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Resumen

En maquinaria rotativa, la desalineacion es una de las principales causas de vibracion y puede verse afectada por diversos facto-
res. En los tltimos afios, se han empleado métodos de aprendizaje automatico para la deteccion de fallas en maquinaria rotativa.
Por lo tanto, en este trabajo se expone una metodologia para la clasificacion de la severidad de desalineacion angular y paralela,
mediante el entrenamiento de un modelo de red neuronal convolucional con los espectros de frecuencia, obtenidos de los so-
portes de los rodamientos del eje para cada condicion operativa. El conjunto de datos para el entrenamiento se generd de forma
experimental en un banco de pruebas disefiado y fabricado con este fin, variando la magnitud de la desalineacion del sistema. Los
resultados de los modelos entrenados mostraron 100% de precision en la clasificacion con datos de validacion para la desalinea-
cion angular y de 90% para el caso de la desalineacion paralela.

Abstract

In rotating machinery, misalignment is one of the main causes of vibration and can be affected by various factors. In recent years,
machine learning methods have been employed for the detection of faults in rotating machinery. Therefore, in this paper, a me-
thodology for the classification of angular and parallel misalignment severity by training a convolutional neural network model
with the frequency spectra, obtained from shaft bearing supports for each operating condition is presented. The training data set
was generated experimentally on a test rig designed and fabricated for this purpose by varying the misalignment magnitude of
the system. The results of the trained models showed 100% classification accuracy with validation data for angular misalignment
and 90% for parallel misalignment.
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Introduccion

El analisis de vibraciones es considerado como la mejor al-
ternativa para la evaluacion del estado mecanico de maqui-
naria [1]. Requiere una captura correcta de la sefal de vibra-
cion y la aplicacion de técnicas de analisis, como el analisis
espectral, para la deteccion e identificacion de sus causas.

Cerca del 90% de los problemas de vibracion en maquina-
ria rotativa se encuentran en tres condiciones: desalineacion,
desbalanceo y resonancia con porcentajes de 30%, 40% y
20% respectivamente [2].

Ademas, la desalineacion es la segunda causa mas comun de
vibracidon en maquinaria rotativa [2-4], y se considera la cau-
sante de cerca del 70% de sus problemas mecanicos [5]. Esta
puede ser el resultado de factores como el ensamblado de la
maquina, deformacion debido a variaciones de temperatura,
asimetria en la carga aplicada, entre otras [3].

Debido a la gran cantidad de maquinaria que presenta desa-
lineacion y los altos porcentajes de vibracidon asociados con
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ella, se ha definido como objeto de estudio en esta investi-
gacion.

El analisis de vibraciones, realizado tradicionalmente por
expertos en cada problema particular, hoy en dia es una
herramienta de alto valor diagndstico, ampliamente estu-
diado y aplicado. Sin embargo, diversos investigadores lo
han complementado con técnicas de aprendizaje automatico
para la deteccion y la clasificacion de fallas en maquinaria
rotativa.

Problemas como la desalineacion, el desbalanceo, dafios en
los rodamientos pueden ser identificados mediante algorit-
mos de aprendizaje automatico, mostrando ser una herra-
mienta de utilidad para la mejora de las técnicas de manteni-
miento basado en la condicion.

Desde los afios 70°s, la desalineacion ha sido estudiada me-
diante técnicas de inteligencia artificial. En [6] se estudio
la desalineacion entre un motor y un dinamoémetro, dieron
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un procesamiento a las sefales para obtener su densidad es-
pectral de potencia (PSD), a la cual realizaron un analisis de
componentes principales para emplearlos en el entrenamien-
to de una red neuronal.

Actualmente, la desalineacion angular y paralela contintan
siendo un tema de estudio con técnicas de inteligencia artifi-
cial. En [5] estudiaron estas condiciones ante distintas velo-
cidades de operacion. Emplearon las sefales de vibracion y
la corriente del motor para el diagnostico de fallas, a través
de una técnica de entropia multiescala en combinacion con
una red neuronal de propagacién hacia atras. Reportan una
correcta identificacion de distintos tipos de desalineacion.
Por su parte, en [7] emplearon una extraccion de caracte-
risticas multiaxiales y maquinas de soporte vectorial para la
clasificacion de condiciones de desalineacion y desbalanceo,
reportando un 100% de precision.

