaje
supervisado, que se utiliza frecuentemente para la clasificacién de datos a partir de un conjunto
de entrenamiento. SVM es empleado también para solucionar problemas de regresion [11]. Para el
caso de datos binarios, linealmente separables, el algoritmo SVM opera de la siguiente manera:

A partir del conjunto de datos de entrenamiento, se busca encontrar el hiperplano que logra separar
de mejor manera ambas clases, sin embargo, existe mds de un hiperplano que logra separar dichas
clases [12]. La Figura 2.5 muestra un ejemplo en dos dimensiones, cada eje corresponde a una ca-
racteristica o parametro. La Figura 2.6 presenta la gran variedad de hiperplanos que podrian separar

ambas clases.

L
I
3 o
£ - =] P |
2 D . .
a B Vectores de la Clase 1
O 5] u B Vectores de la Clase 2
a
O
g m]
o a
EE B
D L
Caracteristica 1

Figura 2.5: Ejemplo SVM para dos pardmetros. Fuente: Valveny E, et.al [12].

Caracteristica 2

Caracteristica 1

Figura 2.6: Posibles hiperplanos separadores entre clases. Fuente: Valveny E, et.al [12].

El problema se resuelve encontrando el hiperplano que posea un margen maximo. El margen co-
rresponde a la distancia entre el hiperplano y los elementos mds cercanos de cada clase, los cuales
son llamados “Vectores de soporte”. A partir de los vectores de soporte se crean dos hiperplanos
paralelos al hiperplano solucién. La Figura 2.7 muestra estos ultimos elementos mencionados.

15



@ Vectores dela Clase 1

Caracteristica 2

@ Vectores de soporte de la Clase 1

B Vectores de la Clase 2

@ Vectores de soporte de la Clase 2
., Margen

= Hiperplano solucion

‘ » === Hjperplano de vectores de soporte

Caracteristica 1

Figura 2.7: Margen e hiperplanos de soporte en SVM. Fuente: Valveny E, et.al [12].

El hiperplano solucién se representa mediante la siguiente ecuacion [13]:

WDTZ4+b=0 (2.35)

Donde:

X representa a la variable dependiente de la ecuacién del hiperplano, es decir, un vector de caracte-
risticas.

w es el vector perpendicular al hiperplano solucion, que va desde el hiperplano hasta el dato mds
cercano.

b es un coeficiente de posicidn del hiperplano.

Los hiperplanos de vectores de soporte se representan mediante las ecuaciones:

= WTE+b=1 (2.36)
h = wlid+b=-1 (2.37)

Los datos de entrenamiento son denotados por una funcién de clasificacion:

1 ' T#4+b) >
fa=4" " (waf )20 (2.38)
-1, si (w x—i—b) <0

De tal manera, los datos positivos corresponden a aquellos que se encuentran a la derecha del hi-
perplano solucién, mientras que los datos negativos se encuentran a la izquierda del hiperplano
solucién. La Figura 2.8 expone de forma gréfica estas ecuaciones.
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Las muestras de cada clase tienen una etiqueta;

3 Wy =+l
g y’ﬁ =—]
T —
WX +b=0
b h'
. h'>w'x,+b=+1 | Hiperplanos delos
Eu h“\ .- h > Ww/x,+b=-1 | vectores de soporte
Caracteristica 1

Figura 2.8: Hiperplanos de soporte, ecuaciones. Fuente: Valveny E, et.al [12].
Los datos bien clasificados serdn aquellos que se encuentren afuera del margen creado por los hi-
perplanos de soporte, es decir w? #; + b > 1 o por el contrario w’ Z; + b < —1, por lo que se define

la siguiente condicidn de clasificacion:

(@) (W' +b) > 1 (2.39)

La distancia entre el hiperplano solucién y un hiperplano de vectores de soporte se denota como:

d= = (2.40)

Donde se tiene que el margen es:

2
]

(2.41)

margen = 2d =

Sin embargo, es importante notar que maximizar el margen es equivalente al siguiente problema de
minimizacion:

wT

min, (qzﬁ(w) —“’)

R (2.42)
S.a  f(x;) (wa_; + b) > 1
El problema se resuelve mediante el método del Lagrangiano, de la siguiente forma:
, , wTw — T -
méx | min L(w, b, ;) = = [f (@) (Wi +b) — 1] (2.43)
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Donde:

L(w, b, ;) es el Lagrangiano asociado al problema de optimizacion.
«; son los multiplicadores de Lagrange, donde a; > 0 Va.

Para minimizar el Lagrangiano, se debe cumplir que VL (w, b, o;) = 0, donde se obtiene:

a —

a—wL(w, bya,) =0 = w= EZ a; f (T3) (2.44)
a —
%L(u}, byaj) =0 = % a;f(z;) =0 (2.45)

Reemplazando posteriormente en la ecuacion 2.43 se obtiene el siguiente problema dual de opti-
mizacion:

mixa (0(0) = —4 55, 55, o0 f () (65) iy + 5 00)

(2.46)
Sa Y .o0f(7;)=0, a;>0 Vi

Finalmente se obtienen los valores y b correspondientes al hiperplano 6ptimo.

Luego de la obtencion de un hiperplano 6ptimo a través de los datos de entrenamiento, el clasifi-
cador SVM es capaz de recibir nuevos datos desconocidos y clasificarlos en una de estas dos clases.

En casos de datos que no puedan ser linealmente separados, existe la posibilidad de trabajar me-
diante una funcién Kernel [6]. Dicha funcion proyecta los datos a un espacio de caracteristicas de
mayor dimensionalidad, espacio en el que los elementos si pueden ser separados. Existen diversos
tipos de funciones Kernel, algunas de las mds comunes son: Polinomial, de base radial, sigmoidal,
de interseccion, etc.
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2.6. Clasificacion

Supongamos que se tiene un conjunto de datos con dafio y un conjunto de datos sin dano. Por
medio de un clasificador se determina cual grupo de datos posee dafio. El conjunto de datos estara
dividido en verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos, como se
observa en la Figura 2.9.

. Datos con daiio

. . Datas sin daiio

\l Elementos Seleccionados

Figura 2.9: Esquema de clasificacion binaria de datos con dafo y sanos.

= Verdaderos Positivos (TP): Corresponde al conjunto de datos que teniendo dafio fue bien
clasificado.

= Verdaderos Negativos (TN): Corresponde al conjunto de datos sin dafio que fue bien clasi-
ficado.

= Falsos Positivos (FP): Corresponde al conjunto de datos que no tenia dafio y fue clasificado
como si lo tuviera.

= Falsos Negativos (FN): Conjunto de datos que tenia dafio y fue clasificado como sanos.

A partir de estos resultados se calculan los siguientes pardmetros estadisticos:

2.6.1. Exactitud
Consiste en el porcentaje de datos que fue bien clasificado respecto del total de datos.

TP+ TN
E ) = 1 =1—-F 2.4
zractitud TPITN+ FPLFN 00 [%)] rrori | %] (2.47)
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2.6.2. Precision

Corresponde a la cantidad de elementos que realmente eran positivos, en comparacioén con todos
los elementos clasificados como positivos.
TP

Precisin = ————1 2.4
recisin = p s 00 [%)] (2.48)

2.6.3. Tasa de acierto

Da cuenta de cuantos elementos positivos fueron identificados respecto del total de elementos po-
sitivos.
TP

Tasa de aczerw:m—mlo() [ %] (2.49)

2.7. Algoritmos de seleccion de parametros

Los algoritmos de seleccién de pardmetros se utilizan en conjunto con el clasificador para identificar
cual es el conjunto de pardmetros o caracteristicas que obtienen un menor error en la clasificacion.
A continuacion, se presentan 4 de estos:

= Sequential Forward Selection (SFS): Comienza analizando solamente un pardmetro, agre-
gando secuencialmente en cada paso un nuevo pardmetro al conjunto y calculando el error.
Finalmente obtiene el conjunto cuyo error de clasificacion de datos es el menor.

= Sequential Floating Forward Selection (SFFS): Utiliza el mismo método que SFS, sin
embargo, los pardmetros eliminados pueden ser reutilizados.

