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RESUMEN

El presente trabajo hace referencia al disefio y montaje de un banco de pruebas para deteccion
y clasificacion de fallas en rodamientos de bola para maquinas rotativas, implementando un
algoritmo off-line que permite detectar y clasificar fallas por desgaste (leve o agresivo) de
anillo exterior e interior; utilizando redes neuronales artificiales (ANN) como técnica
principal de clasificacion. Mediante la implementacion de tres kits de ejes con distintas
condiciones (Condicion norma, condicion con falla externa y condicion con falla interna) se
realiza la toma sefiales de vibracion mediante la integracion de un sensor piezoeléctrico
Dytran 3056D2, en conjunto con una tarjeta de adquisicion de datos NI-9230. Posteriormente
en una interfaz desarrollada en LabVIEW se realiza el procesamiento de la sefal y en
conjunto con MATLAB se obtienen los resultados de acuerdo con la falla tratada.

PALABRAS CLAVE:

Deteccion, clasificacion, rodamientos, fallas, anillo exterior, anillo interior, técnica, ANN,
sefial, vibracion



ABSTRACT

This paper deals with the design and assembly of a test bench for the detection and
classification of ball bearings faults for rotating machines. The tests implement an off-line
algorithm that allows detecting and classifying wear failures (slight or aggressive) of the
outer and inner rings using artificial neural networks (ANN) as the classification technique.
Through the use of three sets of axles under different fault conditions (standard condition,
external fault condition, and internal fault condition) vibration signals are collected by
integrating a Dytran 3056D2 piezoelectric sensor in conjunction with a NI-9230 signal
acquisition module. Later, the signal processing is carried out in an interface developed in
LabVIEW and together with Matlab the results are obtained according to the fault being
analyzed.

KEYWORDS

Detection, classification, ball bearing, faults, outer ring, inner ring, technique, ANN, signal,
vibration
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INTRODUCCION

Los rodamientos son componentes mecanicos que permiten a las maquinas rotativas ejercer
movimientos radiales o axiales. Estos elementos creados por el ingeniero Sven Gustaf
Wingqvist existen de distintas formas, y presentan una probabilidad de falla sobre el 41%
(Moreno, Villarraga & Moreno 2018), y aunque estas fallas imposibilitan a la méaquina
funcionar con normalidad, no solamente afectan su operacion, sino también pueden producir
interrupcion de la produccion, pérdidas econdmicas y en algunos casos victimas mortales.

El bajo costo y la alta confiabilidad de los rodamientos hacen que sean los elementos de
mayor uso en la industria. No obstante, las empresas toman decisiones de sustitucion de los
rodamientos cuando se prevé que fallara, lo que se considera como operaciones
convencionales al momento de realizar el mantenimiento de las méaquinas rotativas. Se debe
tener en cuenta que estos métodos no son del todo efectivos, debido a que se basa solamente
en el tiempo de uso recomendado de un rodamiento. Siendo asi, los fabricantes de
rodamientos recomiendan procedimientos de mantenimiento, métodos de lubricacion y
procedimientos de operacion para incrementar la vida util de este elemento de la maquinaria.
Por lo anterior, el mantenimiento programado puede ser un gasto innecesario cuando un
rodamiento es reemplazado prematuramente y, por consiguiente, constituye un desperdicio
de vida 1til en un rodamiento.

Generalmente, los principales problemas en un rodamiento aparecen debido a las siguientes
razones; defecto en fabricacion, mal montaje, desalineamiento, lubricacién inadecuada,
sobrecarga, fatiga y desgaste. Por tal motivo, la identificacion oportuna de fallas antes de
interrumpir la operacion o afectar la calidad del producto, es la base para la mayoria de los
programas de mantenimiento predictivo. Realizando lecturas, llevando histéricos de fallas y
evaluando estos resultados en la operacion de los equipos rotativos en forma periddica, nos
permite la identificacion de posibles fallas antes de que estas lleguen a ser catastroficas. De
tal forma, los dafos o defectos que sean detectados antes de que suceda una falla, permiten
reducir los costos de la reparacion y tiempos en que una maquina rotativa estara inactiva.

De acuerdo con lo anterior, es necesario resaltar la importancia de buscar soluciones que nos
permitan obtener resultados en el que se beneficien tanto las maquinas rotativas como las
industrias. Es ahi donde se deben buscar soluciones que nos permitan detectar y clasificar
posibles fallas en rodamientos, para de esta manera contribuir en la reduccion de gastos
innecesarios en la industria productiva. Este proyecto consistird en el disefio y construccion
de un banco de pruebas junto con el desarrollo de un algoritmo off-line que permita detectar
y clasificar fallas por desgaste (leve o agresivo) de anillo exterior e interior en rodamientos
rigidos de bola.
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1. OBJETIVOS
1.1.0bjetivo General

Detectar y clasificar las fallas de anillo exterior e interior en rodamientos de
maquinas rotativas.

1.2.0bjetivos especificos

Disenar el eje, seleccionar rodamientos y acople, teniendo en cuenta la
instrumentacion disponible.

Ensamblar el banco de pruebas teniendo en cuenta el motor, la placa soporte, la
carga y las condiciones (normal vs falla) a analizar.

Disenar el experimento de prueba implementando una interfaz en LabVIEW para
la adquisicion de datos y analisis del espectro de las sefiales de vibracion.
Realizar el procesamiento de las sefiales tomadas en condicion normal vs
condicion de fallas de acuerdo con el experimento disefiado.

Desarrollar el algoritmo de deteccion y clasificacion de fallas usando la técnica
de redes neuronales artificiales.

Validar el desempefio del algoritmo desarrollado teniendo en cuenta los
resultados de la etapa de prueba.
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2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA Y JUSTIFICACION

Los rodamientos son elementos que se caracterizan principalmente por generar vibracion, es
decir, cuando el elemento rodante pasa por la zona de carga, se genera un pequefio impacto,
que hace que los rodamientos se comporten como una campana en resonancia. Esto ocurre
tanto en los rodamientos en buen estado como en los rodamientos deteriorados por el uso o
por la falla (Moreno et al., 2018). Al analizar todas las variables que puedan incidir en la vida
de los rodamientos, y contemplar los riesgos de equivocarse al estimar la vida util de este
elemento, es importante utilizar una técnica o método de deteccion y diagndstico que permita
mostrar una condicion de falla en un rodamiento.

En la actualidad, existen muchas aplicaciones en cuanto a métodos de deteccion y
clasificacion de fallas, estas se basan en la interpretacion de mediciones, que estan ligadas
con el funcionamiento de su sistema. Es asi, como un sistema de deteccion permite un
diagnodstico del estado de una maquina y de sus componentes. Cuando se habla del
diagnostico y deteccion de fallas de rodamientos, es necesario saber que es una practica
desarrollada por afios y por distintos métodos o técnicas. Como, por ejemplo, el hecho que
una de las primeras publicaciones de diagnostico de rodamientos fue realizada por Baldeston
en 1969; €l reconocid que las sefiales generadas por las fallas de rodamientos estaban
representadas por las regiones de alta frecuencia que eran generadas por los impactos
internos, e investigo6 las frecuencias de los anillos y elementos de los rodamientos (Rodriguez,
2016).

Existen muchas técnicas de andlisis que nos permiten realizar deteccion y clasificacion de
fallas en maquinaria industrial, ya sea de tipo off-line u on-line. Una de las técnicas mas
importantes, dada su confiabilidad, es el analisis de vibraciones; esta técnica consiste en la
identificacion de las amplitudes de las vibraciones detectadas en el elemento o maquina,
enfocandose principalmente en las zonas de las altas y bajas frecuencias. Asi mismo, el
estudio de las vibraciones mecanicas es la técnica mas empleada para el diagndstico de fallas
en rodamientos, y se usa para monitorear el desgaste o la deteccion de fallas localizadas en
los rodamientos; ademads, ayudan a diagnosticar problemas en otros elementos mecanicos o
problemas estructurales, como desbalanceo, desalineacion y solturas, entre otros (Moreno et
al.,2018).

Por otra parte, de acuerdo con el estado del arte consultado la inteligencia artificial esta
tomando alto valor en el campo de la deteccion de fallas, donde se han introducido las redes
neuronales artificiales (ANN) como método para diagndstico y deteccion de fallas en
rodamientos con una efectividad del 92% (Jian, Li, Guo, & Wang, 2019). Las ANN se pueden
dividir en 3 capas; en la capa de entrada es por donde entran la informacion, luego tenemos
una capa oculta que mediante una transformacién y dada una estimulacion se procesa la
informacion y en la capa oculta se obtiene la informacion resultante. Asi mismo, actualmente
se estdn empleando las redes neuronales convolucionales (CNN) con una efectividad hasta
del 97% para deteccion y clasificacion de fallas, el cual es una red neuronal que consta de
multiples etapas de filtrado y de clasificacion. El proposito de la etapa de filtrado es extraer
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caracteristicas de las entradas, que contienen dos tipos de capas, la capa convolucional y la
capa de agrupacion (Jian et al., 2019).

Es importante recalcar que todo factor que pueda aumentar las cargas en la zona de contacto
de un rodamiento, diferente a la fuerza de trabajo, es una fuente inevitable en la aparicion de
una falla temprana en este elemento; de esta manera, se pueden presentar fallas en cuanto a
desgaste, desalineacion, desbalanceo, fractura, entre otras. De tal forma, al analizar todas las
variables que pueden incidir en la vida util de un rodamiento, y de acuerdo con el estado del
arte consultado, se toma por base que es viable utilizar las redes neuronales artificiales (ANN)
como técnica de analisis para la deteccion y clasificacion de fallas en anillo exterior e interior
de un rodamiento rigido de bola.

19



3. ANTECEDENTES

Este proyecto surge como respuesta a los distintos retos que tiene la industria productiva, en
cuanto a confiabilidad y seguridad de los procesos industriales se refiere. La UNAB en su
planeacion de mejora continua, estd fortaleciendo los grupos de investigacion con el fin de
mantener su nivel de excelencia académica. Por lo anterior, este tipo de proyectos aportaran
un valor agregado en la formacion de los futuros profesionales de esta institucion.

Dentro de este campo, se cuenta un proyecto dirigido por la investigadora Jessica Gissella
Maradey Lazaro y como co-director Carlos Adolfo Forero Gonzalez, denominado
“Implementacion de un Banco de Pruebas para Simular Vibraciones Mecanicas en Equipos
Rotativos”. Este proyecto de investigacion consistio en disefiar, construir, instrumentar y
poner en marcha un banco de pruebas para deteccion, analisis y simulacion de vibraciones
mecanicas causadas por desalineamiento y desbalanceo.

Se destaca los resultados obtenidos dado que se logré construir un banco de pruebas, el cual
permite validar su desempefio a partir de pruebas experimentales a través de la medicion de
vibracion en operacion normal vs condicion de falla. En €l es posible realizar la adquisicion
y procesamiento de las sefiales de vibracion, las cuales mediante una interfaz en LabView se
logra monitorear las sefales en dominio de la frecuencia de las fallas a estudiar.
Posteriormente, se realiza un andlisis espectral para identificar claramente las fallas de
desbalanceo y desalineamiento.

Figura 1. Banco de pruebas para simular vibraciones mecanicas en equipos rotativos

Por lo anterior, el programa de Ingenieria de Mecatronica de la UNAB actualmente cuenta
con banco de pruebas para realizar diversos analisis en la linea de diagnodstico de maquinaria,
ademas de lograr la integracion de las diferentes areas de estudio que tiene el programa como
son mecanica, electronica, instrumentacion y control, su amplia aplicacion industrial. Es por
ello, que este tipo de avances motiva a continuar con la ampliacion de herramientas para
fortalecer la formacion.
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4. ESTADO DEL ARTE

Se ha evidenciado que en las ultimas décadas se han realizado centenares de proyectos con
el objetivo de diagnosticar fallas en maquinas rotativas, implementando diversas técnicas
para monitorear y diagnosticar fallas en rodamientos.

Se realiz6 una recopilacion y clasificacion de los trabajos que presentan mayor importancia
frente al tema central de este proyecto. Cronoldgicamente se presentan los detalles de las
investigaciones y proyectos realizados, descubriéndose a continuacion:

Pare el ano 2013, Gémez, V., y Moreno, R. publicaron un articulo el cual denominaron
“Clasificador neuronal de fallos en rodamientos utilizando entradas basadas en transformadas
Wavelet Packet y de Fourier”. El objetivo fue el diagnostico de fallas en pista exterior y de
bola rodante en rodamientos, utilizando la clasificaciéon de patrones provenientes de las
sefales de las vibraciones mecanicas, tomadas por un acelerometro piezoeléctrico adherido
a la carcasa del rodamiento de prueba. Para la clasificacion de fallos se utilizaron ANN feed-
forward multicapa con aprendizaje supervisado. Para los defectos en los rodamientos se
generaron con una herramienta rotativa de alta velocidad y una broca de punta de carburo de
tungsteno 9911. Los autores lograron obtener un buen comportamiento de validacion
utilizando entradas basadas en transformadas Wavelet Packet y de Fourier para determinar
las fallas. Con los resultados obtenidos en el algoritmo de entrenamiento tipo gradiente
conjugado escalado (trainscg) se alcanz6 una efectividad del 88,5 %, mientras que para el
algoritmo de entrenamiento de Levenberg-Marquardt (trainlm) se logré un 91,8 % de
efectividad (Goémez & Moreno,2013).

LU A

todamiento de prusba Bumlm Hidraulica manual

Variador de velocidad

Figura 2. Banco de pruebas Gomez, V., y Moreno, R.

De igual manera, en el 2015, Medrano, Z., Pérez, C., Gomez, J., y Vera, M. desarrollaron
una investigacion denominada “Nueva metodologia de diagnostico de fallas en rodamientos
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en una maquina sincrona mediante el procesamiento de sefiales vibroacusticas empleando
analisis de densidad de potencia”. El objetivo de los autores fue la creacion de una
metodologia de diagnostico utilizando senales generadas como emision actstica de las
maquinas a través de la utilizaciéon de microfonos omnidireccionales para la deteccion de
fallas en rodamientos, que, en este caso, era una grieta producida en la jaula de un rodamiento.
En el trabajo desarrollado lograron obtener un sistema convencional de adquisicion, el cual
consistié en acelerometros piezoeléctricos triaxiales, micr6fonos omnidireccionales en los
ejes x e y, para la experimentacion. Para el trabajo realizado, los acelerometros
piezoeléctricos triaxiales no detectan diferencias significativas en los rodamientos con falla
y sin falla, siendo necesario un procesamiento de las sefiales para entender mejor estos datos;
y los micr6fonos omnidireccionales son muy efectivos para detectar fallas por lo que es una
opcidn viable para detectar falla de rodamiento (Medrano, Pérez, Gomez, & Vera, 2015.).

b)

Figura 3. Sistema mecanico

a) Banco experimental, b) Colocacion de los transductores.