Una de las técnicas empleadas para el aprendizaje profundo (deep
learning), son las redes neuronales convolucionales (CNN), las
cuales han mostrado ser una herramienta de gran utilidad para la
clasificacion y la deteccion de defectos en imagenes [8]. A demas,
presentan la capacidad de extraer automaticamente caracteristicas
de las imagenes, sin la necesidad de conocimiento especializado
para el preprocesamiento de los datos [8,9].

Dicho lo anterior, en el trabajo presentado en [10] emplean
la trasformada de tiempo corto de Fourier (STFT) para pa-
sar las sefiales de vibracion de una dimension a una matriz
de dos dimensiones (imagenes). Estas imagenes se utilizan
para el entrenamiento de una CNN para la clasificacion de
severidades de desbalanceo, deteccion de desgaste en los ro-
damientos y de desgaste en chavetas. En su investigacion
se obtuvieron resultados de clasificacion correcta del 100 %
ante datos de prueba.

Del mismo modo, en [11] emplean los espectogramas de
la sefial de vibracion como imagenes de entrada para el en-
trenamiento de un modelo de CNN, con un enfoque en la
clasificacion de cuatro severidades de desbalanceo en las as-
pas de un aerogenerador bajo dos velocidades de operacion.
Ademas, se emplea la técnica para la clasificacion entre ro-
damientos sanos y con dafio. El autor reporta una precision
en la clasificacion del 100%.

Por su parte, en [9] emplean una metodologia basada en un
espectro multivariable y CNN para la deteccion de desbalan-
ce en turbinas de viento. Obtuvieron que su método es capaz
de detectar desbalance aerodinamico y desbalance de masa
con muy buenos resultados.

Por otro lado, en [12] presentan una metodologia para la
prediccion de fallos con un enfoque en turbocompresores.
Emplean la metodologia CRISP-DM con técnicas de redes
neuronales y logica difusa para la prediccion y toma de de-
cisiones de mantenimiento. Reportan resultados de precision
en la clasificacion del 99.9%.
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Finalmente, en [13] muestran una recopilacion de trabajos
recientes de ML enfocado al mantenimiento predictivo para
maquinaria rotativa, turbocompresores, bombas industriales,
etc. Encontraron que los algoritmos mas utilizados para la
prediccion corresponden a; maquinas de soporte vectorial
(SVM), bosque aleatorio (RF) y redes neuronales artificiales
(ANN). Siendo el algoritmo RF es el mas utilizado para téc-
nicas de mantenimiento predictivo.

Este trabajo tiene como objetivo realizar la clasificacion del
nivel de severidad de desalineacion de un banco de pruebas
de vibraciones, mediante sus espectros de frecuencia. Por tal
razdn, al tratarse de una tarea de clasificacién de imagenes,
se propone una metodologia que utiliza redes neuronales
convolucionales, debido a su capacidad de aprender automa-
ticamente las caracteristicas de los datos.

En la segunda seccion del documento se detalla la metodologia
empleada para la generacion de las condiciones experimentales,
el procesamiento de las sefiales y la generacion del conjunto de
imagenes para el entrenamiento de los modelos CNN.

Para el desarrollo experimental, se emplea un banco de prue-
bas conformado por un servomotor Baldor BSM90C3150-AF
con un acoplamiento flexible a un eje que tiene montados
un par de volantes para generar desbalanceo dinamico. La
velocidad del sistema es regulada mediante un controlador
FDH2A07-EN20.

Las sefiales de vibracion son adquiridas mediante acelero-
metros uniaxiales tipo ICP, montados en la direccion axial
de los soportes de los rodamientos a una velocidad constante
de 1000 rpm y con un tiempo de adquisicion de datos de un
minuto por prueba.

Posteriormente, en la seccion tres se presentan los resultados
de la clasificacion de los diferentes niveles de desalineacion
angular y paralela. Finalmente, en la seccidn cuatro se expo-
nen las conclusiones de la investigacion.