= Sequential Backward Selection (SBS): Comienza analizando el conjunto total de pardme-
tros y elimina secuencialmente el menos significativo hasta obtener el conjunto cuyo error de
clasificacion es minimo.

= Sequential Floating Backward Selection (SFBS): Trabaja similar al SBS, sin embargo, los
parametros eliminados pueden ser reutilizados.
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3. Metodologia

La presente seccion introduce en términos generales la metodologia de trabajo utilizada, més deta-
lles se muestran en la seccion de resultados.

Con el objetivo de identificar el set de pardmetros que determinan posibles fallas incipientes en un
sistema rotor con una turbina, se analizan datos vibratorios medidos experimentalmente por medio
de un sensor encoder y un acelerémetro.

El montaje experimental se observa en la Figura 3.1, y consiste en un motor eléctrico, conectado
mediante una copla flexible a un eje, el cual es soportado por dos rodamientos, entre ellos lleva una
turbina con dlabes intercambiables y en el extremo un sensor encoder, bajo uno de los rodamientos
se encuentra instalado un sensor acelerémetro [14].

Figura 3.1: Montaje experimental.

Se analizan dlabes de la turbina expuestos a distintos niveles de daio, tales como grietas de diversos
tamanos y posicion. Los resultados obtenidos son comparados con un caso base, en el cual todos
los élabes estan en perfecto estado, y un caso extremo, correspondiente al funcionamiento de la
turbina en ausencia de un dlabe.
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La sefial a analizar proviene del sensor encoder, en base a esta se calcula la velocidad angular ins-
tantdnea del sistema (IAS). Se utilizan, entre otros, los algoritmos LMD y EMD para descomponer
las TAS en distintos factores, y se extrae una serie de pardmetros estadisticos de estos, tales como
RMS, Peak to peak, kurtosis, asimetria, etc. Finalmente se utiliza el algoritmo de seleccion SES en
conjunto con Support Vector Machine para identificar un set de pardmetros que permita detectar de
mejor manera la existencia de dafio en el sistema.

Se espera obtener vibraciones torsionales de menor amplitud en el caso base, por ende, pardmetros
estadisticos mas moderados, en el caso extremo serd lo contrario. En los casos con grietas, las vi-
braciones serdn, en general, mayores cuando la grieta sea mayor.

Con estos resultados, se busca obtener un set de parametros estadisticos capaz de detectar dafio
incipiente en el sistema rotor.

La metodologia de trabajo se desarrolla en las siguientes etapas:
1. Puesta a punto del Montaje, esto contempla:

i. Rectificacién de componentes defectuosos y ensamble del montaje experimental.

ii. Pruebas de funcionamiento.
2. Toma de datos.
3. Analisis y procesamiento de sefiales:

i. Comprension del dominio de medicién y de los datos adquiridos en el estudio experi-
mental.
ii. Extraccion de los datos desde los formatos de adquisicion al software MATLAB.
iii. Implementacién de algoritmos EMD y LMD en c6digo MATLAB.
iv. Procesamiento de sefiales mediante la aplicacién de los algoritmos EMD y LMD en
MATLAB.
4. Seleccion de parametros:
i. Extraccion de pardmetros de las sefales descompuestas obtenidas por medio de los
algoritmos EMD y LMD, y de la derivada e integral discreta de cada senal.
ii. Analisis de los resultados obtenidos.

iii. Seleccion de parametros que acusan dafo incipiente en el sistema por medio de un
clasificador SVM.
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4. Resultados y analisis

El presente capitulo, tiene por objetivo dar a conocer los resultados mds relevantes obtenidos en las
dos etapas de toma de mediciones realizadas, y desarrollar el andlisis de estos, comparando entre
los resultados obtenidos por vibraciones torsionales y transversales. Al mismo tiempo, se explican
detalles fundamentales en relacion al procedimiento realizado para la extraccion y clasificacion de
pardmetros.

4.1. Resultados primera etapa de estudios. Velocidades angulares

instantaneas

A continuacion, se exponen los resultados mas relevantes obtenidos en la primera etapa de toma
de datos experimentales, correspondiente a la medicién de vibraciones para el caso base (o sano),
con todos los dlabes funcionando sin problemas, y el caso extremo, con el rotor funcionando en
ausencia un 4labe.

La sefial IAS es particionada en conjuntos de 1024 puntos de medicion, de los cuales 512 pun-
tos son superpuestos con el conjunto anterior. Para cada grupo de 1024 puntos de medicién se
calculan 100 parametros, generando “N” vectores de 100x1 que mds adelante serdn denominados
como “Datos”, es importante destacar que el valor N dependerd directamente del tiempo de la to-
ma de mediciones [15]. La Figura 4.1 muestra un ejemplo de la particion de datos para el caso sano.

IAS centrada (Caso Sano)
0.2 T T T T T T T T T
0.15
0.1

0.05
i
=
@ 0
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o
8 005
=
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015 paton°2 ||’ Dalon4
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02 L I
L} | 1
_0 25 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.005 0.01 0015 0.02 0.025 0.03 0035 0.04 0.045 0.05
L T Il J tiempo [seg]
- Dato n°3
1024 Puntos de medicidn —
Dato n*1
X3
X, Peak
: RMS ) - o —
E = "'-’ = . Parametros=( x; x, Xy )
X oo MC};- 1

Figura 4.1: Particion de datos y confeccion de matriz "Pardmetros"”, caso sano. Fuente propia.

23



Durante el estudio, se ha desarrollado en Matlab una funcién llamada “Parameters”, cuya respues-
ta es una matriz denominada “Pardmetros” de 100xN que contiene en cada fila el cdlculo de un
parametro a estudiar, como se muestra en la 4.1, donde N corresponde al nimero total de datos.
Es importante destacar que dicha funcidn calcula pardmetros para la sefial derivada e integrada, y
también contiene las funciones LMD y EMD implementadas previamente en Matlab.

La Tabla 4.1 detalla el orden de los primeros 70 parametros, los cuales se calculan sobre la sefial
original, incluyendo el espectro de Fourier y los algoritmos EMD y LMD, mientras que la Tabla 4.2
a continuacion, detalla el orden de los parametros 71 a 100 calculados sobre la derivada e integral
de la senal original.

Tabla 4.1: Parametros sefial original.

Amplitud Maxima (peak)
Root Mean Square (RMS)
Amplitud Peak to peak
Factor cresta

Media Aritmética
Varianza

Asimetria

o ~ o s WL~ P

Kurtosis
Momentos Centrados (k=5-11) 9a15

Media Aritmética de la Amplitud de Fourier, dividida 16 a 40
en 25 Bandas de frecuencia

RMS de los primeros 5 IMFs (Empirical Mode 41 a 45
Decomposition)

Energia de Shannon de los primeros 5 IMFs (Empirical 46 a 50
Mode Decomposition)

Entropia de Shannon de los primeros 5 IMFs 51a55
(Empirical Mode Decomposition)

RMS de los primeros 5 PFs (Local Mean 56 a 60
Decomposition)

Energia de Shannon de los primeros 5 PFs (Local 61 a 65
Mean Decomposition)

Entropia de Shannan de los primeros 5PFs (Local 66 a 70
Mean Decomposition)
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Tabla 4.2: Pardmetros para la derivada e integral de la sefial original.

Amplitud Maxima (peak) 71
Root Mean Square (RMS) 72
Amplitud Peak to peak 73
Factor cresta 74
Media Aritmética 75
Varianza 76
Asimetria 77
Kurtosis 78
Momentos Centrados (k=5-11) 79 a 85
Amplitud Maxima (peak) 86
Root Mean Square (RMS) 87
Amplitud Peak to peak 88
Factor cresta 89
Media Aritmética 90
Varianza 91
Asimetria 92
Kurtosis 93
Momentos Centrados (k=5-11) 94 a2 100

En primer lugar, la Figura 4.2 consiste en la velocidad angular instantdnea (IAS) centrada para el
caso base, mientras que la Figura 4.3 corresponde a la IAS centrada del caso extremo. De igual
manera, la Figura 4.4 presenta la IAS del sistema calculada por cada revolucion para el caso base,
y la Figura 4.5 muestra esta misma para el caso extremo. Los datos fueron obtenidos mediante
un sensor encoder de 1024 ranuras por revolucién. Las IASs fueron calculadas de acuerdo a las
ecuaciones 2.1 y 2.2. Cabe destacar que el tiempo de muestreo ronda alrededor de 25 segundos
y la frecuencia de muestreo utilizada es de 96 kHz, la cual corresponde a la méxima frecuencia
de muestreo que puede utilizar el equipo, esto se realiza para asegurar que no ocurra el efecto de
Aliasing [16].
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IAS centrada Sano
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Figura 4.2: TIAS Caso Sano.