Tabla 1. Caracteristicas del banco de pruebas

Num. Cant. Descripcion
1 1 Base (plancha de metal 6.35x1073 | polin calibre 12)
2 4 Amortiguadores de corcho y neopreno
3 4 Tornillos roscables
4 1 Acoplamiento elastico lovejoy de 12.7x1073 a 12.7x1073m
5 1 Motor de induccidon monofasico GE, CATNO.C 1158,1Hp, 60 Hz,

115/208 — 230V, 1725 rpm, 14.7 A

Base de aluminio de (0.1x0.1x0.03 m)

rodamiento SKF6303 — 2RSH

Generador sincrono, 2Hp, 50 V cd

Acelerémetro 3 ejes (Analog Device EV AL O ADXL325)
Micréfono omnidireccional (Panasonic WM O 61A
Micréfono unidireccional (Panasonic WM O 55A103)
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También, en el afio 2016, Lopez D. desarrollo el proyecto de grado denominado “Diagnostico
de fallas de rodamientos de equipos de rotacion utilizando redes neuronales artificiales”. El
objetivo de Diego fue generar un modelo basado en redes neuronales artificiales con
algoritmo de aprendizaje Levenberg-Marquartd, funcién de transferencia sigmoidal en la
capa oculta y Softmax en la capa de salida, para diagnosticar las fallas de anillo exterior,
interior y de bola de un rodamiento de 2,5 cms. de didmetro con 8 bolas de un motor de
rotacion mediante la medicion de sefiales de vibracion obtenidas por acelerdmetros a una
frecuencia de 12 KHz. Con la aplicacion de esta técnica, Diego logro obtener un 100% de
exactitud en el diagnodstico de las sefales para determinar si existia algun fallo en un
rodamiento; y un 74% de exactitud al diagnosticar dos tipos de fallas distintas de un mismo
rodamiento (Lopez, 2016).
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Figura 4. Matriz de exactitud con 5 caracteristicas y un tipo de fallo
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Figura 5. Matriz de exactitud con 5 caracteristicas y dos tipos de fallos

Para el afio 2019, Jian, X.; Li, W.; Guo, X.; Wang, R, desarrollaron el proyecto denominado
“Fault Diagnosis of Motor Bearings Based on a One-Dimensional Fusion Neural Network.
Sensors”. Los autores utilizaron una base de datos de prueba de la Case Western Reserve
University (CWRU) con una frecuencia de muestreo de 12 kHz para experimentos de
verificacion. Ellos propusieron una red neuronal de fusion unidimensional (OFNN), que
combina redes neuronales de convolucion unidimensionales adaptativas con ntcleo amplio
(ACNN-W) y teoria de evidencia Dempster-Shafer (D-S). Lo que realizaron con esta técnica
fue muestrear las sefiales originales de vibracion en el dominio del tiempo de los rodamientos
adquiridos por dos sensores de aceleracion. Luego, se utilizaban cuatro marcos de ACNN-W
optimizados por RMSprop para aprender caracteristicas de forma adaptativa y
preclasificarlos con clasificadores Softmax. Finalmente, se determinaba exhaustivamente la
salida del vector de clase por los clasificadores Softmax para lograr la deteccion de falla de
anillo exterior, interior y de bola en los cojinetes del motor. Los autores concluyen que el
método propuesto puede eliminar la dependencia de la extraccion manual de caracteristicas
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durante el diagnostico de los datos experimentales de vibracion de los rodamientos, y dar un
juego completo a las ventajas de la red neuronal unidimensional para la extraccion de
caracteristicas de las sefiales de vibracion originales unidimensionales y detectar la falla en
los rodamientos (Jian, Li, Guo, & Wang, 2019).

Drive end Torque transducer Dynamometer
bearing and encoder

Electric
motor

Figura 6. Sistema de muestreo de datos utilizado por CWRU

Del mismo modo, en 2019 los ingenieros Jiangquan, Z., Y1i, S; Liang, G., Hongli, G., Xin,
H., y Hongliang, S. de la Southwest Jiaotong University, presentaron un proyecto llamado
“A new bearing fault diagnosis method based on modified convolutional neural networks.
Chinese Journal of Aeronautics™. El proyecto tuvo como fin detectar fallas de anillo exterior,
interior y de bola con diferentes cargas en los rodamientos. Para este efecto, se propuso una
solucioén para diagnosticar el estado de los rodamientos por medio de redes neuronales
convolucionales con dos capas Dropout y dos capas Fully-connected. Este método consiste
en tomar la sefial de vibracion unidimensional por medio de acelerémetros y convertirla en
imagenes en escala de grises bidimensionales, esto permite a los operarios entender mejor
las fallas por medio de estas imagenes. En conclusion, los autores utilizan un método de redes
neuronales convolucionales modificado, mejorado, teniendo asi mejor desempefio en las
condiciones de falla normales de los rodamientos, y alta adaptabilidad en los cambios de
carga de trabajo. Ademas, el método convierte los datos en imagenes en escala de grises, lo
que hace que sea mas facil identificar las fallas (Jiangquan, Liang, Hongli, Xin, & Hongliang,
2019).
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Figura 7. Proceso de conversion de senial a imagen

Finalmente, en el ano 2019 en la Southeast University (China), un grupo de ingenieros
conformado por Hui, J., Jiawen, X., y Ruqiang, Y. se interesaron en el diagnostico de fallas
en los rodamientos (falla de anillo exterior, interior y de bola), presentando el proyecto
“Bearing Fault Diagnosis Based on Visual Symmetrized Dot Pattern and CNNs.” Este grupo
utilizd dos métodos, SDP (Patron de puntos simétricos) y CNN (Redes Neuronales
Convolucionales), de acuerdo con esto, primero realiza una vibracidon temporizada sobre el
rodamiento, con esto, y la técnica SDP se puede obtener la coordenada polar de la falla,
después, por medio de las imagenes SDP se extraen las caracteristicas de diferencia por
medio del método CNN, asi se obtiene finalmente el diagndstico del rodamiento. En
conclusion, el método de diagndstico de fallas basado en SDP y CNN utilizado por los
ingenieros, puede representar caracteristicas de la sefial de vibracion con imagenes SDP, y
aprender automaticamente las caracteristicas profundas de los gréaficos visuales SDP sin tener
conocimientos previos (Hui, Jiawen & Rugiang, 2019).
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Figura 8. Marco del método CNNs
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5. MARCO TEORICO
5.1. ;Qué son los rodamientos?

Los rodamientos son elementos que reducen la friccién entre un eje y las piezas conectadas
a este sistema, que sirve de apoyo y facilita su funcionamiento. Asi mismo, son una de las
piezas de maquinaria mas utilizadas, y su fabricacion implica una tecnologia muy especial
ya que los procedimientos necesarios para conseguir la esfericidad de la bola deben ser
perfectos. Por lo general, el material de fabricaciéon es sometido a un tratamiento térmico,
abrasivo en camaras de vacio absoluto.

Cada clase de rodamientos muestra propiedades caracteristicas de acuerdo con su disefio,
esto lo hace mas funcional para una aplicacion determinada. Por ejemplo, cuando se debe
soportar cargas axiales se usan los rodamientos rigidos de bola; son los preferidos para
motores eléctricos de medio y pequeiio tamano. Asi mismo, cuando se necesita soportar
cargas radiales son indispensables los rodamientos de rodillos cilindricos. Por otra parte, los
rodamientos de rodillos esféricos soportan cargas considerables y son oscilantes, lo que les
permite asumir flexiones del eje, entre dos rodamientos que soportan un mismo eje.

N\

Figura 9. Rodamiento rigido de bolas

Estas caracteristicas hacen que los rodamientos sean muy utilizados principalmente en
aplicaciones de ingenieria pesada, donde las cargas y las deformaciones producidas por las
cargas son considerables. También, se usan en casi todas ramas de la industria, plantas de
mineria, alimenticias, bebidas, papeleras, acerias, automotrices, plasticos, textil, maquinaria
agricola y un gran sinniimero de industrias y empresas productoras y procesadoras.

5.2. Funciones principales de un rodamiento

Los rodamientos, inventados por el ingeniero, inventor y empresario Sueco Sven Gustaf
Wingqvist; segun el sentido del esfuerzo que soporta, puede ser axial, radial, o una
combinacion de ambos. De tal modo, los rodamientos cumplen la funcion de transferir el
movimiento, es decir, apoyar y guiar los componentes que giran entre si; asi como también,
transmitir fuerza entre los elementos presentes.
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5.3. Carga radial y axial en rodamientos

e Carga axial: Fuerza que se produce paralela al eje.

e Carga radial: Fuerza que se produce perpendicular al eje.

Anillo

Soparte

x/
Carga radial
A Al

. Rodamiento

Cargaaxial

Prensaestopas

Figura 10. Representacion de carga radial y axial

5.4. Tipos de rodamientos

RODAMIENTOS RADIALES

A

1. Rodamientos rigidos de bolas.
2. Rodamientos para magneto.
3. Rodamientos de bolas de
contacto angular.

4. Rodamientos de bolas de
tres/cuatro puntos de contacto.
5. Rodamientos de bolas
autoalineables.

6. Rodamientos de bolas para
unidades de rodamientos.

1. Rodamientos de rodillos
cilindricos.

2. Rodamientos de rodillos largos.
3. Rodamientos de agujas.

4. Rodamientos de rodillos conicos.
5. Rodamientos de rodillos
esféricos.

-

Rodamientos  |«g~
de Bola

-

Rodamientos
de Rodillos

<t

RODAMIENTOS

Dentro de los sistemas de transmision, cuando sus componentes transmiten el movimiento se
genera cargas radiales y cargas axiales en el extremo del eje se deben verificar. Los
rodamientos son importantes ya que ayudan a que el eje soporte tanto cargas radiales, como
axiales, o la combinacion de ambas; siempre evitando que se excedan unos limites marcados
por los fabricantes.

Los distintos tipos de rodamientos muestran propiedades caracteristicas, que dependen del
disefio de su fabricante y que los hacen apropiados para una aplicacion dada. Ademas,
dependiendo del tipo de elementos rodantes, se clasifican en rodamientos de bolas o de
rodillos, y se subclasifican més en funcion de sus diferencias en disefio o uso especifico.

RODAMIENTOS AXIALES

b

>

Rodamientos

de Bola

Rodamientos
de Rodillos

-

Figura 11. Tipos de rodamientos
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1. Rodamientos de bolas de apoyo
axial.

2. Rodamientos axiales de bolas de
contacto angular.

1. Rodamientos de rodillos cilindricos
de apoyo axial.

2. Rodamientos de agujas de apoyo
axial.

3. Rodamientos de rodillos conicos
de apoyo axial.

4. Rodamientos de rodillos esféricos
de apoyo axial




A continuacion, se relacionan los rodamientos mas comunes

5.4.1. Rodamientos de bola

Los rodamientos de bolas son los mas comunes, se caracterizan por utilizar bolas como
elementos de rodadura. La eleccion de un tipo de rodamiento de bolas dependera de la
aplicacion industrial para la que se utilizara, asi como de la carga a la que estara expuesto.

e Rodamientos rigidos de bolas de una hilera de ranura profunda: Son el tipo de
rodamientos mas utilizado. Las pistas de rodadura en los anillos interior y exterior
cuentan con arcos circulares de radio ligeramente superior al de las bolas. Son de tipo
radial, pero pueden soportar cargas axiales en cualquier direcciéon. Debido a su bajo
par, son altamente adecuados en aplicaciones en que se necesitan altas velocidades y
bajas pérdidas de potencia. Ademas, suelen contar con blindaje de acero o con
sellados de goma instalados en una o ambas caras y estan prelubricados con grasa.

Figura 12. Rodamiento rigido de bola de una hilera de ranura profunda WZZZ 6200.

e Rodamientos de bolas de contacto angular: Pueden soportar cargas radiales y
axiales en una direccion. Por lo general se encuentran en diferentes angulos de
contacto (15°, 25°, 30°, y 40°). Cuando mayor sea el angulo de contacto, mayor sera
la capacidad de carga axial. Para funcionamiento a alta velocidad, sin embargo, son
preferibles angulos de contacto menores. En general. se usan dos rodamientos por
pares y la holgura entre ellos debe ajustarse adecuadamente.

Figura 13- Rodamiento de bola de contacto angular XRT 7003.
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Rodamientos de bolas autoalineables: Se caracterizan porque el anillo interior tiene
dos pistas de rodadura y el anillo exterior presenta una Unica pista de rodadura
esférica con el centro de curvatura que coincide con el eje del rodamiento. Por lo
tanto, el eje del anillo interior, las bolas y la jaula pueden oscilar en cierta medida
alrededor del centro del rodamiento. Consecuentemente, se corregiran de forma
automatica pequenos desajustes en la alineacion angular del eje y del alojamiento
originados en el mecanizado o por errores de ensamblaje.

Figura 14. Rodamiento de bolas autoalineable SKF 2202 E-2RS1TN9

5.4.2. Rodamientos de rodillo

Estos componentes disponen de una hilera de rodillos cilindricos enjaulados entre anillos
exteriores e interiores macizos y coronas de rodillos cilindricos. La jaula impide que los
rodillos cilindricos estén en contacto entre si en el momento de la rodadura evitando
fricciones innecesarias y resistiendo aceleraciones rapidas y en altas velocidades. Son
semejantes a los de a bolas, pero estas soportan altas cargas radiales, ya que tienen linea de
contacto en lugar de puntos de contacto.

Rodamientos de rodillos cilindricos: Los rodillos cilindricos estan en contacto
lineal con las pistas de rodadura. Presentan una elevada capacidad de carga radial y
resultan muy adecuados para alta velocidad. Los anillos interiores y exteriores de
todos los tipos son separables. Los rodamientos de rodillos cilindricos, en los que los
anillos interiores o exteriores tienen dos guias laterales y el otro anillo una, pueden
soportar cierta carga axial en una direccion. Se utilizan principalmente en maquinas
herramienta de precision.