Instrumentacion y metodologia
Instrumentacion

Para el desarrollo de este proyecto se emple6 un banco de prue-
bas disefiado y fabricado con la finalidad de estudiar las sefiales
de vibracion resultantes de una condicion operativa con presen-
cia de desalineacion entre ejes y desbalanceo en rotores, ver la
Fig. 1. El banco permite la generacion de desalineacién angular
y paralela entre el eje del servomotor y el eje acoplado, con un
rango limitado a 1.5 mm para cada uno de los soportes.

Como sistema motriz se utilizd un servomotor Baldor mo-
delo BSM90C3150-AF y un controlador FlexDrive" FD-
H2A07-EN20. A través de estos, se opera el sistema en el
rango de 0-1200 rpm. Las caracteristicas técnicas se presen-
tan en la Tabla 1.
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Tabla 1- Caracteristicas técnicas servomotor - controlador.

Instrumento Caracteristicas
Torque: 7.2 Nm
Servomotor Corriente pico: 15.4 A

BSM90C3150-AF Potencia: 1.66 KW
Velocidad méaxima: 7000 rpm
Alimentacion: 220 V CA

Controlador - servo 24V CD

Velocidad maxima: 2000 rpm

La configuracion experimental se muestra en la Fig. 1. En la
Tabla 2 se presenta una breve descripcion de los instrumen-
tos empleados y sus caracteristicas.

B

+6 VCD

PC DELL Maonitor

PX1 - 10420 con
tarjeta PX| 4472

- 2
Contralador E Acelerometros

by

Banco de pruebas para analisis de
vibraciones

Figura 1. Configuracion experimental.

Parametros de adquisicion

La adquisicion de datos se realizd con una frecuencia de
muestreo de 1.024kS/s y un tiempo de adquisicion de 10s
por captura. Cada espectro de vibracion corresponde al pro-
medio de seis capturas, lo que representa un tiempo de ad-
quisicion de datos de un minuto por prueba.

Para generar los espectros de vibracion se utilizo un progra-
ma creado en LabVIEW, véase la Fig. 2. Mediante este, se
obtuvo el espectro de magnitud pico para la aceleracion y la
velocidad en cada soporte.

Tabla 2- Instrumentos empleados para DAQ.

Instrumento Funcién / Caracteristicas

NI PXI 1042Q con tarjeta ~ Adquisicion y procesamiento de sefia-
les de vibracion para obtencion de los

NI 4472 espectros

8 canales de entrada analdgicos con
tasa de muestreo de 102.4KS/s

Dell Vostro 430. Habilitar y deshabilitar el servomotor,
control de velocidad del sistema.
Procesador Intel® Core™ i7
Acelerometro Obtencion de senales de vibracion del

PCB 352C33 soporte 1
Rangos: + 490 m/s2. pk, 0.5-10000 Hz

Obtencion de senales de vibracion del
soporte 2

Rangos: + 490 m/s2. pk, 1-4000 Hz

Acelerometro
PCB 353B33

Banco de pruebas Operar ante distintas severidades de

desalineacion angular y paralela.
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Figura 2. Programa para visualizacion de espectros de vibracion.

Los detalles de los parametros empleados para el procesa-
miento de las sefiales para la obtencion de los espectros de
velocidad se presentan en la Tabla 3.

Generacion de las condiciones de interés
El sistema empleado brinda la posibilidad de generar una
desalineacion entre el eje motriz y el conducido mediante

la rotacion de un par de perillas ubicadas en los laterales del
banco. Véase las Figs. 3 (a)-(b).
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Tabla 3 — Parametros para obtencion de espectros.

Parametro Valor empleado
Filtro pasa bandas 10— 150 Hz
Power Spectrum
Ventana Hanning
Promedio RMS averaging
Weighting mode Exponential
Numero de promedios 6

Conversion de unidades de espectro

Escalamiento aplicado Magnitude
Linear / dB linear
Vista Peak
Densidad espectral deseada Spectrum
Parametros de integracion
Tipo de integracion Sencilla
Unidades mm

Soporte 1
Soporte 2

Figura 3. Generacion de condiciones de desalineacion. a) perilla de
desalineacion soporte 2, b) perilla de desalineacion soporte 1, ¢) zona de
colocacion de laminas para desalineacion y d) plataforma de montaje de

comparador de pestaia.