Figura 4.3: IAS Caso Extremo.
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Figura 4.4: IAS calculado por vuelta, Caso Figura 4.5: TAS calculado por vuelta, Caso

Sano. extremo.

4.2. Analisis de velocidades angulares instantaneas

En la Figuras 4.2 y 4.3 se observa claramente, en ambos casos, un comportamiento oscilatorio en
la velocidad angular instantdnea del eje, esto quiere decir que efectivamente existen vibraciones
torsionales en el sistema, como se ejemplifica en la Figura 2.3 de la seccidon de antecedentes.

Se observa también en ambos casos que el comportamiento oscilatorio no parece ser periddico,
aunque la amplitud de oscilacidn resulta ser cercana a una constante. Este efecto puede deberse
a que el sistema que alimenta de energia al motor eléctrico no es capaz de mantener su veloci-
dad constante en el tiempo, mds atn, las Figuras 4.4 y 4.5 dan cuenta de la notoria variacion de
velocidad entre cada revolucién del sistema. Por otra parte, se observé que el voltaje y corriente
entregados al motor variaban levemente en el tiempo durante las mediciones, sin haber manipulado
el dispositivo.
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Como fue mencionado, para cada caso existe una amplitud de oscilacion relativamente constante,
alrededor de 0,3 Hz para el caso base y 0,4 Hz para el caso extremo. Esto quiere decir que las
vibraciones torsionales en el caso extremo son efectivamente mayores que en el caso base, este
punto también se corrobora a continuacién por medio de algunos pardmetros como RMS y Peak to
peak, y confirma lo esperado segtin la teoria.

4.3. Resultados primera etapa de estudios. Parametros sobre vibraciones
torsionales

A continuacion, desde la Figura 4.6 hasta la Figura 4.45, se introducen gréaficos comparativos entre
el caso base y extremo, para los pardmetros calculados sobre vibraciones torsionales, que presen-
taron variaciones visualmente mas significativas respecto al resto de los pardmetros calculados.
En ambos casos, los pardmetros calculados han sido normalizados respecto al caso base. En cada
una de las figuras existe una linea divisora que separa el caso base (izquierda) del caso extremo
(derecha). El eje X de cada grafico representa el nimero correspondiente a cada dato medido.

Parametro 2 Normalizado Parametro 3 Normalizado

A W‘ i

RMS 1AS
Peak lo Peak |1AS

0 500 1000 1500 7 0 500 1000 1500
Datos en el tiempo Datos en el tiempo

Figura 4.6: Pardmetro 2. Sano (Izquierda), Figura 4.7: Pardmetro 3. Sano (Izquierda),
extemo (derecha). extemo (derecha).

Parametro 4 Normalizado Parametro 6 Normalizado

" M ﬂ

0 §00 1000 1500 0 §00 1000 1500
Datos en el tiempo Datos en el tiempo

Figura 4.8: Pardmetro 4. Sano (Izquierda), Figura 4.9: Pardmetro 6. Sano (Izquierda),
extemo (derecha). extemo (derecha).
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i Parametro 7 Normalizado o Parametro 9 Normalizado
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Figura 4.10: Pardmetro 7. Sano (Izquierda), Figura 4.11: Pardmetro 9. Sano (Izquierda),
extemo (derecha). extemo (derecha).
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Figura 4.12: Pardmetro 10. Sano (Izquierda), Figura 4.13: Pardmetro 11. Sano (Izquierda),
extemo (derecha). extemo (derecha).
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Figura 4.14: Parametro 12. Sano (Izquierda), Figura 4.15: Parametro 13. Sano (Izquierda),
extemo (derecha). extemo (derecha).
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Parametro 14 Normalizado
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Parametre 15 Normalizade
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Figura 4.16: Pardmetro 14. Sano (Izquierda), Figura 4.17: Pardmetro 15. Sano (Izquierda),

extemo (derecha).

extemo (derecha).

Parametro 16 Normalizado

Amplitud Fourier Media, banda n® 1. [Hz]
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Parametro 41 Normalizado
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o

500 1000 1500
Datos en el tiempo

Figura 4.18: Pardmetro 16. Sano (Izquierda), Figura 4.19: Pardmetro 41. Sano (Izquierda),

extemo (derecha).

extemo (derecha).

Parametro 49 Normalizado
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Parametro 54 Normalizado

Shannon Entropia IMF n® 4
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Figura 4.20: Parametro 49. Sano (Izquierda), Figura 4.21: Parametro 54. Sano (Izquierda),

extemo (derecha). extemo (derecha).
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Parametro 56 Normalizado

RMS PF n* 1. [Hz]
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Figura 4.22: Pardmetro 56. Sano (Izquierda), Figura 4.23: Pardmetro 66. Sano (Izquierda),

extemo (derecha).

extemo (derecha).

Parametro 71 Normalizado
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Figura 4.24: Pardmetro 71. Sano (Izquierda), Figura 4.25: Pardmetro 72. Sano (Izquierda),

extemo (derecha).

extemo (derecha).

Parametro 73 Normalizado
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Figura 4.26: Parametro 73. Sano (Izquierda), Figura 4.27: Parametro 76. Sano (Izquierda),

extemo (derecha). extemo (derecha).
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Figura 4.28: Pardmetro 79. Sano (Izquierda), Figura 4.29: Pardmetro 80. Sano (Izquierda),

extemo (derecha).

extemo (derecha).
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Figura 4.30: Pardmetro 81. Sano (Izquierda), Figura 4.31: Pardmetro 82. Sano (Izquierda),

extemo (derecha).

extemo (derecha).
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Figura 4.32: Parametro 83. Sano (Izquierda), Figura 4.33: Parametro 84. Sano (Izquierda),

extemo (derecha). extemo (derecha).
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Figura 4.34: Parametro 85. Sano (Izquierda), Figura 4.35: Pardmetro 86. Sano (Izquierda),

extemo (derecha).

extemo (derecha).
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Figura 4.36: Pardmetro 88. Sano (Izquierda), Figura 4.37: Pardmetro 92. Sano (Izquierda),

extemo (derecha).
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Figura 4.38: Parametro 93. Sano (Izquierda), Figura 4.39: Parametro 94. Sano (Izquierda),

extemo (derecha).
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Figura 4.40: Parametro 95. Sano (Izquierda),

extemo (derecha).

Figura 4.41: Parametro 96. Sano (Izquierda),

extemo (derecha).
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Figura 4.42: Pardmetro 97. Sano (Izquierda),

extemo (derecha).

Figura 4.43: Pardmetro 98. Sano (Izquierda),

extemo (derecha).
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Figura 4.44: Parametro 99. Sano (Izquierda),

extemo (derecha).
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4.4. Analisis de resultados, primera etapa de estudios. Parametros sobre
vibraciones torsionales

4.4.1. Analisis de parametros calculados sobre la seiial original IAS

Respecto a la Figura 4.6, se observa un aumento en el RMS de las [AS para el caso extremo, lo que
concuerda con el andlisis realizado para las Figuras 4.2 y 4.3. En relacion al valor peak to peak,
graficado en la 4.7, se observa de igual manera un leve aumento. Esto ultimo, debido al aumento
en la amplitud de las oscilaciones para el caso extremo explicada anteriormente.

La Figura 4.8 muestra una leve disminucién del factor cresta en el caso extremo, de la ecuacion
2.25 puede deducirse que existe un leve aumento en el valor RMS de las IASs respecto al valor
Peak to peak, esto quiere decir que, en general, existe menor cantidad de peaks con altas amplitu-
des. Este dato resulta curioso, ya que usualmente se esperan valores mayores de Factor Cresta en
el caso de fallas respecto a un caso sano.