Figura 15. Rodamiento de rodillo cilindrico FERSA 19000.
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Rodamientos de rodillos conicos: Se caracterizan por usar rodillos conicos guiados
por una guia en el cono. Estos rodamientos pueden soportar cargas radiales elevadas
y también cargas axiales en una direccion. En general se montan por pares de forma
similar a los rodamientos de bolas de contacto angular de hilera inica. Puesto que son
separables, los grupos de conos y copas se pueden montar por separado. Dependiendo
del angulo de contacto, los rodamientos de rodillos conicos se pueden dividir en tres
tipos denominados de angulo normal, medio y pronunciado. También se fabrican
rodamientos de rodillos cénicos de dos o cuatro hileras.

Figura 16. Rodamiento de rodillos conicos TIMKEN 4A.

Rodamientos de rodillos esféricos: Estos rodamientos cuentan con rodillos en forma
de barril entre el anillo interior, que tiene dos pistas de rodadura, y el anillo exterior
que tiene una sola pista de rodadura. Se caracterizan dado que, si se produce
desalineacion de los ejes, se corrige de forma automatica de forma que no se aplica
un exceso de fuerza sobre los rodamientos. Los rodillos esféricos pueden soportar, no
solo elevadas cargas radiales, sino también cargas axiales en una direccion. Resultan
adecuados para la mayor parte de usos en que hay cargas elevadas o impactos.

Figura 17. Rodamiento de rodillos esféricos 6 22238 EKW33MYCS3.

Rodamientos de agujas: Los rodamientos de agujas ensamblan muchos rodillos
finos cuya longitud es de 3 a 10 veces su didmetro. Como resultado, la relacion entre
el didmetro exterior del rodamiento con el didmetro del circulo inscrito es muy
pequefia, y pueden tener una capacidad de carga radial bastante elevada. Son
eminentemente apropiados para las aplicaciones donde el espacio radial es limitado.
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Figura 18. Rodamiento de aguja FERSA F 17034 K.

5.5. Partes de un rodamiento

En general, los rodamientos estdn formados por dos anillos, los elementos rodantes, y una
jaula.
5.5.1. Anillo interior / Anillo exterior:

El anillo interior y el anillo exterior se fabrican generalmente a partir de la combinacion
especial de acero y cromo de gran pureza, este material tiene la dureza y la pureza necesarias.
Ambos factores son importantes para conseguir un rodamiento que soporte mayor carga y
una vida util prolongada. Los caminos de rodadura (pistas) pueden ser endurecidos,
rectificados y pulidos.

5.5.2. Elementos Rodantes

Los elementos rodantes pueden ser bolas, rodillos, conos, esferas o agujas. En general, son
resultado de una fusion de acero y cromo de gran pureza, también suelen utilizarse materiales
especiales tales como ceramica y plasticos. Los elementos rodantes giran sobre los caminos
de rodadura (pistas) formados especialmente en los anillos, y se mantienen separados y
guiados por la jaula.

5.5.3. Jaula

Es el elemento responsable de mantener los elementos rodantes separados y guiados. Entre
los materiales de jaula mds comunes tenemos acero, laton y pléstico. Se pueden fabricar
jaulas de metal s6lido mediante técnicas de mecanizado, mientras que las jaulas prensadas se
fabrican a partir de laminas de acero. De igual forma, las jaulas de plastico se pueden
mecanizar a partir de plastico sélido o se pueden moldear por inyeccion.

5.6. Vida del rodamiento

Las distintas funciones requeridas a los rodamientos varian segin la aplicacion del
rodamiento. Estas funciones se deben ejecutar durante un periodo de tiempo prolongado lo
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que provocara que el rodamiento deje de funcionar adecuadamente. La vida se refiere al
periodo durante el cual los rodamientos siguen en funcionamiento y cumplen las funciones
para las que estan disefiados. Esta vida del rodamiento se puede definir como la vida frente
al ruido, la vida frente a la abrasion, la vida de la grasa o la vida frente a la fatiga de los
elementos rodantes, dependiendo de cudl de ellas provoca la pérdida de servicio del
rodamiento.

5.6.1. Indice basico de carga

El indice basico de carga se define como la carga constante aplicada a los rodamientos con
anillos exteriores estaticos que pueden soportar los anillos interiores para un indice de vida
de un millén de revoluciones (10° rev). El indice basico de carga de los rodamientos radiales
se define como una carga radial central de direccion y magnitud constantes, mientras que el
indice basico de carga de los rodamientos axiales se define como una carga axial de magnitud
constante en la misma direccion que el eje central.

Entre la carga de los rodamientos y el indice béasico de vida existe la siguiente relacion:

Para rodamientos de bolas:
3

L= (%) (Ec.1)

Para rodamientos de rodillos:

L ¢ Ec.2
B (P) (Ee.2)
Donde:

L: Indice basico de vida (10° rev)

P: Carga del rodamiento (carga equivalente) (N), {kgf}
C: Indice basico de carga (N), {kgf}

En el caso de los rodamientos que operan a una velocidad constante, es conveniente expresar
la vida frente a la fatiga en horas. Si designamos el indice basico de vida como Lj(h), la
velocidad del rodamiento como n(rpm), el factor de vida frente a la fatiga como f}, y el factor
de velocidad como f;,, obtenemos las relaciones mostradas en la Tabla 2.
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Tabla 2. Indice basico de vida, factor de vida de fatiga y factor de velocidad

Parametros de vida Rodamientos de bolas Rodamientos de rodillos
4 . y . 3 10
Indice basico de vida . 10° (£> . 106 (C)T
Factor de vida de fatiga C C
i fo = fas fo=fag

[y

3
- 106 \3 L 106 \10
h = \500 % 60n = \500 % 60n

5.7. Causas de fallas en rodamientos

Factor de velocidad

Son muchas las causas por las cuales un rodamiento puede presentar fallas prematuramente.
Algunas de estas fallas se ven reflejadas por el tiempo de uso, sin embargo, muchas de las
fallas en rodamiento se presentan por mal uso de este elemento. La falla mas comun en los
rodamientos es por mal lubricacidon, seguida por el desalineamiento, la fatiga y fallas
eléctricas. A continuacién, se muestran las principales causas por las cuales un rodamiento
disminuye su vida util y falla en cuando se encuentra en operacion.

5.7.1. Falla Lubricacion

La lubricacion inadecuada en considerada la causa mas comun por la cual un rodamiento
presenta fallas. Seglin estudios realizados, una mala lubricacion causa el 80% de fallas en un
rodamiento (Ortiz, 2015), caracterizdndose ya sea por presentar poca lubricacion, usar
lubricantes inadecuados o trabajar a temperaturas que no soporta el lubricante aplicado a los
rodamientos.

Las caracteristicas que identifican a un rodamiento que posee falla de lubricacion, se muestra
en sus componentes con tonos de color azul o marrén y elementos rodantes, ademas de que
estos presentan sobrecalentamiento o un desgaste excesivo. En la Figura 14 se puede observar
cémo cambia el color del rodamiento en distintos lugares de su pista interna. Asi mismo,
mantener un rodamiento con buena lubricacidn sirve como proteccion contra la corrosion y
el desgaste, ademads de que se disminuyen las vibraciones o el ruido, y permite principalmente
tener una mayor vida util.
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Figura 19. Falla en rodamiento por mala lubricacion

5.7.2. Contaminacion

La contaminacion se puede relacionar con las sustancias ajenas a los componentes de los
rodamientos, que generalmente ingresan por el lubricante utilizado o su manipulacion. Por
ejemplo, el polvo, arena abrasiva o suciedad son elementos que ingresan a un rodamiento por
el area en el cual se trabaja.

Un rodamiento afectado por contaminacioén puede provocar desgaste abrasivo, abolladuras y
ranurado. En la Figura 20 se puede observar como un rodamiento conico ha sido afectado
por contaminacién en la pista interna, provocando abolladura en este componente. Para esta
situacion lo recomendable es utilizar lubricantes de buena calidad, mantener las areas de
trabajo bastante limpias y utilizar herramientas o accesorios que no tengan elementos finos o
particulas que puedan caer en los rodamientos cuando se necesiten manipular.

Figura 20. Falla en rodamiento por contaminacion

5.7.3. Falla en Montaje y manipulacion

Tener precision en el ajuste del rodamiento es garantia de que tenga menos probabilidad de
que en los elementos rodantes la pista interna, externa y los bordes presenten fallas. De igual
forma, cuando se manipula un rodamiento se puede golpear y ocasionar desprendimiento del
material, esto a su vez, causa que un elemento rodante presente vibraciones y ruido en el area
de trabajo.
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Del mismo modo, cuando un rodamiento presenta falla por mal montaje y mala
manipulacion, se puede observar que este presenta fracturas, desgaste y fatiga prematura,
caracteristicas que se pueden observar a simple vista. En la Figura 21, se observa como un
rodamiento presenta fracturas dado un mal montaje en el rodamiento, por lo que hay que
sustituir de forma inmediata. Para este tipo de situaciones, lo correcto es realizar montajes
adecuados que permitan un libre funcionamiento y tener especial cuidado cuando se realiza
mantenimiento a estos elementos.

Figura 21 Falla en rodamiento por mal montaje

5.7.4. Desalineamiento

El desalineamiento de un rodamiento consiste en que la carga que esta soportando en el
elemento no se distribuye a lo largo de rodillos o pistas de forma correcta. Los rodamientos
cuentan con ciertos limites de desalineacion segun el fabricante, pero al sobrepasar esos
limites, este elemento va a presentar sobrecalentamiento y fatiga prematura.

Cuando un rodamiento presenta extrema desalineacion, la carga que actua sobre el rodillo o
pista va a recaer en alguno de los extremos. En la Figura 22 se puede analizar como un
rodamiento de rodillo conico presenta una pista externa astillada, dado que la carga se
encuentra distribuida inequitativamente, esto sin duda ha disminuido por completo la vida
util de este elemento.

Figura 22. Falla en rodamiento por mala distribucion de carga
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5.7.5. Corrosion

Exponer un rodamiento a ciertas condiciones hace que este elemento presente deterioro
significativo. La humedad y el agua hacen que los rodamientos acumulen liquido condensado
entre sus componentes, lo que provoca alojamiento de machas que terminaran corroyendo el
elemento. Generalmente para evitar este problema, los rodamientos se estan fabricando con
sellos que han de mantenerse en buen estado. Mantener seco y limpio un rodamiento es clave
para reducir este problema, ademas, utilizar protectores o aceites especiales evitara en gran
porcentaje la presencia de corrosion en un rodamiento.

En la Figura 23 se puede observar como la pista interna de un rodamiento al mantenerse
expuesta por mucho tiempo al agua, se encuentra afectada por manchas, que a su vez han
causado corrosion en el elemento.

Figura 23. Falla en rodamiento por exposicion al agua

5.7.6. Falla Eléctrica

Cuando un rodamiento se expone a corriente eléctrica, las pistas y los elementos rodantes se
ven afectados al acumularse altas temperaturas en determinados puntos, lo que puede
provocar que un rodamiento presente hoyos o estriado en distintas partes. Por lo general, este
problema se evidencia cuando una maquina presenta cortocircuitos, y hace que el alto
amperaje produzca derretimiento del metal hasta unir sus componentes. Este problema causa
excesiva vibracion y ruido cuando se opera un rodamiento.

Las causas por las cuales se pueden presentar arcos eléctricos que afecten los rodamientos,
puede verse reflejadas por cableado defectuoso, mal conexion a tierra, mal aislamiento o
desgaste de los componentes internos de una maquina. En la Figura 24 se puede observar la
presencia de quemaduras en un rodamiento dada la mala conexidn a tierra de una maquina
rotativas, lo que ha provocado circulacion de alto amperaje por la pista externa del elemento.
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Figura 24. Falla en rodamiento por alto amperaje
5.7.7. Fatiga

El desprendimiento de material de un rodamiento es bastante comun en las pistas y elementos
rodantes de un rodamiento. Cuando se presenta este tipo de problemas, los rodamientos
presentan principalmente desalineacion, lo que provoca cargas en zonas especificas y
posteriormente el astillamiento del elemento; y por lo general ocurre en los bordes externos
del rodamiento.

Las consecuencias de la fatiga de un rodamiento son variadas, errores de fabricacion,
imperfecciones, suciedad, y contaminacion son los acreedores de hacer que el elemento
presente este tipo de fallas. En la Figura 25 se puede observar como la desalineacion ha
provocado una carga excesiva en el borde de un rodamiento, lo cual ha provocado a su vez
desprendimiento del material en la pista externa.

Figura 25. Falla en rodamiento por carga excesiva

5.7.8. Mal Ajuste

Al momento de ajustar un rodamiento se deben considerar todas las recomendaciones que
ofrece un fabricante para su instalacion, dado que al tener un mal ajuste puede causar que un
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rodamiento se fracture. Por lo general, un rodamiento debe instalarse con ajuste apretado o a
presion, sin embargo, un ajuste flojo es adecuado en ciertas aplicaciones.

Para determinar el grado de ajuste de un rodamiento, se debe identificar que elemento debe
permanecer fijo. Por ejemplo, la pista externa debe ajustarse a presion cuando se necesita que
el un eje rote libremente, de tal modo que la pista interna quede con un ajuste flojo u holgado;
y/o viceversa. El ajuste siempre dependera del tipo de aplicacion. En la Figura 26 se muestra
como un rodamiento presenta una fractura en el anillo interior dado ajuste mal realizado.

Figura 26. Falla en rodamiento por ajuste inadecuado

5.8. Etapas de fallas en rodamientos

Los rodamientos mecanicos en la industria son necesarios en casi todo proceso, por esto,
determinar el momento en el que empieza a fallar es fundamental para prevenir y realizar
mantenimiento en una maquina de ser necesario. Existen cuatro etapas de falla en las que se
clasifican los rodamientos y conocer cada una de ellas es de mucha importancia. Autores
como Pan, Z., Ming, Z., Chen, Z., Gao, W., & Shi, Y. han considerado distintas etapas para
analizar fallas en rodamientos. Asi mismo, estudios sobre estas etapas han permitido realizar
analisis para determinar cudndo es factible cambiar un rodamiento o corregir causas que estén
generando defectos en estos.

5.8.1. Etapal

En esta etapa, la temperatura del rodamiento no aumenta, pero el rodamiento presenta hoyos
pequefios en la pista y grietas que no son visibles, esto se observa en el espectro de la
frecuencia con la presencia de armoénicos superiores a 5 kHz, estos armonicos aparecen en la
zona de alta frecuencia. Sin embargo, los pequenios golpes entre las bolas y la generacion del
movimiento del eje en cual se encuentra el rodamiento pueden también generar estas sefiales,
por lo que, en esta etapa el rodamiento es considerado en operacion normal y no es necesario
su cambio atn.