El mecanismo de desalineacion del sistema es simple, basta con
girar las perillas mostradas en las Figs. 3(a)-(b) para desplazar
los soportes uno y dos respectivamente. Sin embargo, con la
finalidad de generar un nivel de desalineacion lo mas uniforme
posible a lo largo de las pruebas, se colocaron pequefias laminas
de aluminio en la zona expuesta en la Fig. 3 (c).

La desalineacion angular “DA”, fue generada mediante el
desplazamiento del soporte del rodamiento dos. Por su parte,
la desalineacion paralela “DP”, se generd mediante el des-
plazamiento en la misma direccion e igual magnitud de am-
bos soportes.

Se estudiaron cuatro niveles de severidad para DA, los cuales
corresponden a la colocacion de 0, 4, 8 y 12 laminas de alumi-
nio, es decir, desplazamientos de 0, 0.43, 0.86 y 1.26mm res-
pectivamente. Estas cantidades representan geométricamente
desviaciones angulares en el eje de 0°, 0.08°, 0.16° y 0.23°
respectivamente, y por tanto seran etiquetados de esta forma.

En cuanto a la DP, se estudiaron tres niveles de severidad
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correspondientes al uso de 0, 4 y 8 laminas, lo que implica
desplazamientos en el eje de 0, 0.43 y 0.86 mm respectiva-
mente.

Conjunto de datos

Se realiz6 un total de 30 mediciones por condicion de prue-
ba. Esto con base a lo observado del desempeiio del modelo
entrenado en [14].

El modelo de CNN fue entrenado a través de las imagenes de
los espectros de velocidad de vibracion. Su empleo es reco-
mendado cuando se tiene una maquina operando en el rango
de 600 — 60000 rpm [15].

Investigadores y especialistas del area coinciden en la direc-
cion axial como la indicada para la busqueda de armdnicos
de la frecuencia de operacion para la deteccion de la desali-
neacion [2,15]. En la Fig. 4(a)-(c) se muestran los espectros
obtenidos en cada direccion.
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Figura 4. Comparativa de espectros en direccion a) axial, b) radial y c)
tangencial.

De la Fig. 4 resulta evidente el incremento en la amplitud de
los armonicos de la frecuencia fundamental con una medi-
cion en la direccion axial. A su vez, en la Fig. 4 a) se observa
un pico a 43 Hz, denotado por BPFO y un armonico para la
frecuencia de 86 Hz. Estas frecuencias corresponden al paso
de las bolas por un defecto en el anillo exterior. Por su parte,
la frecuencia denotada por BPFI representa el paso de las
bolas por un defecto en el anillo interior.
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Con base en lo observado de los espectros de la Fig. 4, se
decidi6 realizar la captura de los espectros de vibracion en
direccion axial para la generacion del banco de imagenes.

El conjunto de imagenes se generd mediante la captura de
pantalla del panel frontal del instrumento virtual (vi) de-
sarrollado en LabVIEW, este contiene el promedio de seis
espectros consecutivos, que dan un total de un minuto de
adquisicion de datos.

Las imagenes capturadas son de 1024 x 768 pixeles, en for-
mato de color de 32 bits, ver la Fig. 5. Cada imagen contiene
cuatro gréficas, correspondientes a los espectros de veloci-
dad y a los espectros de aceleracion.

Cabe sefialar que se realizaron pruebas para determinar la
mayor amplitud al variar los niveles de desalineacion, re-
sultando un valor pico de 0.5 mm/s. Este se definio como
parametro para escalar el eje de la amplitud. En la Fig. 5 se
muestran los espectros resultantes de una desalineacion an-
gular de 0.23° para ambos soportes en el rango de 0-100Hz,
bajo una velocidad de operacion de 1000 rpm.
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Figura 5. Imagenes empleadas para la generacion de la base de datos de
condiciones de desalineacion. a) espectros de aceleracion, b) espectros de
velocidad.

La separacion de los espectros para la creacion de la base de
datos para cada soporte fue realizada mediante un programa
desarrollado en Python. Este codigo recorta cada una de las
imagenes en la region cuadriculada del espectro. Dicha area se
ejemplifica mediante el recuadro color verde en la Fig. 5 (b).
La imagen resultante presenta un tamaiio de 414 x 132 pixeles.