En relacion a la varianza, la Figura 4.9 presenta un notorio aumento de este pardmetro, ademas de
una oscilacion de mayor amplitud de este mismo. Por lo que demuestra cierto nivel de sensibilidad
al dafio en élabes.

Respecto a las Figuras 4.10 ala 4.17, se puede notar que tanto la asimetria como los momentos cen-
trados presentan una notable sensibilidad al dafio en dlabes. En relacion a la media aritmética de
la amplitud de Fourier, en la Figura 4.18, se encontré una pequefia variacion para la primera banda
de frecuencias (de 25 bandas), lo que estd relacionado a frecuencias menores, donde posiblemente
podria encontrarse el 1x de la frecuencia de giro del sistema, la cual se encuentra en torno a los
17,5 Hz.

Las Figuras 4.19 a la 4.21 se relacionan al primer y cuarto IMF del algoritmo Empirical mode
decomposition (EMD). Se presentan valores RMS del primer IMF, energia de Shannon y entropia
de Shannon para la cuarta IMF respectivamente. Se observa un notorio aumento en el valor RMS,
lo que implica un aumento en el contenido energético de esta sefial. Sin embargo, tanto la energia
como entropia representan una disminucién en la cuarta IME. Es importante destacar que la energia
de Shannon corresponde a un porcentaje de energia respecto a las 5 IMF calculadas, por ende, un
aumento en la energia total (RMS) y disminucién en la energia de Shannon significa que gran parte
de la energia se concentra en las 4 IMFs restantes. Debido a la definicién de entropia de Shannon
(ver ecuacion 2.28), al verse disminuida la energia también se vera una variacion en la entropia.
Estos resultados son interesantes desde el punto de vista de que la primera IMF es la que posee
mayor parte del contenido en frecuencia de la sefial original.
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Similar a lo obtenido por EMD, los resultados del algoritmo Local Mean Decomposition (LMD)
presentan, en las Figura 4.22 y 4.23, una variacién significativa tanto en los valores RMS del pri-
mer PF como en la entropia del mismo. Resulta interesante notar la similitud que existe entre los
graficos de las Figuras 4.19 y 4.22, correspondientes a los RMS del primer IMF y el primer PF,
respectivamente. Esto da cuenta de la gran similitud de ambos algoritmos de descomposicion.

4.4.2. Analisis de parametros calculados sobre la derivada de la seiial original IAS

Nuevamente, puede notarse mayor sensibilidad para los pardmetros Peak, RMS, Peak to peak y
varianza, observados en las Figuras 4.24 a la 4.27. No obstante, se observa una variacién mayor en
estos pardmetros respecto a la sefial original. Asi también, se aprecia en los momentos centrados,
calculados sobre la derivada de la sefal (Figura 4.28 a la 4.34), una variacion mas notoria, aunque
las tendencias de cada grifico no sean siempre similares respecto a los calculados sobre la sefial
original.

4.4.3. Analisis de parametros calculados sobre la integral de la sefial original IAS

Similar a los resultados obtenidos para la derivada de la sefial original, se observa entre las Figura
4.35 y 4.37 una mayor sensibilidad para los pardmetros Peak, Peak to peak y asimetria, calculados
sobre la integral de la sefial original. Adicionalmente, se presenta una variacion en el pardmetro
Kurtosis, variacion significativa que no se presentd en los casos anteriores (Figura 4.38). Nueva-
mente, los momentos centrados para k=5 a k=11 (Figura 4.39 a la 4.45) presentan una variacién
significativa y mayor en comparacion a los calculados sobre la sefial original y la sefial derivada.

En general, es posible notar claramente que las variaciones en los parametros, calculados sobre la
integral de la sefial original, resultan ser mucho mds marcadas que en los pardmetros calculados
sobre la sefal original y sefal derivada. Este ultimo punto da indicios de que, en una etapa pro-
xima de seleccidn, gran parte de los pardmetros mas relevantes corresponderia a dicho grupo de
caracteristicas calculadas sobre la integral.
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4.5. Resultados primera etapa de estudios. Parametros sobre vibraciones
transversales
Los siguientes resultados, consisten en aquellos pardmetros calculados sobre las vibraciones trans-

versales del sistema, medidas por medio del acelerémetro ubicado bajo un rodamiento. Desde la
Figura 4.46 hasta la 4.51 se distinguen pardmetros que presentan mayor diferencia visual entre el

caso base y extremo.

Parametro 2 Normalizado (Acelerometro)

RMS Aceleracion

1
1
1

Datos en el tiempo

-4
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000

Parametro 5 Normalizado (Acelerometro)

Media Aritmética Aceleracion

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
Datos en el tiempo

Figura 4.46: Pardmetro 2 (acelerémetro). Figura 4.47: Pardmetro 5 (acelerémetro).

Sano (Izq), extremo (der).

Sano (Izq), extremo (der).

Parametro 16 Normalizado (Acelerometro)

Amplitud Fourier Media, banda n® 1

Datos en el tiempo

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000

Parametro 86 Normalizado (Acelerémetro)

Max Integral Aceleracion

-4
0 1000 2000 3000 4000 65000 6000 7000 8000 9000
Datos en el tiempo

Figura 4.48: Pardmetro 16 (acelerémetro). Figura 4.49: Pardmetro 86 (acelerémetro).

Sano (Izq), extremo (der).
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Para 87 Normalizado (Acelerd ) Parametro 90 Nermalizado {Acelerometro)

RMS Integral Aceleracion
Media Aritmética Integral Aceleracion
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0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
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Figura 4.50: Pardmetro 87 (acelerémetro). Figura 4.51: Pardmetro 90 (acelerémetro).
Sano (Izq), extremo (der). Sano (Izq), extremo (der).

4.6. Analisis de parametros calculados sobre la seiial del acelerémetro

Las Figura 4.46 a la 4.51 muestran 6 parametros de 100 calculados, que presentan mayor sensi-
bilidad a dafio en los dlabes de la turbina. Puede destacarse que corresponden principalmente a la
media aritmética y RMS, que se relacionan a la variacion en la amplitud de oscilacion del sistema,

reflejando un notorio aumento de esta.

Este cambio de amplitud de oscilacién pudo visualizarse empiricamente a la hora de tomar medi-
ciones, donde se observo que el montaje experimental se remecié con mucha mas fuerza y ruido
que en el caso base, esto probablemente producto del gran nivel de desbalance inducido al quitar
un dlabe del sistema. Naturalmente, estas fuertes vibraciones serian captadas de mejor manera por
el acelerémetro, debido a que corresponden principalmente a vibraciones transversales.

Estos ultimos resultados dan cuenta de la mayor sensibilidad, para detectar dafio en los dlabes,
que presentan las vibraciones torsionales (sobre las transversales), reafirmando la importancia del
estudio de estas y dando sefiales de que los resultados obtenidos en las siguientes etapas de estudio

confirmardn este supuesto.

37



4.7. Resultados segunda etapa de estudios: Grietas

En una segunda etapa de toma de mediciones, se estudiaron dlabes expuestos a grietas de distintos
tamafios y posiciones. La Figura 4.52 muestra los 6 casos de dlabes con grietas analizados.

Grieta 5 | | GliEtarE-]

Figura 4.52: Alabes con grietas.

Los élabes con grietas fueron designados como se muestra en la Tabla 4.3 de acuerdo al tamafio de
grieta y posicion respecto al centro del rotor. En cada caso se instal6 s6lo un dlabe agrietado a la
vez, ubicado siempre en la misma posicidn en el rotor (posicion utilizada anteriormente como libre
para el caso extremo) para mantener condiciones similares en cada medicion.

Tabla 4.3: Designacion de alabes con grietas. Tamafio y posicion respecto al centro del rotor.

La Figura 4.53 a continuacion, compara las velocidades angulares para cada caso, muestreadas por
cada revolucién del rotor, con la finalidad de conocer el comportamiento en promedio de las velo-
cidades de cada caso y descartar la posibilidad de que los cambios calculados en cada pardmetro
sean producto de una medicién bajo distintas condiciones del sistema.
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Figura 4.53: IAS para cada caso (sin centrar).