5.8.2. Etapall

Los rodamientos ya generan un ruido audible y la temperatura en algunos casos se eleva. El
elemento tiene grietas visibles y empieza a generar componentes frecuenciales que se
encuentran en zona de falla de frecuencia baja y media, como se ve en la Figura 27 empiezan
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a aparecer armonicos en la zona III que es cuando el rodamiento esta trabajando en
frecuencias naturales. El cambio del rodamiento no es completamente inmediato, pero se
debe programar el cambio de este en maquinas criticas.

5.8.3. Etapalll

En esta etapa las grietas empiezan a extenderse afectando ademas de la pista, las bolas y
demas elementos del rodamiento. Si el rodamiento fuera extraido, las grietas serian
claramente notorias. En esta etapa, aparecen armonicos en la zona de fallas de rodamientos,
como se puede ver en la Figura 27. BSF es la frecuencia de giro de bola, BPFO es la
frecuencia de deterioro de la pista exterior y BPFI es la frecuencia de deterioro de la pista
interior [15]. En este momento es necesario programar un cambio de rodamiento de las
maquinas.

5.8.4. EtapalV

Son los ultimos momentos del rodamiento, su vida util ha concluido, las fallas se encuentran
graves y se puede observar un aumento de velocidad del mecanismo rotatorio, ademas,
presenta vibraciones aleatorias creando un espectro aleatorio de banda ancha en la zona de
frecuencias naturales. En este momento, el dafio puede ser catastrofico, por lo que, hay que
evitar llegar a esta etapa. En la figura 27 se detallas las etapas de fallo en un rodamiento.
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Figura 27. Etapas de falla de rodamiento

5.9. Principales técnicas de deteccion y diagnostico de fallos en rodamientos

Las técnicas de deteccion y clasificacion de fallas en rodamiento han venido avanzando con
el paso de los afios. La técnica mas comun en los ultimos 10 afios ha sido el analisis por
vibraciones, a partir de esto, la técnica ha se ha venido perfeccionando y utilizando en
conjunto con distintos métodos, como lo es la inteligencia artificial. La técnica de andlisis
por vibraciones es la mas aplicada en la industria por ser de tipo tradicional y permitir
deteccion de la mayoria de las fallas presentes en rodamientos (Khwaja, Gupta, & Kumar,
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2010). Del mismo modo, las redes neuronales artificiales (ANN) tomaron un fuerte impulso
a medida que la tecnologia va avanzando y el mercado solicita métodos mas actuales (Samy,
Fan, & Perinpanayagam, 2010), de ahi que, se hayan producido mejoras a esta técnica con el
surgimiento de las maquinas de soporte vectorial (SVM), una técnica que ha mejorado
considerablemente los resultados de deteccion y diagndstico de fallas (Tyagi & Panigrahi,
2017). Actualmente, una de las técnicas que mejores resultados ha presentado en la deteccion
y clasificacion de fallas ha sido las redes neuronales convolucionales (CNN), esta técnica ha
mejorado los resultados de deteccion correcta de distintas fallas en rodamientos,
convirtiéndose asi en la técnica mas confiable en la actualidad (Zhang, Yi, Liang, Hongli,
Xin, & Hongliang, (2020)

En la Figura 28 se observa segun el estado de arte consultado, una representacion de las
distintas técnicas aplicadas para la deteccion y clasificacion de fallas en rodamientos durante
los afios 2010-2020. Se resalta el dominio de vibraciones como técnica de aplicacion durante
este periodo de tiempo, seguido del analisis eléctrico y un alza de la inteligencia artificial,
donde las ANN toman alta importante en sus distintas técnicas en los ultimos afos.
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Figura 28. Técnicas de analisis en deteccion y clasificacion de fallas en rodamientos.

5.9.1. Vibraciones

Las vibraciones pueden ocasionar distintos problemas en los rodamientos, entre los mas
comunes esta el desprendimiento de material y deformaciones. Son muchas las técnicas que
se han empleado para detectar y localizar fallas en rodamientos, de ahi que las vibraciones
sea la técnica mas usada en la actualidad. Cuando se realiza un analisis por vibraciones, lo
que se desea es conocer las frecuencias en los cuales los impulsos periddicos de una sefial
determinan que un rodamiento puede presentar defectos o fallas en determinadas zonas.

Las razones por las que una maquina o elemento puede llegar a vibrar son: Desequilibrio,
Desalineamiento, defectos en rodamientos y/o cojinetes, holguras, falta de lubricacion, etc.
En la figura 29 se puede evidenciar como se observaria el espectro de un andlisis de
vibraciones en un elemento o maquina.
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Figura 29. Espectro de fallas en rodamiento por vibracion

Para extraer esas frecuencias caracteristicas de cada falla, se han empleado distintos métodos,
entre ellos encontramos los siguientes: descomposicion en modo empirico (EMD) [22],
descomposicion en modo empirico conjunto (EEMD), transformada de Wavelet Packet
(WP), transformada de multiples ondas, transformada Wavelet de factor Q sintonizable
(TQWT), curtosis espectral, descomposicion dispersa y métodos de clasificacion inteligente.
Estos métodos en general realizan procedimientos de descomposicion y reconstruccion de
las sefiales de vibracion, con la intension de encontrar una frecuencia caracteristica de cada
falla que puede presentar un rodamiento. Sin embargo, estas fallas son dificiles de determinar
de acuerdo con la etapa en que se encuentre, por lo que subdividir las sefales de vibracion
hasta encontrar la frecuencia adecuada para analizarse.

Gracias al avance tecnologico se cuentan con equipos altamente capacitados para tomar
sefales de vibracion en maquinas rotativas. En la Figura 30 se aprecia un analizador de
vibraciones 2130 CSITECHNOLOGIES, para inspeccionar equipos criticos de forma rapida.
Este tipo de experimento se puede ejemplificar de tipo on-line, en el cual se puede fijar la
velocidad de giro de la méaquina rotativa a controlar en una frecuencia determinada. Por
medio del aparato conectado a los sensores, se puede obtener los parametros en cuanto a la
frecuencia caracteristica de falla con respecto a los diferentes componentes del rodamiento

Figura 30. Equipos para toma de datos por vibraciones.
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Por otra parte, cada uno de los componentes del rodamiento presenta unas frecuencias
caracteristicas que se producen en los rodamientos. Cuando se produce una falla en pista
externa se conoce como Ball Pass Frequency of Theouterrace (BPFO), falla en pista interna
como Ball Pass Frequency of the Inner Race (BPFI), falla en los elementos rodantes como
Ball Spin Frequency (BSF) y falla en la jaula como Train Frecuency (FTF). Las ecuaciones
1 a 4 muestran como se calcula cada una de ellas.

_ne Vipm d
BFFO—T*V6O *[1—§*cos(ﬁ)] (Ec.1)
_E rpm [ “ ]

BFFI = > * %0 " 1+D*cos(/3) (Ec.2)

2

D Vipm d
BFFO = —+ AL [1—(—) *cosZ(B)l (Ec.3)

60 D
Vipm d
FTT = 120 [1 - +5* cos(ﬁ)] (Ec.4)

Donde:

D = didmetro de paso (imm)

d = diametro de bolas (mm)

B = angulo de contacto entre las bolas y las pistas
Vipm = velocidad de rotacion (rpm)

ne = numero de elementos rodantes

En la tabla 3 se puede observar los resultados de las frecuencias de falla en las que un
rodamiento puede presentar falla en pista interna, pista externa, bola o jaula
calculadas a un rodamiento SKF6303-2RSH (Medrano, Z., Pérez, C., Gomez, J. y
Vera, m); estas se calcularon con las ecuaciones 1, 2 3 y 4 respectivamente.

Tabla 3. Frecuencias de falla en rodamientos SKF6303-2RSH

. ‘s Frecuencias
Frecuencia de rotacion
(Hz)
Fallaen pista  Fallaen pista  Fallaen Falla en
Hz rpm o . . elementos
interior exterior jaula
rodantes
60 1725 128.080 73.170 10.453 97.527
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5.9.2. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales (ANN) se consideran herramientas de aprendizaje
automatico, que sirven para procesar datos en gran cantidad, y que, en la actualidad, es una
de las herramientas fundamentales para la deteccion y clasificacion de fallas. Tedricamente,
una ANN se pueden definir como “redes interconectadas de elementos paralelos
masivamente simples (generalmente adaptativos) y organizacion jerarquica, que intentan
interactuar con objetos en el mundo real de la misma manera que lo hace el sistema nervioso
biologico" (Acosta & Zuluaga, 2000).

Una ANN opera como lo haria una neurona bioldgica, donde su principal caracteristica es
que consta de numerosas interconexiones entre neuronas. Ademads, una ANN consta de tres
capas: Una “capa de entrada™ que es por donde ingresan los datos, y en la cual su funcion
principal es tomar las sefiales de entrada para transmitirla a la siguiente capa. Seguidamente,
una “capa oculta” que consiste en subdivision de varias capas que por lo general modifican
las sefales que ingresan de acuerdo con lo que se desea determinar. Finalmente, una “capa
de salida” donde se obtiene la respuesta deseada. En la Figura 31 se ejemplifica la estructura
correspondiente a una ANN.
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Figura 31. Estructura de una ANN

Por otra parte, una ANN se puede dividir en dos tipos: supervisado y no supervisado. Una
ANN supervisada se caracteriza porque utiliza un algoritmo de propagacion hacia atras para
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reducir la diferencia entre las salidas reales y las salidas deseadas. De esta manera, una ANN
supervisada se encuentra en constante entrenamiento, lo que garantiza un aprendizaje de un
comportamiento especifico para generar un resultado deseado. Por otra parte, una ANN no
supervisada consta del analisis de los datos de entrada, con la caracteristica de que solo busca
descubrir y adaptar los patrones ante los datos que esté recibiendo a la entrada, por lo cual
no hay una comparacion ante los datos de salida [35].

El primer paso que se realiza para diagnosticar una falla mediante ANN es obtener un
preprocesamiento de la sefial, para ello, generalmente se utilizan la transformada Wavelet
Packet (WP) y la transformada de Fourier (TF). Cada una de estas transformadas tienen sus
caracteristicas diferenciadoras en cuanto a la obtencion de los datos. Por lo general, la TF se
utiliza para la toma de sefales estacionarias, y WP se usa para caracterizar sefales no
estacionarias. Por otra parte, las dos comparten el fin de obtener las magnitudes de las
frecuencias de interés. En la Tabla 4 se muestran las frecuencias de interés que por lo general
se utilizan para diagnosticar fallas en rodamientos.

Tabla 4. Frecuencias de interés en fallos de rodamientos

Frecuencias de interés
Frecuencia de rotacion (rpm  1X

del motor)

Primer armonico 2X
Segundo armoénico 3X
Frecuencia de falla del 1XFep
anillo externo

Primer armonico 2XFep
Segundo armonico 3XFep
Frecuencia de falla del 1 XFrp
elemento rodante

Primer armonico 2XFrp
Segundo armdnico 3XFrp

Las ANN actualmente estdn tomando un fuerte impulso para la deteccion y clasificacion de
fallas en rodamientos. Por lo general, el entrenamiento de una ANN se implementa utilizando
un conjunto de datos, que, a su vez, se dividen en grupos de acuerdo con la falla que se desea
analizar. De acuerdo con el estado de arte consultado, las fallas en pista exterior, falla en pista
interior, falla de bola o rodillo y condicion normal, son los grupos en los cuales se subdivide
un conjunto de datos para analizarse. Una forma de clasificar las entradas para una neurona
se basa en normalizarse con valores de 0 y 1. En la Figura 32 se observa el esquema de
procesamiento de sefiales en ANN.

44



Frecuenclas EIM DARID

deiniarés
__l__. DARD LEVE PISTA

S 3 EXTERIOR

—_— — =
E | :: =—| TRANSFORMADA |=

| ;: = FOLRIZR = i BASC MEDIO PISTA
o | e | | R EXTERIOR
N e NEURONAL _[
ﬂ | EE‘" J

| Fo =| TRANSFORMADA [= [ ReeBLAiEE
L [ e =] waveereacar = HODANTE

L.
._j 1 CaRO MEDIOE.

RODANTE

Figura 32. Esquema del procesamiento de seriales

Como se menciond anteriormente, la red neuronal debe ser entrenada, para ello se toman
distintos patrones y vectores de salida, que se comportan como datos de entrenamiento y
datos de validacion; con el software de MATLAB, podemos utilizar la funcion “dividerand”,
que esta incorporada en esta herramienta para realizar la anterior distribucion. Por lo general,
se utiliza el 80% de los datos para entrenamiento y el 20% de los datos para validacion,
aunque también se suele utilizar la funcioén “rands™ para distribuir mas adecuadamente estos
humbrales. Asi mismo, MATLAB cuenta con 2 algoritmos rapidos de entrenamiento
Backpropagation que es un tipo de escala con gradiente conjugado (trainscg) y Levenberg-
Marquardt (trainlm). En la tabla 5 se puede observar un modelo de ajustes realizados para el
entrenamiento de una red neuronal en MATLAB.

Tabla 5. Especificaciones de entrenamiento utilizados para las ANN

Caracteristicas Trainscg Trainlm

Funcion de MSE MSE
rendimiento

Tiempo Infinito Infinito
maximo de

entrenamiento

Fallos maximos 30 30

de validacion

Aproximacion de la segunda mu=0.001

Determinacion 4 . sigma = 5x107 mu_dec = 0.1
del cambio de .
eso mu_inc = 10

P mu_max = 10'°
Tempo = 500 Tempo = 500

Criterios de Numero maximo de fallos = 10 Numero méximo de fallos = 10

parada Gradiente minimo= 101" Gradiente minimo= 1071
Objetivo de desempeiio= () Objetivo de desempeiio= 0
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Finalmente, se han de tomar decisiones en cuanto a la forma en que se analizaran los
parametros (refiérase a la cantidad de datos y grupos de neuronas), y el algoritmo de
aprendizaje que se seleccionara, para determinar la presencia de alguna falla en los
rodamientos previamente entrenada en la red neuronal.

5.9.3. Redes Neuronales Convolucionales

Una red neuronal convolucional (CNN) es una arquitectura de aprendizaje profundo con
multiples capas convolucionales que utiliza principalmente el procesamiento de imagenes.
Al igual que una ANN, la CNN utiliza neuronas mas organizadas las cuales se superponen
para clasificar en el dominio del tiempo las fallas mediante anélisis de vibraciones.