A continuacion, en la Fig. 6 se expone la comparativa entre
los espectros resultantes de las condiciones de severidad es-
tudiadas para la DA.

Cabe sefalar que el nivel de desalineacion angular denotado
como 0° en la Fig. 6 corresponde a la condicion inicial de
desalineacion, tomada como punto base para el desarrollo
de las pruebas. Del mismo modo, se puede observar la pre-

sencia de armonicos de la frecuencia de operacion para la
condicion 0°, esto representa la presencia de cierto grado de
desalineacion residual. A pesar de esto, en los espectros de la
Fig. 6 resulta evidente la variacion de la amplitud de la fre-
cuencia de operacion y sus armonicos. Para la visualizacion
de estas variaciones, ver la Fig. 7.
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Figura 6. Espectros resultantes de diferentes condiciones de desalineacion
angular.
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Figura 7. Comparativa del promedio de amplitud de érdenes, registrada
ante distintos niveles de desalineacion: a) angular, soporte 1, b) angular,
soporte 2, ¢) paralela, soporte 1, d) paralela, soporte 2.

En la Fig. 7 se muestran los valores de la amplitud de 6rde-
nes promedio de las pruebas realizadas para el caso de la des-
alineacion angular y paralela. Se denota como 6rdenes a los
multiplos enteros de la frecuencia de operacion. A partir de
la figura anterior, se muestra que una variacion en el nivel de
desalineacion del sistema tiene como resultado una variacion
de amplitud en la frecuencia correspondiente a la velocidad
angular del sistema y sus armonicos. Notese que, a partir de
la desalineacion generada al sistema, los principales cambios
en amplitud corresponden a 1X y 2X.
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Integracion del banco de imdgenes

Uno de los requisitos para el entrenamiento de un modelo de
red neuronal convolucional es contar con una base de datos
formada por iméagenes previamente etiquetadas. Se obtuvo
una base de datos con un total de 210 iméagenes para el en-
trenamiento y validacion del modelo CNN para cada soporte
de los rodamientos.

Estas imagenes fueron separadas en tres carpetas correspon-
dientes a datos de entrenamiento, validacion y prueba. Los
datos fueron divididos de acuerdo con lo expuesto en la Ta-
bla 4. Se denotara la condicion base para las pruebas como
“CB”.

Tabla 4 — Etiquetas para clasificacion de fallas.

Condicion Etiqueta En. Val. Pr.
DACB 0° 20 6 4
DA 0.08° 0.08° 20 6 4
DA 0.16° 0.16° 20 6 4
DA 0.23° 0.23° 20 6 4
DPCB 0 mm 20 5 5
DP 0.43 mm 0.43 mm 20 5 4
DP 0.86 mm 0.86 mm 20 5 5

Estas carpetas fueron cargadas en Google Drive para desa-
rrollar la programacion y entrenamiento del modelo median-
te la plataforma de Google colaboratory.

Colab es un servicio gratuito alojado en Jupyter Notebook
que proporciona acceso a recursos informaticos. Resulta es-
pecialmente adecuado para el aprendizaje automatico, cien-
cia de datos y educacion. [16].

Programacion y entrenamiento del modelo

Para el desarrollo de este trabajo se optd por emplear Python
como lenguaje de programacion al poderse trabajar con sof-
tware libre y debido al gran soporte y librerias enfocadas al
aprendizaje automatico con las que cuenta. Para la progra-
macion del modelo se usoé la biblioteca Keras, disefiada para
ser modular, rapida y facil de usar, es de codigo abierto y se
ejecuta sobre frameworks como Theano y TensorFlow [17].

La arquitectura de red neuronal convolucional que mostrd
mejores resultados se muestra en la Fig. 8. Esta conformada
por un par de capas de convolucion seguidas del proceso de
discretizacién Max pooling para la reduccion de la dimen-
sionalidad de los mapas de caracteristicas. Este proceso se
repite dos veces mas, incrementando el nimero de filtros en
las capas de convolucion de 8 a 16 y 32. Se aplica una capa
de aplanamiento para convertir los mapas de caracteristicas
en un vector unidimensional que sera la capa de entrada a un
clasificador tradicional. Para el caso de la DP, el modelo dio
mejores resultados omitiendo la capa completamente conec-
tada de 16 neuronas.
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Figura 8. Modelo CNN empleado.
Para la programacion del modelo fue necesario definir una
serie de parametros e hiperparametros, los valores emplea-

dos para el entrenamiento del modelo CNN se muestran en
la Tabla. 5.