Andlogo a la primera etapa, se extrajo 100 pardmetros de cada medicion (ver Tablas 4.1y 4.2 ), los
cuales fueron graficados en conjunto para obtener una comparacion visual como primera aproxi-
macion a la seleccion de parametros.

Posteriormente, se utiliz6 el algoritmo de clasificacion Support Vector Machine en conjunto con un
algoritmo de seleccion SFS, identificando dos clases: Sano (1) y Grieta (2), los valores obtenidos
en la funcidn de clasificacion fueron elegidos como 1 y 2 respectivamente para cada caso. Se reali-
zaron distintas pruebas de clasificacion:

i. Considerando el caso sano, todos los casos con grieta, y caso extremo.
ii. Considerando el caso sano, grietas 1 y 4, y caso extremo.
izi. Considerando el caso sano, grietas 2y 5, y caso extremo.
iv. Considerando el caso sano, grietas 3 y 6, y caso extremo.

v. Considerando el caso sano y las grietas 1, 2 y 3.

vi. Considerando el caso sano y las grietas 4, 5 y 6.
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La Tabla 4.4 presenta los errores porcentuales de cada caso procesado en el clasificador. El error
porcentual de cada caso es calculado de acuerdo al nimero de datos que se analiza en cada medi-
cién. A modo de ejemplo: el caso sano posee 600 datos, por lo tanto, su error se calcula como:

500 ‘f (x)reali - f (x)clasificadoi
E ano — - — 100
s 2 600 %]

i=1

Donde:

[13%4]
1

f (), corresponde al dato real de clasificacién del dato “i”, dicho valor es “1” si el dato corres-

ponde a un caso sin dafio y “2” si corresponde a un caso con dafio.

(13444
1

() gusi ficado.; COTTEsponde al valor del dato “i” evaluado en la funcion de clasificacion por medio
del SVM, dicho valor es “1” si el dato es clasificado como sano y “2” si es clasificado como “con

dafio”.

Para los casos con grieta, la cantidad de datos seleccionados varia entre 100 y 200 datos. Por este
motivo es importante que el error sea considerado de forma porcentual para cada caso. Para todos
los casos estudiados la cantidad de datos del conjunto de entrenamiento es igual a la cantidad de
datos del conjunto de validacion.

La Tabla 4.5 presenta la lista de parametros seleccionada por el caso (vi) de clasificacion, estos han
sido ordenados jerdrquicamente, es decir, los primeros pardmetros corresponden a los que mejor
identifican el dafio en cada caso.

Tabla 4.4: Errores porcentuales de seleccion para cada caso de clasificacion.

15,8 55 105 50 223 38

87,0 52,5 = - 790 =
48,0 - 83,0 - 32,0 =
60,0 = - 72,0 360 =
1,0 0,0 = = 0,0 00
0,0 = 0,0 = 0,0 00
0,0 = = 0,0 00 00

120 00 00 00 - -
233 126 235 180 234 19
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Tabla 4.5: Lista de pardmetros seleccionados. Caso vi: Sano y grietas 4,5y 6.

87 RMS (Integral)
72 RMS (Derivada)
29 Amplitud de Fourier Media. Banda 14
1,90%

Error Total

La Figura 4.54, al igual que la Figura 4.55 y Figura 4.56 forma parte de los grificos comparativos
correspondientes al caso de clasificacion vi, que considera sélo el caso sano y las grietas ubicadas

a 20 mm del rotor (grieta 4, 5 y 6). Estos graficos permiten identificar facilmente la variacién en la

amplitud de cada pardmetro para cada nivel de dafio a estudiar.

RMS Integral 1AS

Parametro 87 Normalizado

Parametro 72 Normalizado

Sano Grietal Grieta2 Grieta3

Grieta 4 Grieta 5 Grieta 6
I I I

RMS Derivada IAS

Sanc Grieta1 Grieta2 Grieta3
1 1

Grieta4 Grieta 5 Grieta 6

1]
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3000
Dalos en el Tiempo

4000 5000 1]

1000

2000 3000
Datos en el Tiempo

4000 5000

Figura 4.54: Parametro 87 Normalizado. Figura 4.55: Pardmetro 72 Normalizado.

Sano-grietas.

Sano-grietas.

Parametro 29 Normalizado
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na
=]

=

o

o

Amplitud Fourier Media, banda n® 14, [Hz]

Ll L‘J

f

U

|

1000

2000

3000

Datos en frecuencia

4000

5000

Figura 4.56: Parametro 3 Normalizado. Sano-grietas.
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En una nueva instancia de clasificacion, se realizaron pruebas donde se entrena el clasificador para
detectar cada grieta en especifico. Se utilizaron conjuntos de entrenamiento y validacién de 410 da-
tos cada uno, los cuales se dividen en 210 datos sanos y 200 datos con alguna grieta en particular.
De la clasificacidn se identifican los Verdaderos Positivos (TP), Verdaderos Negativos (TN), Falsos
Positivos (FP) y Falsos Negativos (FN).

A partir de esto se obtienen la exactitud, precision y tasa de acierto, calculados de acuerdo a las
ecuaciones 2.47, 2.48 y 2.49, respectivamente. La Tabla 4.6 muestra los resultados obtenidos para
cada procedimiento realizado. La Tabla 4.7 corresponde a los parametros seleccionados en cada
caso.

Tabla 4.6: Clasificacién de grietas por separado. Resultados estadisticos.

157 182 198 200 171 200
173 145 203 210 210 209
37 65 7 0 0 1
43 18 2 0 29 0
17,6 31,0 3,3 0,0 0,0 0,5
21,5 9,0 1,0 0,0 14,5 0,0
19,5 20,2 2,2 0,0 7,1 0,2
80,5 79,8 97,8 100,0 92,9 99,8
80,9 73,7 96,6 100,0 100,0 99,5
78,5 91,0 99,0 100,0 85,5 100,0
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Tabla 4.7: Clasificacion de Grietas por separado. Pardmetros seleccionados en cada clasificacion.

Grieta 1 Grieta 2 Grieta3 | Grietad | Grieta5 Grieta 6

88 | 88 80 6 88 86 1 91
86 | 31 81 23 97 2
23 | 67 82 39 25
22 | 40 83 75 5

00| 7 84 2 99
13| 8 85 92 86
15| 9 93 78 100

14 | 10 94 19
12 | 11 95 16
b6 | 12 96 25

13 97 1
14 98 36
15 99 18
48 100 27
26 71
79 77

Desde la Figura 4.57 hasta la 4.66 se presentan los grificos comparativos correspondientes a los
parametros seleccionados para las grietas 3,4, 5y 6.

Parametro 88 Normalizade Parametro 97 Normalizado

Sanc Grietal1 Grieta2 Grietad Grietad4 Grieta$ Grieta 6
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Figura 4.57: Pardmetro 88 Normalizado. Figura 4.58: Pardmetro 97 Normalizado.
Sano-Grietas. Sano-Grietas.

43



Parametro 25 Normalizado
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Figura 4.59: Pardmetro 25 Normalizado.

Figura 4.60: Parametro 5 Normalizado. Sano-

Sano-Grietas. Grietas.
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Figura 4.61: Pardmetro 99 Normalizado.

Sano-Grietas.

Figura 4.62: Parametro 86 Normalizado.

Sano-Grietas.
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Figura 4.63: Parametro 100 Normalizado.

Sano-Grietas.
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Figura 4.65: Pardmetro 91 Normalizado. Figura4.66: Pardmetro 2 Normalizado. Sano-
Sano-Grietas. Grietas.

4.8. Analisis de resultados. Segunda etapa de estudios. Vibraciones
torsionales

Respecto a la 4.53, se observan las velocidades angulares de cada caso de medicién en el tiempo,
medidas por cada revolucion del eje. A pesar de que para cada caso la velocidad angular es noto-
riamente variable, puede notarse que el rango de velocidades de cada caso se encuentra entre las
1040 y 1080 RPM, con una diferencia maxima de un 3,7 %. De acuerdo a este punto, se descarta
la posibilidad de que las variaciones observadas en cada pardmetro sean producto de diferencias de
velocidad de giro en cada medicion.