La caracteristica principal de una CNN es que se basa en la normalizacion de las senales de
vibracion y su posterior conversion en imagen 2D. Asi mismo, el entrenamiento de la red
debe ser supervisado y se realiza mediante la introduccion de imagenes deseadas para las
clases deseadas [38]. Las vibraciones son las sefiales claves en esta técnica, y al no ser
constantes en el dominio del tiempo, se utilizan distintos métodos de extraccion, entre ellos
esta: La transformada de Wavelet Continua (CWT) y la transformada de Fourier (FT). Estos
métodos se caracterizan dado que representan las sefiales de vibracion en el dominio del
tiempo en forma de espectro. En la Figura 33 se identifica la estructura de una CNN.
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Figura 33. Estructura de una CNN

De acuerdo con los datos consultados, para diagnosticar fallas en rodamientos usando una
CNN, se deben combinar distintos métodos o etapas que permitan la extraccion de las
caracteristicas y reconocimiento de las fallas presentes en un rodamiento. En la Figura 34 se
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identifica que en una CNN hay que tener en cuenta el tipo de extraccion, el tipo de dimension
y el tipo de clasificador para lograr la deteccion de fallas en un rodamiento.
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Figura 34. Descomposicion de etapas para diagnosticar fallas en rodamientos

El método de CNN necesita de un sistema de diagndstico inteligente, generalmente se utiliza
el sistema de logica difusa o el método genético para extraer las caracteristicas de los datos
sin procesar. Lo principal es que el sistema de diagndstico seleccionado, y como se menciond
anteriormente, permita un efectivo procesamiento de datos para convertir las sefiales del
dominio del tiempo en imagenes.

Luego de realizar este mismo procesamiento para distintas condiciones de fallas en
rodamientos, se puede observar como en la Figura 35 se obtienen los resultados en imagenes
2D luego de procesar las sefiales en el dominio del tiempo. Por lo general, las fallas en los
rodamiento se inducen de forma manual para identificar las distintas imagenes
correspondientes a cada imagen; de esta manera, cuando se prueba con rodamientos que no
han sido manipualdos, se puede determinar si presenta o no alguna falla.
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Figura 35. Conversion a imagen bajo distintas condiciones de falla.

5.9.4. Maquinas de Soporte Vectorial

Las maquinas de soporte vectorial (SVM), se basan en modelos lineales con soluciones
unicas que se caracterizan por aprendizaje estadistico. Los vectores de soporte permiten
formar una frontera de decisiones dependiendo de los datos de aprendizaje, para ello, los
datos son mapeados por medios de filtros, que por lo general son de tipo Kernel. SVM es
considerado un algoritmo de deteccion y clasificacion de fallas mucho mas potente que el
ANN. Los datos y procesos se procesan por medio de distintos tipos de filtros, que de acuerdo
con su grado de aplicacion resultan adecuados para las perturbaciones presentes en la toma
de las sefales.

Para el aprendizaje de fallas en SVM se utiliza el mapeo los datos de entrada hacia espacio
de mayor dimension, para ello se siguen una serie de operaciones. Lo primero que se requiere
es transformar los datos o sefiales a un espacio de dimensidon mas alta, por lo general se usan
filtros de Kernel para mapear los datos en los espacios de dimension. Seguidamente, se debe
encontrar el hiperplano para maximizar un margen entre las distintas clases de fallas. Por
ultimo, se debe minimizar las clasificaciones incorrectas para tener un margen correcto de
identificacion. En la Figura 36 se detalla como seria una separacion linea de datos para
maximizar un margen m.
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Figura 36. Maximizacion de margen en la separacion de distintas clases.

Para el proceso de deteccion y clasificacion de fallas en rodamientos, el siguiente paso es
determinar los patrones de condicion de fallas. Por lo general se usa la condicion normal y
condicion con falla, que, a su vez, se toma falla en pista externa, falla en pista interna y falla
de bola o rodillo. En la Figura 37 se muestra los elementos que constituyen un SVM con
filtro DFD (Para sistemas lineales). Los residuos son generados por observadores, que
realizan el reconocimiento de la presencia de fallas en un rodamiento. SVM cumple la
funcion de procesar los datos de los residuos generados y mostrar la falla presente. Por otra
parte, cuando se utilizan sistemas no lineales se elimina el filtro del proceso.
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Figura 37. Modelo de SVM con filtros DFD.

En SVM se utiliza la aplicacion de un aprendizaje automatico, como en ANN. Para ello, se
utiliza la clasificacion de datos mediante el entrenamiento supervisado. Para este tipo de
aplicaciones se utiliza un tipo de matriz de confusion, para rodamientos en la Figura 38 se
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muestra el tipo de matriz caracteristica para distintos tipos de fallas. En este tipo de matriz
de confusion de muestra el ruido y vibracion que general los rodamientos, por lo tanto, es
una guia de reconcomiendo de patrones establecida por estudios realizados (Malla, Raim

Kaul, & Panigrahi, 2019).

Training Confusion Matrix
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Validation Confusion Matrix

o 1
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Figura 38. Matriz de confusion de fallas en rodamientos

Al realizarse la aplicacion de esta técnica, en SVM se debe tener especial atencion en el
porcentaje de exactitud de una falla. De ahi que, identificar claramente una falla depende
principalmente de los valores obtenidos en los resultados de validacion. Finalmente, en la
Figura 39 se muestra el resultado obtenido luego de realizar todo el proceso de deteccion y
clasificacion de fallas utilizando la técnica de SVM, en la cual se obtiene un diagrama de
dispersion con los datos resultantes al procesar las sefiales tomadas de un rodamiento.
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Figura 39. Diagrama de dispersion de falla mediante SVM.
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5.10. Spectral Density Power (PSD)

La densidad espectral de potencia (PSD) de una sefial proporciona un analisis de la
distribucion de potencia en todo el rango de frecuencias. El objetivo principal de utilizar este
método es obtener la estimacion de la densidad espectral a partir de los datos proporcionados.
Se estima calculando la transformada de Fourier (FT) de la funcion de autocorrelacion de las
sefales. Percibe la sefial como un proceso estocastico y luego determina su potencia. Por lo
general se utilizan enfoques tanto paramétricos como no paramétricos.

Un PSD normaliza las amplitudes por la resolucion de frecuencia para dar a las amplitudes
una apariencia similar. En la figura 40 se observa la representacion de PSD.
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Figura 40. Densidad espectral de potencia (PSD) de datos de banda ancha idénticos.

La densidad espectral de potencia (PSD) esta disefiada para espectros continuos. La integral
del PSD sobre una banda de frecuencia determinada calcula la potencia media en la sefial
sobre esa banda de frecuencia. A diferencia del espectro cuadrado medio, los picos de estos
espectros no reflejan la potencia a una frecuencia determinada.

Un PSD unilateral contiene la potencia total de la sefial en el intervalo de frecuencia de CC
a la mitad de la velocidad Nyquist. Un PSD de dos lados contiene la potencia total en el
intervalo de frecuencia de CC a la velocidad Nyquist.

En Matlab, Hpsd = dspdata.psd(Data) utiliza los datos de densidad espectral de potencia en

contenidos que pueden ser en forma de un vector o una matriz, donde cada columna es un
conjunto separado de datos.
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5.10.1. Métodos

Los métodos proporcionan formas de realizar funciones directamente en el objeto. Se puede
aplicar un método directamente en la variable asignada al objeto. Se puede utilizar los
métodos siguientes con un objeto.

e avgpower

e centerdc

e normalizefreq

e onesided

e plot

e twosided

Por ejemplo, para normalizar la frecuencia y establecer el parametro en true, se utiliza:
Hpsd = normalizefreq(Hpsd)

5.11. Cross Power Spectral Density (CPSD)

La densidad espectral de potencia cruzada (CPSD o CSD) muestra la potencia de un par de
sefiales multiplicadas en el dominio de la frecuencia en una banda del dominio de la
frecuencia. El area bajo la curva CSD de la frecuencia f1 a la frecuencia 2 es la potencia
(RMS) en esa banda de frecuencias. Se puede utilizar para encontrar frecuencias de
resonancia mutuas que se encuentran en un par de sefiales. Muestra la influencia de una senal
x en relacion con otra sefial.

El CSD es una propiedad estadistica de un par de secuencias aleatorias. Indica la probable
distribucion de energia en diferentes frecuencias (el "espectro") en cualquier momento. CSD
es una funcion que puede cambiar con el tiempo. De hecho, las propiedades estadisticas de
las sefales que regresan de un dispositivo bajo prueba probablemente cambiardn con el
tiempo si el dispositivo cambia.

Formalmente, el CSD S, (f) de un par de sefiales X 0 Y es la transformada de Fourier de la
correlacion cruzada Cy, (m,n). Aqui, "transformada de Fourier" puede significar la

transformada de Fourier de tiempo discreto (DTFT), la transformada de Fourier discreta
(DFT) o su equivalente de alta velocidad: la transformada rapida de Fourier (FFT).

5.11.1. Estimacion del verdadero CSD

Quizas el método mas comun para la estimaciéon de CSD en la industria es el método de
Welch basado en el articulo de Peter Welch de 1967. En este método, la secuencia de datos
se divide en varios marcos de andlisis de igual longitud. Los fotogramas pueden superponerse
(en ObserVIEW con un porcentaje de superposicion de 0%, 50% o 75%). Se realiza una FFT
en cada cuadro y cada par de elementos (x (n) y conjugado y (n)) de las operaciones de FFT
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se multiplica (de acuerdo con la idea de "potencia"). Finalmente, los segmentos FFT
multiplicados se promedian juntos y producen una CSD estimada.

5.12. Coeficientes de Fourier

Los coeficientes de la serie trigonométrica de Fourier expresan la cantidad de cada una de las
“sefiales sinusoidales puras” que deben sumarse entre si para obtener la sefal analizada.

Matematicamente, se calculan como la proporcion que existe entre la energia de la
correlacion de la sefial con la respectiva funcion sinusoidal (an) y la energia de esa funcion
sinusoidal (bn), es decir:

an = f t0t0 + Tf(t) cos(nw 0t) dtf t0t0 + T cos2(nw 0t)dt (Ec. 3)

bn = f t0t0 + Tf(t) sin(nw 0t) dtf t0t0 + T sin2(nw 0t)dt (Ec. 4)

5.13. Ventana Hamming

En el procesamiento de sefales y estadisticas, una funcion de ventana (también conocida
como funcion de disminucion gradual) es una funcidn matematica que tiene un valor cero
fuera de algun intervalo elegido., normalmente simétrico alrededor de la mitad del intervalo,
generalmente cerca de un maximo en el medio y usualmente disminuyendo desde el medio.

Matematicamente, cuando otra funcidon o forma de onda / secuencia de datos se "multiplica"
por una funcion de ventana, el producto también tiene un valor cero fuera del intervalo: todo
lo que queda es la parte donde se superponen, la "vista a través de la ventana". De manera
equivalente, y en la practica real, el segmento de datos dentro de la ventana se aisla primero
y luego solo esos datos se multiplican por los valores de la funcién de ventana. Por lo tanto,
la reduccién gradual, no la segmentacion, es el objetivo principal de las funciones de ventana.

Las ventanas de suma de coseno habituales para el caso K = 1 tienen la forma:

W[n]=a0—(1—a0).cos(2nTm>, 0<n<N (Ec.b5)

que se confunde facilmente (y a menudo) con su version de fase cero:
N
woln] =w [n +§] (Ec. 6)

_ 4 <2nm>
= ay + a,.cos N )’
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Ajuste a, = 0.5 produce una ventana de Hann:

w[n] = 0.5 [1 — cos (%)] (Ec. 7)

w[n] = Sin? (%)

nombrado en honor a Julius von Hann, y a veces denominado Hanning, presumiblemente
debido a sus similitudes lingiiisticas y formulistas con la ventana de Hamming. También se
conoce como coseno elevado, porque la version de fase cero wy(n) es un 16bulo de funcion
coseno elevada.

Esta funcion es miembro de las familias de suma de coseno y potencia de seno. A diferencia
de la ventana de Hamming, los puntos finales de la ventana de Hann simplemente tocan cero.
Los lobulos laterales resultantes caen a unos 18 dB por octava.

Ajuste a, a aproximadamente 0,54, o mas precisamente 25/46, produce la ventana de
Hamming, propuesta por Richard W. Hamming. Esa eleccion coloca un cruce por cero en la
frecuencia S /(N - 1), que cancela el primer 16bulo lateral de la ventana de Hann, dandole
una altura de aproximadamente una quinta parte de la de la ventana de Hann. La ventana de
Hamming a menudo se denomina sefial d¢ Hamming cuando se utiliza para dar forma al
pulso.

La aproximacion de los coeficientes a dos lugares decimales reduce sustancialmente el nivel

de los l6bulos laterales, [9] a una condicion de casi equiripulacion. En el sentido de
equiripulacion, los valores optimos para los coeficientes son 0 = 0,53836 y 1 =0,46164.
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6. DISENO METODOLOGICO
6.1. Modelo en V

Para el desarrollo del proyecto se decidio trabajar el modelo en V; para ello en la figura 41
se describe la secuencia logica de sub-pasos importantes en el desarrollo del proyecto.

i _ Pramnietr
agnosti S ki diagnéstico de fallas.
' ANN para diagnéstico y o o del
eteccion de fallas. ANt ool Bhaamdatien v
' de fal

- Acelerémetros
triaxiales

- Test de transmision e
interpretacion de datos

- Interfaz HMI completa
funcional y adecuada.

/]

S ——

- Algoritmo de Ia\ ,’ - Red neuronal
red neuronal Il entrenada /
\ - Entrenamiento et correctamente.

de la red neuronal G0 eest

Figura 41. Estructura metodologia de disefio mecatronico.

6.2. Diseiio mecanico

6.2.1. Analisis Estatico

Inicialmente se realiza un andlisis estatico para identificar la carga que soporta el rodamiento,
para esto se realiz6 el diagrama de cuerpo libre en el plano XY de la siguiente manera:
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f } —b (M)
0 0.0983 0.2803 03783

Figura 42. DCL eje xy.

Como se ve en la figura, se tienen dos fuerzas de reaccion que son las de los rodamientos (R1
y R2), ademas, se tiene en cuenta el peso de los acoples sobre el eje.