Tabla 5 — Parametros empleados para el entrenamiento de los modelos CNN.

Parametro Valor empleado
Tasa de aprendizaje 0.001
Optimizador Adam
Loss categorical_crossentropy

Desalineacion angular

Imagen de entrada 60 x 210 pixeles
Canales 3
Tamafio del lote 5
Dropout 0.5 en capa de 16 neuronas

Desalineacién paralela

Imagen de entrada 120 x 210 pixeles

Canales 3

Tamatlo del lote 5
Dropout 0.5 en capa de 4 neuronas

Early Stopping

Epocas maximas 100
Métrica val_loss
Paciencia 3

En una CNN, las capas convolucionales tienen la funcién de
extraer caracteristicas de la imagen de entrada. Por su parte,
las capas completamente conectadas son esencialmente un
perceptron multicapa, el cual contiene una capa de entrada,
capas ocultas y la capa de salida que representa el clasifica-
dor mediante una funcion de activacion tipo Softmax.

Las imagenes fueron cargadas al modelo mediante la funcion
ImageDataGenerator de Keras, mediante la cual, se aplicd
unicamente un ajuste de escala a estas.

Posteriormente, el desempefio del modelo se evalu6é median-
te matrices de confusion ver la Fig. 10, curvas de precision
Fig. 9 (a) y pérdida Fig. 9 (b).

Resultados y discusion
A partir de las pruebas realizadas, se obtuvo un excelente

desempeno de clasificacion para los modelos de desalinea-
cion angular. Sin embargo, para el caso de la desalineacion
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paralela, se obtuvo un porcentaje del 93 % de precision ante
datos de validacion para ambos soportes y del 78% y 64%
ante datos de prueba para el soporte uno y dos respectiva-
mente. La explicacion de los resultados se expone a conti-
nuacion.

Desalineacion angular

El modelo expuesto en la Fig. 8 present6d excelentes resul-
tados de clasificacion de los cuatro niveles de severidad, a
pesar del reducido niimero de muestras generadas para su
entrenamiento.

El desempeiio del modelo se evalud observando los para-
metros de precision y pérdida reportados por el programa al
final de cada época de entrenamiento.

La precision indica la relacion entre las predicciones verda-
deras correctas y el numero total de predicciones [8]. Por su
parte, la perdida es usada para medir que tan bien una red
neuronal se desempefia [18]. Por tal razon, resultd impor-
tante monitorear ambos valores durante el entrenamiento del
modelo.

Los graficos de precision y pérdida resultantes del entrena-
miento de los modelos del soporte uno y dos se muestran en
la Fig. 9.
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Figura 9. Graficos para evaluacion del desempefio del modelo con datos
de soporte uno: a) precision, b) pérdida. Con datos del soporte dos: c)
precision, d) pérdida.

De los graficos mostrados en la Fig. 9 se observa una tenden-
cia creciente en la precision, asi como una tendencia decre-
ciente del valor de la perdida de los datos de validacion. Esto
es un buen indicativo acerca del entrenamiento del modelo.

En las Figs. 10 (a)-(b) se muestran las matrices de confusion
resultantes de la evaluacion del modelo con datos de vali-
dacion y con datos adicionales que fueron empleados como
prueba.

Cabe destacar que los modelos del soporte uno y dos presen-
taron 100% de precision en la clasificacion. Por tal razon,
las matrices mostradas en la Fig. 10 representan a ambos
modelos.

true label
true label

3 ® < 3 & ©
N N e o¥ o° e

predicted label predicted label

Figura 10. Matrices de confusion de los modelos entrenados con datos del
soporte uno y dos para desalineacion angular; a) validacion, b) prueba.