En relacién a la Tabla 4.4, el caso (i) de clasificacidon considera tanto el caso sano, como grietas y
extremo. Los resultados muestran claramente un error grande en la diferenciacion de las primeras
tres grietas respecto al caso sano. Sin embargo, las grietas 4, 5 y 6 (ubicadas a 20 mm del centro
del rotor) obtienen un excelente resultado de clasificacion.

En los casos (ii), (iii) y (iv) se intent6 clasificar por tamafio de grieta, ya que la grieta 1 y 4 difieren
solo en posicion y no en tamafio, asi también las grietas 2 'y 5, y las grietas 3 y 6. Los resultados
muestran nuevamente una clasificacion excelente para las grietas mds externas (4, 5y 6) y un error
demasiado alto para las grietas cercanas al centro del rotor.

En cuanto a la prueba (v) de clasificacién, se decidié eliminar del andlisis al caso extremo, ya que
su funcién solamente fue detectar diferencias entre un caso sano y uno con alto nivel de dafio, y
no representa el efecto de una grieta. Acd se observa que los resultados no cambian notoriamente
respecto al caso (i), el error total de clasificacién se mantiene practicamente constante y las grietas
4,5y 6 se detectan con un error favorable de 0 %.
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Finalmente, para la prueba (vi) de clasificacion, se compara el caso sano con los tres casos de grie-
tas ubicados a 20 mm del centro del rotor. Acd se observa una clasificacion perfecta para los casos
con grietas, y un pequefio error de clasificacioén para los datos sanos. Esto tltimo quiere decir que
un 3,8 % de los datos sanos fueron clasificados como casos con falla, lo que se caracteriza como
datos Falsos Positivos. En términos practicos, un falso positivo no es demasiado perjudicial, ya
que corresponde solo a una “falsa alarma” que puede llevar a una inspeccién que determinaria que
efectivamente no hay dafio. Que el error total sea de sélo un 1,9 % manifiesta que en este caso la
clasificacion fue excelente, corroborando la facilidad de identificacion de las grietas ubicadas a 20
mm del centro del rotor.

La Tabla 4.5 presenta el listado de pardmetros que fueron seleccionados en el caso (vi) de clasifica-
cion, en particular los pardmetros 87 y 72 concuerdan con lo dicho anteriormente: “Los pardmetros
calculados de la derivada y la integral de la sefial original presentan mayor sensibilidad al dafio”.
En conjunto con la Figura 4.54, 4.55 y 4.56 se observa una variaciéon muy notoria entre las grietas
4,5y 6 respecto al resto de las mediciones.

En la siguiente instancia de clasificacion, se entren6 un clasificador SVM para cada tipo de grieta,
con la finalidad de entender el grado de detectabilidad de cada grieta en particular por parte del
clasificador. Los resultados de la Tabla 4.6 desprenden lo siguiente:

En cuanto a la clasificacién de la grieta 1, se observan errores del 17,6 % y 21,5 % en la clasifi-
cacion de los datos sanos y los datos con grieta, respectivamente. Estos resultados indican que la
clasificacion es demasiado imprecisa, y el algoritmo no logra diferenciar un dato sano de un dato
con grieta del tipo 1. Esto se corrobora de igual manera al observar que el error total es de un 19,5 %.

El clasificador logré sélo identificar 157 datos con dafio de un total de 200, esto da cuenta de una
tasa de acierto de un 78,5 %, este caso es el que tiene menor acierto respecto a todos los demds.
Ademas, clasificé 37 datos sin dafilo como si tuvieran dafio, y peor aun, clasificé 43 datos con dafio
como si tuvieran dafio. Esto se corrobora de acuerdo a la precision, que da cuenta de que el 80,9 %
de los datos clasificados como con dafio realmente tenia dafio.

De aqui se desprende que no es posible identificar grietas del tipo 1 utilizando un clasificador de
las caracteristicas dadas, es mds, probablemente con cualquier clasificador se obtendran resultados
desfavorables, esto debido al gran parecido existente entre las vibraciones torsionales del caso sano
y del caso “grieta 1.
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En relacién a la clasificacion de los datos para el caso de la grieta 2, se observa que el error en la
clasificacion de los datos con grieta disminuye bastante, sin embargo, el error en la clasificacién de
los datos sanos aumenta. Esto quiere decir basicamente que el algoritmo SVM programado tiende
a clasificar datos sin dafio como si tuvieran, esto se expresa en el alto nimero de falsos negativos
(65). Este ultimo punto no es demasiado grave en términos practicos ya que corresponden a falsas
alarmas. Se observa ademds que este caso presenta la menor de las precisiones, esto quiere decir
que de los elementos clasificados como “con daio”, solo el 73,7 % tenia dafio.

Por lo tanto, los resultados obtenidos para la clasificacion de la grieta 2, formulan que este tipo de
grieta no es identificable por medio del clasificador programado, al obtener una insuficiente exac-
titud de un 79,8 %.

Cuando se entreno el algoritmo SVM para clasificar grietas del tipo 3, se obtuvo resultados bastante
mejores. Los errores disminuyeron notablemente a un 3,3 % y 1 % para los datos sin dafio y con da-
o, respectivamente, observdndose una exactitud de clasificacién de un 97,8 %. Los datos con dafio
fueron casi en su totalidad identificados, salvo 2 falsos negativos, y hubo 7 datos clasificados como
falsas alarmas o falsos positivos. Estos resultados dan cuenta de que la grieta 3 si puede ser casi
perfectamente detectada por el clasificador, lo que no habia sido notado en las primeras instancias
de clasificacion de grupos de grietas.

Los resultados obtenidos para la grieta 4 representan una clasificacién perfecta. Fueron bien clasi-
ficados los 210 datos sanos y los 200 datos con dafio, errores de 0 % y exactitud, precision y tasa de
acierto de 100 %. Por lo que se desprende que la grieta del tipo 4 es excepcionalmente detectable a
través del clasificador programado.

En cuanto a la grieta 5, se lograron identificar los 210 datos sanos, sin embargo, se encontraron
29 falsos negativos, los cuales corresponden a datos con dafio clasificados como datos sanos. Se
observa una precisién del 100 % debido a que todos los datos que fueron clasificados como “con
dafio” realmente tenfan dafno. A pesar de la existencia de algunos datos erréneos en la clasificacion,
la exactitud alcanza un 92,9 %, valor suficiente para considerar que el tipo de grieta si es detectable
por el algoritmo SVM programado.

Los resultados obtenidos para la grieta 6 son muy similares a los obtenidos para la grieta 4, lo que
resulta muy favorable. Sélo existe un falso negativo, por lo cual se tiene una exactitud en la clasifi-
cacion de un 99,8 %, resultando una clasificacion practicamente perfecta y sugiriendo que la grieta
6 si es altamente detectable por medio del algoritmo de clasificacion.
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En relacién a los pardmetros seleccionados por el método SFS, en conjunto con SVM, resulta
importante notar que los casos con mayor exactitud fueron aquellos que seleccionaron un menor
nimero de pardmetros, tal como son los casos de clasificacion para las grietas 4, 5 y 6. Esto propone
la existencia de pardmetros especificos que marcan una diferencia notoria en sus valores cuando el
sistema es sometido a dichos niveles de dafo.

A continuacién, se analizan graficamente los pardmetros seleccionados para los cuatro casos con
mayor nivel de exactitud en la clasificacion, es decir, grieta 3,4, 5y 6.

En primer lugar, para la clasificacién de dano con grieta del tipo 3, con un 97,8 % de exactitud, se
han seleccionado 7 pardmetros que permiten identificar de mejor manera dicho nivel de dafio en el
rotor. Las Figuras 4.57 a la 4.63 corresponden a estos pardmetros. Puede notarse en particular que
para los parametros 88, 97, 99 y 100 se observa un cambio claro en los valores de estos mismos,
para los datos de vibraciones torsionales con grieta 3 y 4. Es importante notar que estos cuatro
parametros fueron calculados sobre la integral de la sefial original, corroborando nuevamente la
sensibilidad de la integral de las IAS a detectar dafio en 4labes.