YFy =0—> F1+F24+R1+R2 =0
R1+ R2 = 4.7166 [N] (Ec. 8)
YMg, =0
>Mp, = 2.3583 x0.0983 + R2 x0.182 — 2.3583 * 0.2803

R2 = 2.3583 [N]
R1 = 2.3583 [N]
Fuerza cortante:

-2.3583

T T >
0.0983 0.2803 0.3783 x (m)
L4

Figura 43. Diagrama de fuerzas cortantes.
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Momentos flectores:

Momentos
Flectores

{kN-m}
A

0

-0.23182

|
1 T " »
0.0983 0.2803 0.3783 x (m)

v

Figura 44. Diagrama de momentos flectores.

Para seleccionar el tamafio del eje es necesario conocer ademas las fuerzas de torsion que se
generan en el mismo, teniendo en cuenta que el motor produce el movimiento, la ecuacion
que rige el analisis seria:

Tm = Tp1 + TRr2 + Tg
A continuacion, se muestra como se rigen las fuerzas:

Torque Motor Torque‘
Tm Rodamiento 1 Torque
> rl Rodamiento2  Torque

Generador

T r2

Figura 45. Torsiones sobre eje.

Inicialmente, fue necesario hallar la torsion que iba a producir el generador, por lo que fue
necesario calcular el torque de acuerdo con su potencia:

P=1w
Donde,
P = potencia del generador
T = torque del generador
w = velocidad angular
Despejando el torque:
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B 0.75[kW] % 9550
B 763[rpm0p]

T=9.3873N.m

Abhora, calculando el torque del motor, se obtuvo que:

_ 1.1186[kW] * 9550
© 763[rpmyy]

Tm = 14.0008 N.m

Finalmente se obtienen los torques generados por los rodamientos que serian:

o = 2.3066 N.m
Try = 23066 N.m

6.2.2. Diseifio del eje para el banco de pruebas

Criterio de energia de distorsion

Para obtener el didmetro minimo que debe tener el eje se utilizo el criterio de energia de
distorsion, para esto primero se selecciona el material que es el acero 304 inoxidable, y se
obtienen los datos de esfuerzo de fluencia y esfuerzo de traccion:

Sy = 205 [MPa] - Esfuerzo de fluencia
Su = 515 [MPa] - Esfuerzo de tracciéon
Ahora, el momento flector es:
M = 0.1132 [N.m]
El torque méaximo que sera:
T,, = 14.0008 [N.m]

Finalmente se utiliza el criterio de energia de distorsion:
Sy _ (32 * M)Z N (3 16 * Tm>2 (Ec. 9)
N = \m=xd3 m*d3
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Se asume un factor de seguridad N = 2.5 de acuerdo con la tabla 1:

HIERRO
ACERO, METALES FUNDIDO, MADERADE |
DUCTILES METALES CONSTRUCCION
TIPO O CLASE — FRAGILES
DE CARGA Basado en a“}a“ EL
: o . | resistencia Basado en la resistencia maxima*
resistencia de
S
fnaxima fluencia**
Carga muerta o
Carga variable bajo 3-4 1.5-2 5-6 7
analisis por fatiga

Figura 46. Seleccion de factor de seguridad para Acero.
De acuerdo con esto, el diametro minimo seria:
d = 0.0137[m] » d = 13.7 [mm]
e Analisis por fatiga

Para comprobar lo anterior, se decide ademas utilizar el andlisis por fatiga para encontrar el
diametro minimo que debe tener el eje para el uso que se le dard en este proyecto, para esto
se hallan los diferentes factores necesarios.

1
9271
.814

Ka

Kb =

Kc =

Kd 1

Ke 1
Kcar = 0.577

Se = 04354 x K’
K =0.5xSu
Se = 112 MPa
Kf = 1.2872

Il o 2

Donde:

Ka = Estado superficial

Kb = Tamaio de la pieza

Kc = Variabilidad en los procesos de manufactura

Kd = Temperatura

Ke = Efectos varios (corrosién,esfuerzos residuales, otros)
Kcar = Tipo de carga

Kf = Concentradores de esfuerzos
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De acuerdo con estos factores se utiliza la formula para el disefio de ejes de ASME:
1
1N\3

=12 I DT e o
= { — K — —_ — .
T Sn 4\Su (Ec. 10)

El didmetro minimo necesario para el eje es:

d = 0.0089 [m] - d = 89 [mm]

El eje finalmente se disefid como se encuentra en la figura 47:

6.3. Planos en SolidWorks

e Base: El banco de pruebas va a estar apoyado sobre una ldmina de acero 1020, se
selecciono este tipo de acero debido a que no se va a requerir una exigencia mecanica
por parte de esta. La base es de 1 m de largo por 0.3 m de ancho y 0.012 [m] de altura,
en esta lamina estan alojadas las perforaciones para el motor, chumaceras, generador,
variador y, ademas las perforaciones donde se sujetd al meson donde esta soportado
el banco. (Ver anexos).

Figura 47. Base Banco de pruebas.

e Eje: Esta construido en acero inoxidable 304, se selecciond este material debido a
que los ejes estaran manipuldndose en gran medida, por lo que se quiere evitar que se
oxiden de alguna u otra forma, con esto, se pretende conservar el banco en buen
estado para futuras investigaciones. El eje tiene una longitud de 37.86 cm, ademas,
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cuenta con cuatro secciones diametrales diferentes, la primer seccion de 13.88 mm
de diametro permite ingresar el rodamiento de forma sencilla y sera ajustada con el
acople, la segunda seccion es de 15 mm y tendra como objetivo llevar el rodamiento
a la tercer seccion que sera donde ira alojado el rodamiento, esta tendrd un didmetro
de 15.02 mm para dar el ajuste al rodamiento, la 4 seccion es para reposar finalmente
el rodamiento frente a la cara de esta. (Ver anexos).

Figura 48. Eje del banco de pruebas.

Cuiia: Se mecanizo6 en acero 1020 debido a que no se le aplica gran esfuerzo, por lo
tanto, puede cumplir perfectamente con su funcion. La cufia tiene una longitud de 30
mm, un lado de 4 mm y el otro de 4.75 mm, se utilizé la misma medida para el ajuste
acoples-eje y acople-generador, para asegurar el motor y acople se utiliza la cuiia que
traia el motor. (Ver anexos).

Figura 49. Curia de acople rapido y eje.

Chumacera: Se construyeron en acero inoxidable, como ya se menciond, se quiere
una gran durabilidad del banco, debido a que las chumaceras son parte del
mecanismo central, también es esencial tener esta caracteristica con ellas. Las
chumaceras estan compuestas en dos partes, la parte inferior tiene un largo de 84
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mm, una altura de 90 mm y un ancho de 24 mm, aqui van a reposar los rodamientos
y el eje. La parte superior tiene un largo de 54 mm, un alto de 28 mm y un ancho de
24 mm, con esta seccion, se cierra y ajusta el rodamiento por medio de unos
tornillos. (Ver anexos).

Figura 50. Chumacera del banco de pruebas.

6.4.Seleccion de componentes

6.4.1. Seleccion Acoples

Para la conexion entre el motor y el eje es necesario un acople flexible, para esto, inicialmente
se calculo el torque maximo al que seria sometido el acople.
Se convierte la potencia del motor de hp a kW
1
Potyy = 1.5 [hp] * ———

1.341
Potyy, = 1.1186 [kW]

Ahora, se obtiene el valor de la velocidad minima de operacion del motor que es:
TPMyy, = 763 [rpm]
Se obtiene el torque maximo a partir de la férmula de potencia:

T, *TPM
Potyy = % (Ec.11)
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1.1186 * 9550
Tmax 763

Tmax = 14.0008 N.m

Ahora, se realiza la seleccion en el catalogo del fabricante, como se muestra en la figura 51.

Capacidad de Torque Buna-N

o Nimero 1 — pulg idad de Potencia (HP) a varias RPM Barreno Pesa
. Buna-N Hytrel® 100 300 1200 1800 3600 A

M5050 37.3 112 0.06 018 0.7 1.0 2.1 0.625 0.13
5070 59.4 178 0,09 0.28 i1 17 34 0.750 0.25
MED7S 167 471 .25 0.75 3.0 4.5 Ba 0.875 0.53
[i] ELE| ded LR 11 4.6 [ 3.7 T.128 .58
Ms035 2 723 0.38 1.1 4.6 6.9 13.7 1.125 0.70
ME09a 512 1536 0.81 2.4 97 14.6 292 1.325 1.12
ME100 sz 1536 0.81 2.4 9.7 146 292 1.325 1.43
MS110 1014 3042 16 48 193 289 578 1.325 324
Ms150 1630 4890 26 T.r 31.0 46.5 93.0 1.875 4.76
ME190 2450 7350 3.9 11.8 4B.6 69.9 139.7 2125 V.66
Ms225 2920 BTED 4.6 138 55.5 832 166 5 2,625 1076

Figura 51. Seleccion de acople flexible. Jaw Couplings. Martin Flex.

El acople MS075 se selecciona debido a que provee una capacidad maxima de torque de
17.74 N.m.
6.4.2. Seleccion de rodamiento

Para la seleccion del rodamiento se tuvo en cuenta la fuerza hallada en el

Fpax = 2.3583 [N]

Se halla el factor de velocidad (Fy) y el factor de duracion (F;) de acuerdo con la necesidad

del proyecto:
3 33
= 0.2645
rpm
. 3 horas 3(12000 _ 2885
L= | 500 500

Se halla la capacidad dinamica de la siguiente manera:

Fy
C = Epgp *— (Ec.12)
Fy

5
- C =25.7229 [N]

C = 23583[N] * 5oz

Se halla la capacidad estatica:
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CO = SO * C (EC13)
Se establece SO que es el coeficiente de seguridad estatica igual a 1.
Cy = 25.7229 [N]

Ahora se selecciona el rodamiento de acuerdo con la carga estatica necesaria del catadlogo de
SKF, como se muestra en la figura 52.

Principal dimensions Basic load ratings  Fatique Speed ratings Mass Designation
dynamic static load limit Reference Limiting
speed speed

d D B C Co Py

mm kN kN r/min kg -

12 28 8 5.4 2,36 01 65 000 30000 0,022 » 6001-2RSLTNY/HCSCIWT
28 8 5,4 236 01 65 000 40000 0,021 6001/HC5C3
32 10 7,28 31 0132 60000 26000 0,037 = 6201-2RSLTN9/HC5C3IWT
32 10 7,28 31 0132 60 000 36 000 0,037 6201/HCSC3

| 15 32 9 585 285 012 56000 24000 0,03 > 6002-2RSLTNY/HCECIWT |

32 g R:3) 2,80 N D6 uu0 3% 000 0,03 GUUZ/ALELS
35 11 8,06 3,75 016 50 000 22000 0,044 » 6202-2RSLTN9/HCSC3WT

Figura 52. Seleccion Rodamiento. Rolling Bearings. SKF.

El rodamiento seleccionado es el SKF 6002-2Z el cual cumplira con los requerimientos de
carga y velocidad.

6.5. Seleccion de instrumentacion

6.5.1. Seleccion del motor

Segun el estado de arte investigado, el motor de corriente alterna trifasico fue el mas utilizado
en los proyectos de investigacion recientes. En este proyecto se requeria variar la velocidad
para obtener diferentes resultados, asi, tener una base de datos mas completa.

Las caracteristicas con las que se buscé el motor fueron las siguientes:
- Tipo de motor: motor AC.
- Velocidad: 3600 rpm.
- Potencia: 1 hp.

De igual forma, en la tabla 6 se muestra un diagrama con la metodologia Quality Function

Deployment (QFD) para analizar las opciones de motores disponibles en el mercado junto
con caracteristicas claves para el desarrollo del proyecto.
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Tabla 6. QFD para seleccion del motor.

Funciones Ponderacion Siemens Weg

1. Potencia nominal ofrecida 5 9 9
2. Velocidad nominal ofrecida 5 9 9
3. Corriente nominal consumida 4 9 9
4. Numero de fases 3 9 3
5. Controlabilidad 3 9 9
6. Costo 5 9 3
7. Distribuidor 1 1 1
Total 226 178

Los motores Siemens son bastante conocidos en el mercado local, por lo tanto, es una buena
estrategia de eleccion frente la marca Weg poco conocida a nivel local. Por otra parte,
estamos familiarizados con estos equipos ya que son los que se manejan en las practicas de

laboratorio de la universidad.

Las caracteristicas del motor seleccionado se muestran en la tabla 7.

Tabla 7. Especificaciones del motor.

Especificaciones del motor

Peso del motor 16 kg
Potencia nominal 1.5 hp
Velocidad nominal 3440 rpm
Torque nominal 3.1 Nm
Corriente nominal 43 A
Factor de potencia 0.83
Eficiencia 82.5%

Figura 53. Motor trifasico Siemens
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7.1.1. Seleccion de la carga

Para la seleccion de la carga se utilizdé como referencia el estado de arte que sugiere el uso
de un generador como carga, ademads, se busc6 que la carga fuera similar a los equipos que
se encuentran en la industria. Debido al motor seleccionado de 3600 rpm, se buscd un
generador que compartiera la misma velocidad.

Las caracteristicas con las que se busco el generador fueron las siguientes:
- Potencia: 0.75 hp.
- Velocidad: 3600 rpm.

El generador se logré conseguir en el mercado local con una potencia de 1 hp, por lo que fue
acierta con la seleccion del motor, dado que al tener 1.5 Hp se evitara la sobrecarga en el
motor debido a pruebas en el generador con maxima carga.

Figura 54. Generador utilizado en el banco de pruebas.

7.1.2. Seleccion del variador de frecuencia

Se busco un variador de frecuencia para el motor seleccionado, en este caso, la corriente
nominal del motor es de 4.3 A, por consiguiente, se necesitaba un variador que soportara esta
corriente y claramente estuviera por encima de la misma debido a las condiciones de carga
que se van a aplicar.

De igual forma, en la tabla 8 se muestra el QFD para analizar caracteristicas mas especificas

del variador; en este caso, al tener seleccionado el motor y el generador, nos enfocamos en
la capacidad del variador, asi como su programacion y conexiones.
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Tabla 8. QFD para seleccion del variador de frecuencia.

Funciones Ponderacion Sinamics v20 Allen
Bradley
1. Potencia nominal ofrecida 4 9 9
2. Corriente nominal consumida 5 9 9
3. Programabilidad 5 9 1
4. Conexiones 3 9 9
5. Costo 5 9 1
6. Distribuidor 1 3 1
Total 201 161

Al igual que el motor, el variador de frecuencia tiene estrecha relacion con los equipos
conjuntos, por este motivo, lo importante fue detectar los valores minimos en sus
especificaciones, en este caso, los valores de potencia y corriente nominal. Siemens
comercializa los variadores Sinamics V20, por la cual la compatibilidad es méxima. Al igual
que el motor, este tipo de equipo lo encontramos comunmente en los laboratorios de las
instalaciones de la universidad, por lo cual tenemos conocimiento amplio en sus
configuraciones de funcionamiento.