En la Fig. 10 se muestran matrices que contienen en el eje
horizontal las clases predichas por el modelo y en el eje ver-
tical las clases verdaderas. Una clasificacion con una preci-
sion del 100% se muestra con todos los nimeros dentro de
la diagonal, tal como es el caso de esta figura.

Desalineacion paralela

La desalineacion paralela presentd una mayor complejidad
en la configuracion experimental. La necesidad de despla-
zar ambos soportes influyd en la uniformidad de los datos
resultantes de las mediciones, ya que pequeias diferencias
de desplazamiento o ajuste en cualquiera de los soportes in-
fluyen en variaciones en los niveles de amplitud en los es-
pectros. Vea la Fig. 11.
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o Minln il NEHN NEHD NiaHE Nis III als lll ol
1 2 3 4 2 6 7 8 9 10
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N

Wm1X m2X m3X max ms5X

Figura 11. Variacion de la amplitud de 6rdenes en soporte uno ante distin-
tos niveles de desalineacion paralela.

Se expone la imagen anterior puesto que permite la visuali-
zacion de las variaciones en las amplitudes de la frecuencia
fundamental y sus armonicos.

De la evaluacion de los modelos se obtuvieron porcentajes
de precision ante datos de validacion del 93% para ambos
soportes. Sin embargo, al someterlos ante datos de prueba,
se observo una disminucion importante en el desempefio,
resultando en porcentajes de clasificacion correcta del 78%
para el soporte uno y del 64% para el soporte dos.

En la Fig. 12 se muestran los graficos de precision y pérdida
resultantes del entrenamiento de los modelos.
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Figura 12. Graficos para la evaluacion del desempefio del modelo con
datos del soporte uno: a) precision, b) pérdida. Con datos del soporte dos:
¢) precision, d) pérdida.

Al igual que para el caso de la desalineacion angular, en la
Fig. 12 se observa una tendencia creciente en la precision y
decreciente en los graficos de pérdida. Se probaron los mo-
delos ante datos de validacion y de prueba, resultando en las
matrices de confusion que se muestran en la Fig. 13.
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Figura 13. Matrices de confusion de los modelos entrenados con datos
de desalineacion paralela del soporte uno: a) validacion, b) prueba. Y del
soporte dos: ¢) validacion, d) prueba.

De la Fig. 13 (b) y la Fig. 13(d) se observa que el modelo no
presenta el mismo desempefio que con datos de validacion.
Indagando en los resultados de la clasificacion, se revisaron
los datos de prueba empleados para la evaluacion del mo-
delo. Se encontr6 que los datos de prueba para la condicion
0.43 mm presentan un par de imagenes que concuerdan con
su clasificacion y otro par presentan un comportamiento que
se asemeja al observado de los datos de entrenamiento para
las etiquetas de Omm. Véase la Fig. 14.

De la Fig. 14 se observa que el modelo identifica los cam-
bios entre la magnitud de la frecuencia de operacion y sus
armonicos. Por lo cual, a pesar de obtener un bajo porcentaje
de clasificacion ante datos de prueba, se concluye que los
problemas de clasificacion no son por el modelo, sino por la
calidad de los datos obtenidos para la desalineacion paralela.
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Figura 14. Analisis de los datos de prueba de la categoria 0.43 mm del
soporte uno.

Conclusion

A lo largo de este trabajo se expuso una metodologia en la
cual se propone el empleo de una arquitectura de red neu-
ronal convolucional para la clasificacion de distintos nive-
les de severidad de desalineacion angular y paralela en un
sistema. EI modelo propuesto mostro excelentes resultados
para la clasificacion de cuatro condiciones de desalineacion
angular, obteniendo un 100% de precision en la clasificacion
ante datos de entrenamiento, validacion y prueba. Lo cual
es un indicativo de que la técnica empleada es viable como
herramienta para el mantenimiento y el monitoreo de la con-
dicion de desalineacion de este sistema.

Por su parte, la desalineacion paralela, a pesar de obtener
un porcentaje de precision del 93% para ambos soportes
ante datos de validacion, los resultados ante datos de prueba
mostraron que la metodologia empleada para la generacion
de las condiciones requiere ajustes, es decir que cuando se
mueva el sistema, la Gnica variable afectada sea la desali-
neacion paralela.
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