En particular los pardmetros 5, 25 y 86 no presentan visualmente un cambio demasiado signifi-
cativo en los datos para la grieta 3 respecto al resto de los datos. Cabe notar que el parametro 86
muestra, sin embargo, una clara variacion para los datos correspondientes a la grieta 4. Mds atn,
este ultimo es el Unico pardmetro seleccionado para identificar la grieta 4, el cual obtuvo una cla-
sificacion perfecta. Cabe destacar nuevamente, que corresponde a un parametro calculado sobre la
integral de la sefial IAS, reafirmando su alto nivel de sensibilidad al dafio en alabes.

Respecto a la Figura 4.64, apreciamos que no se observa una variacion visualmente destacable entre
los datos con grieta 5 del resto de los datos de vibraciones torsionales. Sin embargo, este pardmetro
es el que mejor identifica el dafio “grieta 5 con un 92,9 % de exactitud. Es importante destacar
que este parametro corresponde simplemente al maximo de la sefial IAS para distintas ventanas de
tiempo. Desde este punto de vista, podemos inferir que para el tamafio y posicién de la grieta 5
(6bmm a 20 mm del centro) las vibraciones torsionales tienen una menor amplitud, a pesar de que
en general la velocidad angular de rotacion de la grieta 5 es mayor a la de la grieta 1 (ver Figura
4.53).

Finalmente, respecto de las Figuras 4.65 y 4.66, correspondientes a los pardmetros seleccionados
para la clasificacion de la grieta 6, puede verse que no existe notoriamente una variacion en la
amplitud de dichos parametros respecto al resto, sin embargo, en conjunto con los datos de las
grietas 4 y 5, se observa una variacion respecto a los casos sanos y grietas cercanas al centro (1, 2

y 3).
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4.9. Resultados segunda etapa de estudios. Vibraciones
Transversales

A continuacion, se realiza el mismo estudio, esta vez para los resultados obtenidos por medio del
acelerometro. Se calculan los mismos pardmetros y se estudia en primera instancia dos casos de
clasificacion:

i. Caso sano y todas las grietas.

ii. Caso sano y grietas ubicadas a 20 mm del centro (4, 5y 6).

La Tabla 4.8 muestra los errores porcentuales de clasificacion de estos dos casos de estudio. En
ambos se utilizaron 300 datos sanos y 100 datos con cada tipo de dafio, es decir, en total 600 datos
con dafio para el caso (1) y 300 datos con dafo para el caso (i1). Los conjuntos de entrenamiento y
validacion tienen la misma cantidad de datos.

Tabla 4.8: Errores porcentuales de clasificacion (acelerdmetro).

64 23,3
21 -

g -

13 -

8 18

7 24

5 15
283 21,2

La Tabla 4.9 detalla los resultados de clasificacion para la identificacion de cada grieta en particular,
utilizando los datos obtenidos del acelerémetro. El procedimiento es similar, sin embargo, esta vez
se consideran 150 datos sanos y 150 datos con dafio para cada caso. Es importante recalcar que los
datos con dafio se refieren a un tipo de grieta en especifico para cada caso.

49



Tabla 4.9: Clasificacion de grietas por separado. Acelerémetro. Resultados estadisticos.

102 103 99 107 114 112
120 110 124 121 99 129

30 40 26 29 51 21

48 47 51 43 36 38
20,0 26,7 17,3 19,3 34,0 14,0
32,0 31,3 34,0 28,7 24,0 25,3
26,0 29,0 26,7 24,0 29,0 19,7
74,0 71,0 74,3 76,0 71,0 80,3
77,3 72,0 79,2 78,7 69,1 84,2
68,0 68,7 66,0 71,3 76,0 74,7

4.10. Analisis de resultados. Segunda etapa de estudios. Vibraciones
Transversales

A partir de los resultados obtenidos mediante la clasificacion de parametros, calculados sobre vi-
braciones transversales, se efectia el siguiente analisis:

En relacion al caso (i), presentado en la Tabla 4.8, puede notarse un error total de clasificacién de
un 28,3 %, el cual resulta ser demasiado alto, ademds de ser mayor a todos los errores obtenidos
anteriormente para vibraciones torsionales. De aqui se desprende desde ya que la clasificacion no
fue exitosa. Se observa que las grietas exteriores (4, 5 y 6) tienden a ser clasificadas con menor
error, sin embargo, los resultados obtenidos no son lo suficientemente satisfactorios como para de-
terminar que estos tipos de dafo hayan sido correctamente identificados. Es importante notar que
los datos sanos fueron identificados con un error de un 64 %, esto quiere decir que el clasificador
tiende a determinar que los datos dados corresponden a datos con falla. Es por esto que probable-
mente el error en los datos que realmente tienen falla es considerablemente més bajo.
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Respecto al caso (ii), se observa una notoria disminucién del error total, esta vez de un 21,2 %. Por
otra parte, puede notarse también un aumento en el error de clasificacion de las grietas 4, 5y 6.
De aqui se desprende que: a pesar de que resulta mas facil identificar grietas del tipo 4, 5y 6, los
resultados de clasificacion son demasiado inexactos como para determinar que estos tipos de dafio
han sido bien identificados mediante los pardmetros seleccionados.

En relacion a la Tabla 4.9, que muestra los resultados de clasificacion para cada grieta en particular,
se observa en primer lugar que los errores de clasificacion son todos notoriamente mayores a los
obtenidos por medio del anélisis de vibraciones torsionales. Es importante recalcar que en este caso
se utilizaron 150 datos sanos y 150 datos con dafio para cada nivel de dafio estudiado.

En relacion a la clasificacion del caso grieta 1, se observan errores del 20 % y 32 % en la clasifi-
cacion de datos sanos y datos con grieta del tipo 1. Este punto sefala lo dificil que resulta para el
clasificador identificar diferencias entre un caso sano y un caso con dicho nivel de dafio. Notamos
ademds que el nimero de verdaderos negativos es mayor al de verdaderos positivos, esto quiere
decir que en general el clasificador tiende a identificar los datos como si no tuvieran daiio. El alto
nimero de falsos negativos podria ser preocupante en la practica, ya que corresponden a datos que
fueron clasificados como sin dafio aun teniendo dafo. La precision obtenida significa que solo el
77,3 % de los datos clasificados como “con dafio” fueron correctamente clasificados. Una tasa de
acierto de un 68 % da cuenta de que s6lo se encontrd un 68 % de los datos con dafio. De este dltimo
dato se concluye que el clasificador no pudo identificar correctamente la mayor parte de los datos
con dafio del tipo grieta 1.

Los resultados obtenidos para la clasificacion del caso grieta 2, presentan un notorio aumento en
el error de clasificacion de los datos sanos (respecto al caso grieta 1). Nuevamente se observa un
mayor nimero de verdaderos negativos y un alto nimero de falsos negativos. A pesar de que la
exactitud es menor respecto al caso 1, la tasa de acierto es un poco mayor, mostrando que se iden-
tifica una mayor cantidad de datos con dafo del tipo grieta 2 (respecto al caso grieta 1).

Para el caso grieta 3, los resultados son similares a los dos anteriores, sin embargo, en este caso se
presenta una diferencia mas notoria entre los verdaderos positivos y verdaderos negativos, siendo
estos mayores. Esto concuerda con que el error de clasificacion de los datos sanos sea menor. Por
otra parte, se observa un mayor nimero de falsos negativos, lo que da cuenta de la mayor dificultad
para identificar este tipo de dafio, respecto de los dos casos anteriores.

Este ultimo punto concuerda también con una baja tasa de acierto, la que muestra que sélo se iden-
tificé un 66 % de los datos con dafio del tipo grieta 3. Finalmente, aunque el nivel de exactitud
aumenta a un 74,3 %, este valor es insuficiente como para verificar que la grieta 3 ha sido correcta-
mente identificada.
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Los resultados obtenidos para el caso “grieta 4”, son similares a los tres mencionados anterior-
mente, sin embargo, el error de clasificacion de la grieta es menor, lo que se ve reflejado en una
tasa de acierto mayor a las anteriores, de un 71,3 %. Por lo tanto, al igual que los casos anterio-
res, la grieta 4 no logra ser correctamente identificada utilizando datos de vibraciones transversales.