Se selecciona el Sinamics V20 - 6SL3210-5BB21-5UV1, en la tabla 9 se muestran las
especificaciones del variador seleccionado.

Tabla 9. Especificaciones del variador de frecuencia.

Especificaciones del variador
Especificaciones de entrada

Numero de fases 1 AC
Linea de voltaje 200V -240V
Linea de frecuencia 47 — 67 Hz

Especificaciones de salida

Numero de fases 3 AC
Voltaje nominal 230V
Potencia nominal 2 hp

Corriente nominal 7.8 A
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Figura 55. Illustracion del variador de frecuencia Siemens V20).

6.1.1. Seleccion del acelerometro

Debido a que las pruebas se iban a realizar a una velocidad maxima de 3600 rpm (3440 rpm,
velocidad nominal), se busc6 un acelerometro que pueda ser ubicado en las bearing housings
y pudieran soportar la frecuencia para la toma de datos.

57.33 Hz - maxima frecuencia de toma de datos.
Para este caso especial, la universidad cuenta con equipos disponibles para este tipo de

aplicaciones, por lo cual se cuenta con un acelerometro Dytran el cual se analiz6 en la tabla
10, asi se pudo determinar la viabilidad de seleccion de este componente.

Tabla 10. Especificaciones acelerometro.

Especificaciones del acelerometro
Sensibilidad 100 mV/g
Frecuencia 1 a 10000 Hz
Temperatura de operacion  -55 a 121.1 °C

El acelerometro seleccionado fue el Dytran 3056D2 debido a que su frecuencia de trabajo
esta entre 1 a 10000 Hz.
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Figura 56. Ilustracion del acelerometro Dytran 3056D2.

6.1.2. Seleccion de la tarjeta adquisicion de datos

Los datos de vibraciones que se reciben del sensor tuvieron que ser procesados, para esto fue
necesario seleccionar una tarjeta de adquisicion de datos. Al igual que el sensor Dytran, la
universidad cuenta con DAQ disponibles para uso académico, por lo cual se utilizo la
disponibilidad de este equipo para trabajar en el banco de pruebas.

Se selecciono la tarjeta NI-9230 (DAQ) que se encarg6 del tratamiento de las sefales y podia
trabajar con los datos de vibraciones que tomaba el sensor (acelerometro).

N1 9230 with BNC

3Ch 430V 24.8i, SW Selectable EPE & AC/DC
olztion

BOVDC CAT | Ch to-Earth | )
“0ecTec0c & d
AAZ M-—e ) L} w"
| A G Al
N Jooscae !
| clne |
Amlifer =

Figura 57. Ilustracion de la DAQ NI-9230.

6.2. Seleccion de lenguaje de programacion

Al seleccionar ANN como técnica de deteccion y clasificacion de las fallas, para la seleccion
del lenguaje de programacion se realizd una busqueda herramientas de programacion
utilizadas en el campo relacionado con el proyecto. Se encontré que Matlab y Python

disponen de herramientas o funciones compatibles con aplicaciones de redes neuronales
artificiales.
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Se resalta a PYTHON como lenguaje de programacion abierto que posee multiples librerias
para trabajar con machine learning en TensorFlow de Google, y deep learning como las de
PyTorch de Facebook y Keras. Ademas, tiene la posibilidad de elegir entre Programacion
Orientada a Objetos o scripting. Por lo anterior, y de acuerdo con el estado de arte consultado,
se optd por elegir Matlab por las siguientes razones:

MATLAB se ha utilizado en conjunto con ANN para el diagnostico de fallas en
rodamientos, obteniendo resultados efectivos y confiables. Ademas, mediante la
aplicacion de distintos algoritmos métodos para el andlisis de las sefiales, se han
obtenido presion en los datos de desde 60,71% hasta el 100% (Jian, Li, Guo & Wang,
2019).

MATLAB dispone de distintas herramientas y funciones para analizar grandes
conjuntos de datos, mediante la integracion Toolboxes especializadas en redes
neuronales y Deep Learning. Ademas, MATLAB y Deep Learning Toolbox facilitan
el desarrollo del entrenamiento y simulacion de redes neuronales. Por otra parte, se
puede generar codigo casi automatico para la aplicacion deseada.

Se utiliz6 parte de la metodologia Quality Function Deployment (QFD) para analizar
las opciones de lenguaje de programacion disponibles, y adaptar los gustos y/o
necesidades en la realizacion del codigo de programacion para la deteccion y
clasificacion de fallas en rodamientos mediante ANN. En la tabla 11 se relaciona los
resultados obtenidos.

Tabla 11. QFD para seleccion de lenguaje de programacion.

Funciones Ponderacion Matlab Python
7. Funcién: Detectar fallas en 5 9 9
condicion normal, pista exterior e
interior.
8. Funcion: Procesar datos en 4 9 9
ordenador.
9. Costo Licencia 2 1 9
10. Programacion de codigo 4 9 3
11. Aplicacion para redes neuronales 5 9 9
Total 164 156
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11.1. Ensamble CAD

Figura 59. Vista explosionada sistema central.
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11.2. Seleccion de técnica de deteccion y clasificacion

Existen muchas técnicas de analisis que permiten realizar deteccion y clasificacion de fallas
en maquinaria industrial, ya sea de tipo off-line u on-line. Una de las técnicas mas
importantes, dada su confiablidad, es el analisis de vibraciones; esta técnica consiste en la
identificacion de las amplitudes de las vibraciones detectadas en el elemento o maquina,
enfocandose principalmente en las zonas de las altas y bajas frecuencias. Por otra parte, el
estudio de las vibraciones mecanicas es la técnica mas empleada para el diagndstico de fallas
en rodamientos, y se usa para monitorear el desgaste o la deteccion de fallas localizadas en
los rodamientos; ademads, ayudan a diagnosticar problemas en otros elementos mecanicos o
problemas estructurales como desbalanceo, desalineacion y solturas, entre otros.

Por otra parte, la inteligencia artificial estd tomando alto valor en el campo de la deteccion
de fallas, donde se han introducido las redes neuronales artificiales (ANN) como método para
diagndstico y deteccion de fallas en rodamientos con una efectividad desde el 60,71% hasta
el 100% (Gongora, Silva, Goedtel, Godoy & Silva, 2013). Las ANN se pueden dividir en 3
capas: en la capa de entrada es por donde entran la informacion, luego tenemos una capa
oculta que mediante una transformacion y dada una estimulacion se procesa la informacion
y en la capa final se obtiene la informacion resultante. De la misma forma, actualmente se
esta empezando a utilizar las redes neuronales convolucionales (CNN), que presentan una
efectividad hasta del 97% para deteccion y clasificacion de fallas. CNN es una red neuronal
que consta de multiples etapas de filtrado y de clasificacion; el proposito de la etapa de
filtrado es extraer caracteristicas de las entradas, que contienen dos tipos de capas, la capa
convolucional y la capa de agrupacion (Jian, Li, Guo & Wang, 2019).

Por lo anterior, y de acuerdo con el estado del arte consultado, es viable utilizar las redes
neuronales artificiales (ANN) como técnica de andlisis para la deteccion y clasificacion de
fallas en anillo exterior e interior de un rodamiento rigido de bola; gracias a sus aplicaciones
y variedad de funcionalidades en distintos softwares de programacion.

11.3. Extraccion de caracteristicas

11.3.1. Analisis de componentes principales

PCA (Principal Component Anaysis) es un método que se usa para la extraccion de
caracteristicas y es bdsicamente una transformacion lineal. PCA se usa con el fin de
comprimir y extraer toda la informacién relevante del conjunto de datos que se obtendra en
las pruebas a realizar; esto, debido a que en muchas ocasiones la informacion esencial no
depende de variables aisladas sino de la interrelacion entre las mismas.

Se utilizarda PCA dado que este algoritmo puede asumir colinealidad entre las variables que
intervienen en el proceso, de tal forma, PCA debe funcionar incorrectamente en procesos
altamente no lineales y lineales. Finalmente, este algoritmo es clasificado como un método
no supervisado en reconocimiento de patrones.
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Figura 60. Ejemplo grafico de algoritmo PCA

11.4. Clasificador Neuronal

11.4.1. Adaline

Adaline significa Neurona Linear adaptativa, el cual es un poderoso algoritmo supervisado
el cual minimiza el error medio cuadratico y por lo tanto trata de mover la decision de las
fronteras tan lejos como los patrones de entrenamiento lo permitan.

Utilizan un aprendizaje OFF LINE con supervision denominado LMS (Least Mean Squared)
o regla del minimo error cuadratico medio (Widrow). También denominado Regla Delta. El
aprendizaje busca encontrar el mejor vector de pesos posible en términos del criterio de error
cuadratico medio. Adaline est4 limitada a una inica neurona de salida. Un vector x como su
entrada y un nimero real y como su salida. Por otra parte, Madalaline es una combinacion
de neuronas Adaline [38].

Xo=1
! S— SQalida
i . lineal
---------------------------- + Conmutador S_a]'d'f‘
Conmutador bipolar binaria
adaptativo
lincal

Figura 61. Estructura de la red Adaline
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LMS requiere un set de entradas y targets propios del comportamiento de la red:
pl,tl; p2,t2; ... ... .pQ,tQ

La matriz de peso (W), el vector de bias (b) se agrupan en el vector x. El vector de entrada z
es también conformado y agrupado con la entrada “1” de bias.

v=[4]
2= 1]
“1” es la entrada de bias

Al comenzar el entrenamiento la matriz de peso (W) y el bias (b) son ajustados a valores
aleatorios. La salida de la red ahora puede ser expresada como:

a=xTz (Ec. 14)
Esta expresion aplicada en la formula del error medio cuadratico se expresa:
F(x) = E[e2] = E[(t — 2)2] = E[(t = xT2z)2] (Ec. 15)
Reescribiendo esta ecuacion en una notacion conveniente: F

(x)=c —2xTh + xTRx (Ec. 16)

Donde:
c = E[t2]
h = E[tz]
R = E[zzT|]
El tinico minimo, si existe es:
x *= R —1h (Ec. 17)

LMS usa la diferencia entre la salida deseada y la salida de la sumatoria que produce la
funcion erros usada para ajustar los pesos:

Wk + 1) =Wk + 2 « e()pT (k) (Ec. 18)
bk + 1) = b(k) + 2 « e(k) (Ec. 19)

donde 0 < a < 1/Amax es el maximo eigenvalor de R.
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De manera resumida también puede expresarse la salida de la red como:
a = purelin(Wp + b) = Wp + b (Ec. 20)

Algunas de las aplicaciones mas comunes de las redes ADALINE son en reduccion de ruido
adaptativo, procesamiento digital de senales, filtros adaptativos, reconocimiento de patrones
de sefiales sismicas, pronostico de clima, cancelacion de eco adaptativo de teléfonos y satélite
de larga distancia, cancelacion de la 50 interferencia correlacionada en instrumentos
acusticos y electronicos, y ecualizacion de la sefial en moédems de alta velocidad [38].

11.4.2. Multilayer Perceptron

El perceptron multicapa (MLP) es un complemento de la red neuronal de avance. Consta de
tres tipos de capas: la capa de entrada, la capa de salida y la capa oculta. La capa de entrada
recibe la sefial de entrada para ser procesada. La tarea requerida, como la prediccion y la
clasificacion, la realiza la capa de salida. Un numero arbitrario de capas ocultas que se
colocan entre la capa de entrada y la de salida son el verdadero motor computacional del
MLP. De manera similar a una red de alimentacion hacia adelante en un MLP, los datos
fluyen en la direccion hacia adelante desde la capa de entrada a la de salida. Las neuronas del
MLP se entrenan con el algoritmo de aprendizaje de retropropagacion. Los MLP estan
disefiados para aproximarse a cualquier funcion continua y pueden resolver problemas que
no son separables linealmente. Los principales casos de uso de MLP son la clasificacion, el
reconocimiento, la prediccion y la aproximacion de patrones.

L1

Input Layer
Hidden Layer

Output Layer

Figura 62. Multilayer perceptron.

Los célculos que tienen lugar en cada neurona de la capa de salida y oculta son los siguientes:
o(x) = G(b(2) + W(2)h(x)) (Ec. 21)

h(x) = ¢p(x) =s(b(1) + W(1)x) (Ec. 22)
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con vectores de polarizacion b (1), b (2); matrices de peso W (1), W (2) y funciones de
activacion G y s. El conjunto de parametros a aprender es el conjunto 6 = {W (1), b (1), W
(2), b (2)}. Las opciones tipicas para s incluyen la funcién tanh con tanh (a) =(ea-e-a)/
(e a+e-a)o la funcion sigmoidea logistica, con sigmoide (a) =1/ (1 +e - a).

12. RESULTADOS Y EVIDENCIAS
12.1. Banco de pruebas final

El banco para diagnosticar fallas esta compuesto por un motor, conectado a un eje por medio
de un acople flexible. El eje esta ubicado sobre las chumaceras donde irdn los rodamientos
con o sin falla segln la prueba. Posteriormente el eje estd conectado al generador por medio
de otro acople flexible. Ademas, el banco cuenta con un variador de frecuencia que sera el
encargado de marcar la velocidad del motor segun se requiera.

Todos los elementos estan apoyados sobre una base en acero, se apoya ademas sobre una
goma para aislar las vibraciones del ambiente y finalmente el banco estd sobre un mesén de
concreto. En la figura 63 se observa del bando de pruebas ensamblado.

Figura 63. Ensamble final banco de pruebas.
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Figura 65. Chumaceras.

12.2. Protocolo de pruebas

1. Identificar los puntos de medicion en el sistema.
Tabla 12. Puntos de medicion

Tipo de falla Punto de Medicion
Condicion Normal  P1, P2
Falla Interna P1, P2
Falla Externa P1, P2

Figura 66. Puntos de medicion banco de pruebas.
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2. Realizar el muestreo de la sefia en dominio de la frecuencia en el software LabVIEW,
el rango de frecuencia a utilizar es de 10 Hz, 20 Hz, 30 Hz, 40 Hz y 50 Hz;
permitiendo observar 1 armonico de las frecuencias de las fallas.