De igual manera los resultados obtenidos para el caso “grieta 6” son similares a todos los anterior-
mente mencionados. Aunque, por otra parte, es el caso que obtiene mayor exactitud en la clasifi-
cacion, esto se ve reflejado en una mayor precision, lo que significa que de los datos clasificados
como “con dafio”, el 84,2 % fue bien clasificado. Ademds, se presenta una tasa de acierto superior
a las anteriormente mencionadas. Concluyendo que la identificacién de dafio para este caso fue
mejor que para los casos anteriores.

Para el caso “grieta 5” se observa un comportamiento un poco diferente: Esta vez el clasificador
tiende a identificar los datos como “con dafio”. Esto se ve reflejado en el mayor nimero de verdade-
ros positivos y el bajo error de clasificacion de la grieta en comparacion con el error de clasificacion
de los datos sanos. Se observa que consistentemente la tasa de acierto resulta ser mayor para este
caso en comparaciéon con los demas. De todas formas, se obtiene una exactitud del 71 %, que ronda
en el orden de las obtenidas en las primeras cuatro grietas.

En términos generales, de la Tabla 4.9 se desprende que existe un bajo nivel de exactitud en la cla-
sificacion de los datos para cada caso, y se observa una mayor tendencia a identificar datos sanos
que datos con dano. Por otra parte, los casos que presentan mejores resultados son los relacionados
a las grietas 4, 5 y 6, siendo los resultados del caso “grieta 57, los que mejor logran ser identifica-
dos, mostrando una mayor tasa de acierto. Esto dltimo marca diferencia respecto de los resultados
obtenidos con vibraciones torsionales, donde los casos con mayor exactitud correspondian a los
casos “grieta 4’y “grieta 6”.

Finalmente se desprende que los resultados obtenidos de las vibraciones transversales (por medio
del acelerdmetro) resultan ser considerablemente inexactos en comparacion a los resultados obteni-
dos por medio de vibraciones torsionales. La clasificacion realizada a través de datos de vibraciones
transversales posee un nivel de exactitud insuficiente como para determinar que las grietas han si-
do correctamente identificadas. De aqui que las vibraciones torsionales logran identificar de mejor
forma dafio en los dlabes de la turbina.
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4.11. Resultados finales

Por ultimo, la Tabla 4.10 resume una lista de los pardmetros fueron capaces de detectar grietas en
alabes, tanto para las grietas 3 a la 6 por si solas, como para la clasificacion de las grietas 4, S y
6 en conjunto. Es importante notar que gran parte de los pardmetros seleccionados corresponde a
amplitudes maximas, RMS y momentos centrados, lo que concuerda con lo afirmado en la primera
etapa de toma de mediciones, ademds, mds de la mitad de los parametros seleccionados correspon-
den a pardmetros calculados sobre la integral de la sefial original.

Es interesante notar que la mayoria de los pardmetros seleccionados, a excepcion de las amplitudes
de Fourier medias, son muy féciles y casi directos de calcular, y no necesitan una descomposicién
previa de la sefial por medio de LMD o EMD como podrian ser los pardmetros de energia y en-
tropia de Shannon. Este dltimo punto es beneficioso, ya que, en términos pricticos, ayuda a que
el monitoreo del estado de salud en linea sea mds rapido y eficiente por medio de calculos mds
simples.

Tabla 4.10: Parametros finales.

Parametro Descripcion

1 Amplitud Maxima

2 BRMS

5 Media Aritmética
25 Amplitud de Fourier Media. Banda 10
29  Amplitud de Fourier Media. Banda 14
72  RMS (Derivada)
86 Max (Integral)
87 RMS (Integral)
88 Peak to peak (Integral)
91 Varianza (Integral)
97 Momentos centrados. K=8 (Integral)
99 Momentos centrados. K=10 (Integral)

100 Momentos centrados. K=11 (Integral)
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5. Comentarios y conclusiones

En relacién a la primera etapa de estudios, donde se analizaron los casos bases y extremos, es im-
portante recalcar que se cumplieron los objetivos de dicha etapa, ya que se logré identificar una
variacion significativa de los pardmetros calculados en cada uno de estos casos. Por otra parte,
sirvié para comprender el comportamiento de algunos pardmetros y determinar visualmente un
conjunto con mayor sensibilidad a este cambio de condicién en el sistema. Adicionalmente permi-
ti6 inferir desde ya, que los resultados obtenidos por medio de las vibraciones torsionales serian
mucho mejores que los resultados de las vibraciones transversales.

Se observa gran similitud entre los resultados obtenidos por medio de los algoritmos LMD y EMD,
lo que permite validar la relevancia de utilizar al menos alguno de estos en el estudio de vibraciones
torsionales. A pesar de que los pardmetros calculados sobre LMD y EMD no fueron seleccionados
en el set final, se puede extraer un gran nimero de caracteristicas a partir de estos algoritmos, las
cuales pueden ser igualmente evaluadas en un trabajo futuro. El estudio de pardmetros sobre la se-
nal derivada e integrada presenta resultados mds notorios que los obtenidos para la sefial original, lo
que representa mayor sensibilidad. Asi también, los pardmetros representados por momentos cen-
trados presentaron notables variaciones entre el caso base y el extremo, tanto para la sefial original,
derivada e integrada.

En relacién a la segunda etapa de estudios, correspondiente a los casos con grietas de distintos
tamanos y posicion, se concluye lo siguiente:

En términos generales result6 mucho mads dificil obtener una clasificacion correcta de los datos
asociados a las grietas 1 y 2, ubicadas a Smm del centro con tamafios de 3mm y Smm respecti-
vamente, mds aun, los resultados no fueron los suficientemente precisos. Esto se debe a que los
parametros calculados para estos dos casos no difieren notoriamente de los parametros calculados
para los datos sanos.

Se obtuvo una excelente clasificacion de los datos asociados a las grietas 3, 4, 5, y 6. Producto de
una buena deteccion del dafio en cada caso, se obtiene un set de pardmetros que permite identificar,
con alta exactitud, cada nivel de dafio en especifico asociado a estas grietas.

Los parametros que resultaron ser mas sensibles al dafio en dlabes efectivamente fueron, en su
mayoria, los relacionados a la integral de la sefial IAS. Por otra parte, en general, los pardmetros
seleccionados resultaron ser mayoritariamente los mds sencillos de calcular, lo que favoreceria en
la prictica al monitoreo de salud en linea del sistema rotor.

54



Los resultados obtenidos por medio de las vibraciones transversales presentaron porcentajes de
exactitud notoriamente menores, por lo que no pueden ser utilizados con seguridad para la de-
teccion de dafio en dlabes. Esto reafirma el hecho de que el estudio de vibraciones torsionales
corresponde a un camino mas adecuado (respecto a las vibraciones transversales) para identificar
dafio en los dlabes de la turbina.

La metodologia propuesta en el presente trabajo de titulo, resulté ser altamente eficiente para iden-
tificar gran parte de las grietas estudiadas, logrando el objetivo de identificar dafio incipiente en el
sistema rotor. Se propone realizar un estudio futuro probando grietas en posiciones mas alejadas
del centro del rotor, esperando obtener mejores resultados a medida que la grieta se aleja del centro
del rotor.

Se propone realizar pruebas con distintos métodos de clasificacion y seleccion de parametros, tales
como SFFS, SBS y SFBS, para determinar qué algoritmo es capaz de identificar de mejor manera
el dafio en dlabes, superando los resultados obtenidos en el presente trabajo.

Adicionalmente, conociendo el nivel de degradacion del sistema rotor, se propone realizar estudios
que permitan estimar el tiempo de vida remanente del sistema, lo que en la préctica contribuiria
a la correcta planificacion de las intervenciones de mantenimiento del sistema, basadas mas en el
estado de salud del equipo que en el tiempo de operacion.

Por tultimo, se propone utilizar un sistema de control de velocidad sobre el rotor, para asi asegurar
condiciones similares de funcionamiento y disminuir el error en la medicién. Por otra parte, esta
medida sirve para realizar pruebas en el rotor bajo distintas velocidades de trabajo mds similares a
la velocidad real en que funciona, por ejemplo, una turbina a gas.
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