3. Las pruebas para realizar se visualizan en aceleracion ya que es el pardmetro en el
cual se puede visualizar de manera idonea la falla.

4. Velocidades de operacion
10 Hz = 600 rpm
20 Hz = 1200 rpm
30 Hz - 1800 rpm
40 Hz - 2400 rpm
50 Hz - 3000 rpm

5. Las pruebas para realizar son las siguientes:

- Prueba 1: Condicién normal.
- Prueba 2: Falla anillo exterior.
- Prueba 3: Falla anillo interior.

6. Tiempo de pruebas:
- 3 minutos por cada condicion.
12.3. Induccion de Fallas
Inicialmente se elige la falla a simular y se predispone el banco en la posicion deseada para
Condicion normal, falla exterior e interior. A continuacion, se detalla la induccion de falla en

los ejes correspondientes:

12.3.1. Condicion Normal
Se realizo el prensado de los rodamientos en condicion normal en una prensa hidraulica, sin
interferir en las propiedades y caracteristicas funcionales del mismo.

Figura 67. Rodamiento utilizado en condicion normal.
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Figura 68. Eje condicion normal.

12.3.2. Falla Externa

Para la falla externa se realizo el desgaste de las paredes externas del rodamiento mediante
rozamiento con una lijadora industrial. Asi mismo, en el didmetro interno del rodamiento,
se realizé desgaste con una lima. De esta forma, se realiz6 la induccidn, dejando un
rodamiento con poco ajuste en el eje.

Figura 69. Rodamiento utilizado con falla externa

Figura 70. Eje falla externa
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12.3.3. Falla Interna

Para la falla interna se retir6 la coraza de un costado del rodamiento, seguidamente se retird
la lubricacion del rodamiento y se introdujo una particula de viruta de acero; de esta forma
se indujo la falla interna por contaminacion y falta de lubricacion.

Figura 72. Eje falla interna
12.4. Interfaz LabVIEW

Como se observa en la figura 73 para la toma de datos en el banco de pruebas, se presenta un
grafico en términos de aceleracion en el dominio del tiempo, seguido de la grafica de la
misma sefial de aceleracion en el dominio de la frecuencia y finalmente una grafica que
muestra la sefial de velocidad en el dominio de la frecuencia.
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Interfaz de adquisicién de sefiales |

Acceleration - ]

Aceleracién en tiempo —
255

2_.
1.5+
1-
0,5-
0_
-0,5-]
-1-
G
2

Amplitude

Tiempo

Acceleration (FFT - (RMS)) - ]

Aceleracion en frecuencia
200E-3 -
175E-3~
150E-3

+ 125634

2

5 100E-3

& i3
50E-3-]

25E-3

OE+0-} i
0 30
Frecuencia

Figura 73. Interfaz LabVIEW adquisicion de datos.

Posteriormente en el diagrama de bloques de la figura 74, se muestran los bloques de
configuracion de la DAQ. Se eligen los canales donde se encontraran conectados
fisicamente el acelerometro a la tarjeta de datos.

@

DAQ Assistant

data

stop (F) 2

=

out

P de

ce name

» number of samg

Wite To 0 File
Signals

op (F)

Spectral
Measurements

Aceleracion en tiempo

Aceleracion en frecuencia

Figura 74. Blogues de Configuracion adquisicion de datos.
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Asimismo, de deben configurar otros datos como la sensibilidad del acelerémetro (100mV/g)
y el tipo de senal (aceleracion) que se quiere leer, figura 75.

Configuration  Triggering ~ Advanced Timing  Logging

Channel S

tings

[ [ R~ Detais | M "‘ Acceleration Setup

| Acaon_Pl Settings | Device 4,\ Calibration
[ Aot

[ .

nput Range

caled Units

Max 5
m/s~2 v
Min 0
Sensitivity Iex Source Iex Value (A)
100 Internal | am
Sensitivity Units Terminal Configuration
Cick the Add G & huiitors mVolts/g ~ <LetNI-DAQ Choose> |
(#) to add more channels to dB Reference Custom Scaling -
s o 1 <No Scale> v &
| v
Timing Settings
Acquisition Mode Samples to Read Rate (Hz)
Continuous Samples v 12k 1%

Figura 75. Bloque DAQ Asssistant.

Por otra parte, en la figura 76 observa como se puede configurar el bloque para medir el
espectro de la frecuencia. Para ello se recomiendan los siguientes:

Medida seleccionada: Magnitud (RMS)
Resultado: Lineal.

Numero de muestras promediadas: 10
Promedio: Tipo exponencial.

Producir Espectro: Cada iteracion.

B Configure Spectral Measurements

Selected Measurement t Windowed Input Signal
® Magnitude (RM3) Result

(O Magnitude (Peak) o

() Power spectrum OdB

Amplitude

() Power spectral density

o]
Window -3.02685-)
Hanning

Averaging
Mede T e I R RERERRa:

O Vector

@ RMS

() Pesk held

Number of Averages B 50 100 150 200 00 350 400 450 500
%y S Freauency
(@ Expenential

Phase Result Preview
Produce Spectrum

(@) Every iteration
() Only when averaging complete

Phase
[] Unwrap phase
] Convert to degree

R e Sl Ao et T e Ly Sy
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Freauency.

Figura 76. Configuracion del espectro de medicion.
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12.5. Calibracion del sensor

En el momento de realizar la toma de datos con los sensores fue necesario realizar una
calibracion previa para verificar el buen funcionamiento de estos y ademads la veracidad de
los datos. Para esta comprobacion se realizaron la siguiente serie de pasos:

Inicialmente se conectaron los acelerometros de forma vertical (eje y) y se pudo ver que
efectivamente marcaban la aceleracion constante de la gravedad, posteriormente se colocaron
en forma horizontal (eje x) y el resultado es que marcaba valores muy bajos con tendencia a
cero.

Posteriormente, se realizd una prueba durante dos minutos a 10 Hz con el eje normal
recopilando los datos y se detuvo para de nuevo medir la aceleracion estatica con los
sensores. Se conectaron de nuevo en forma vertical y en forma horizontal arrojando los
mismos datos presentados anteriormente.

Finalmente, se realizo otra prueba a los mismos 10 Hz durante dos minutos y se compararon
los armoénicos obtenidos en la prueba anterior brindando resultados muy similares.

Interfaz de adquisicion de

Acceleration “ I

Aceleracidn en tiempo
035

Amplitude

Tiempo

Aceleracion en frecuencia At ertion (k) “

Frecuencia

Figura 77. Calibracion del sensor eje X.
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12.6. Adquisicion de datos,

La toma de datos se realiza mediante el software de simulacion LabView. El cual permite
programar mediante bloques que contienen las funciones para tomar los datos que provienen
de un sensor acelerometro que serd el encargado de captar las sefiales provenientes de los
puntos de medicion para ser procesada por una tarjeta de adquisicion de datos tipo DAQ de
referencia NI-9230 la cual realiza el tratamiento de la sefial para obtener los datos de
aceleracion y velocidad.

Los sensores utilizados fueron: los dos sensores acelerometros son uniaxiales DYTRAN
3056D, el cual trabaja en un rango de frecuencias de 1 a 10000 Hz. Un sensor cuenta con una
sensibilidad de 101,08 mV/g y el otro de 97,53 mV/g; esto es suficiente para las frecuencias
de trabajo elegidas para las pruebas y plano de medicion. Asi mismo, este sefior ird roscado
en el punto de medicion elegido el cual coincide con las dos chumaceras.

Para la adquisicion de datos el proceso fue el siguiente:

1. Se conecta el variador de frecuencia a la conexion de 220V.

2. Se realiza el cableado de conexion entre variador y motor. En la figura 78, se detalla
el esquema de conexion el variador con el motor. Para este caso, se siguieron las
recomendaciones y pasos del manual ‘Convertidor SINAMICS V20°, con el cual se

logro realizar las conexiones de manera efectiva.
De200Va240V1CA

‘ :l

pe L1, L2/N(230V)

Tierra de
lproteccion)

o
L1, L2/N, L3 (400 V)

V20

Puerto de ampliacion
s

R2/ R1/
PE U vw PE pc-pc+

Bobina de salida
(opcional)

cl<|=

Figura 78. Esquema de conexion de variador a motor.
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Por otra parte, de acuerdo con las caracteristicas de la placa del motor, se realizé una
conexion en triangulo, esto dado que el motor se conectd a 220v.

3. Se realiza la programacion para variar la frecuencia del variador, para este caso se
siguieron las instrucciones del manual ‘Convertidor SINAMICS V20°. Este manual
nos ofrece las instrucciones de configuracion para cada parametro, teniendo en cuenta
los valores en la placa del motor y las condiciones de funcionamiento del variador.
En la tabla 13 se muestra la configuracion de los parametros obtenidos del manual de

usuario del variador.

"®" indica que el valor de este parametro se debe introducir

segun la placa de caracteristicas del motor.

Tabla 13. Configuracion de parametros

Parametro

Nivel de acceso

Funcion

P0100

P0304[0] ®

P0305[0] ®

P0307[0] ®

P0308[0] ®

P0309[0] ®

P0310[0] ®
P0311[0] ®

P1900

Seleccion de 50/60 Hz =

0: Europa [kW], 50 Hz (valor predeterminado de fabrica)
=1: Norteamérica [hp], 60 Hz

=2: Norteamérica [kW], 60 Hz

Tension nominal del motor [V]

Tenga en cuenta que la entrada de los datos de la placa
de caracteristicas tiene que corresponder con el cableado
del motor (en estrella/tridngulo).

Corriente nominal del motor [A]

Tenga en cuenta que la entrada de los datos de la placa
de caracteristicas tiene que corresponder con el cableado
del motor (en estrella/triangulo).

Potencia nominal del motor [kW/hp]

Si PO100 =0 o 2, unidad de potencia del motor = [kW]
Si PO100 = 1, unidad de potencia del motor = [hp]
Factor de potencia nominal del motor (cos)

Visible solamente cuando P0100 =0 o0 2

Eficiencia nominal del motor [%]

Visible solamente cuando P0O100 = 1 El ajuste 0 produce
el calculo interno del valor.

Frecuencia nominal del motor [Hz]

Velocidad nominal del motor [RPM]

Seleccion de la identificacion de datos del motor
= 0: Deshabilitada
= 2: Identificacion de todos los pardmetros en parada
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4. Se realiza el ajuste del kit de eje a analizar, para ello se utilizan los acoples flexibles

Figura 79. Ajustes de kit de ejes con acoples flexibles.

5. Posteriormente se realiza el ajuste de las chumaceras, estas deben quedar totalmente
aseguras para garantizar una toma de datos correctamente.

Figura 80. Chumaceras ajustadas

6. Seguidamente se procedia con la conexion de los sensores Dytran en los oficios del
eje y de las chumaceras.
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Figura 81. Sensores Dytran 3056D2.

7. Luego de montar los sensores en la chumacera, se procedia con la conexion cableada
ala DAQ-9230. Para este caso se contaba con un cable que tuvo que ser adaptado con
a los canales de la DAQ. En las figuras 82 y 83 se muestra las conexiones existentes.

—

Figura 82. Tipo de conexiones del cable del sensor DYTRAN.
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Figura §3. DAQ con acoples para cable del sensor Dytran.

8. Seguido a esto se conectaba la DAQ al computador, en este caso un PC portatil,
seguido del inicio del programa contenedor de la interfaz desarrollada.

9. Finalmente, se procedia con la puesta en marcha del banco de pruebas. La velocidad
se variaba manualmente en el variador, y de esta manera se realizaron la toma de
datos en el banco de pruebas.

En la figura 84 se detalla de manera grafica el modo en que se conectaron los equipos para
la adquisicion de datos.

| Variador de Frecuencia

' MATLAB
Hoja de Célculo
- | Excel
I -

Sensores
Dytran 3056D2

‘t‘

Conectores
BNC

Computador Portatil

?

DAQ NI-9230 |

Figura 84. Montaje conexion de equipos y herramientas para la adquisicion de senales.
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Dado que el acelerometro utilizado es uniaxial todas las medidas se tomaron en el plano
vertical y horizontal, o eje X y Y. Sin embargo, para efectos del proyecto solo se procesaron
los datos obtenidos en el eje Y. En las figuras 85 a 99 se relacionan los arménicos obtenidos
en el eje Y de acuerdo con el plan de pruebas.

De acuerdo con la interfaz desarrollada, se muestra las graficas de aceleracion obtenidas
pasados 1 y 2 minutos respectivamente. En las figuras 85 a 99 se observa los armonicos
presentes a las distintas velocidades, asi como su comportamiento.

12.6.1. Prueba 1: Condicion Normal

Prueba 1.1 Banco de pruebas en condicion normal, velocidad 600 RPM, 10 Hz.

d

Interfaz de isicién de sefiales |

Acceleration g |
Acceleration [0 | Aceleracion en tiempo -

Interfaz de adquisicién de sefiales \

Aceleracion en tiempo
3+

Amplitude
AL e o oN

e

Tiempo Tiempo

Accelerstion (FFT- (RMs)  ERN | Acceleration (FFT- (RMs) M |

Aceleracion en frecuencia

Amplitude

30
Frecuencia

20
Frecuencia

Figura 85. Espectros obtenidos a 10 Hz, 600 RPM. 1 y 2 minutos.
Prueba 1.2 Banco de pruebas en condicion normal, velocidad 1200 RPM, 20 Hz.

Interfaz de adquisicion de sefiales \ Interfaz de adquisicién de sefiales \

hccdertion M | scceleaion N |

Aceleracién en tiempo

Tiempo

 Acceleration (FFT - (RMS) -] Acceleration (FFT - (RMS]) -I

T
30
Frecuencia Frecuencia

Figura 86. Espectros obtenidos a 20 Hz, 1200 RPM. 1 y 2 minutos.
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Prueba 1.3 Banco de pruebas en condicion normal, velocidad 1800 RPM, 30 Hz.
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Figura 87. Espectros obtenidos a 30 Hz, 1800 RPM. 1 y 2 minutos.

Prueba 1.4 Banco de pruebas en condicion normal, velocidad 2400 RPM, 40 Hz.
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Figura 88. Espectros obtenidos a 40 Hz, 2400 RPM. 1 y 2 minutos.
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Prueba 1.5 Banco de pruebas en condicion normal, velocidad 3000 RPM, 5Hz.
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Figura 89. Espectros obtenidos a 50 Hz, 3000 RPM. 1 y 2 minutos.

12.6.2. Prueba 2: Falla Externa

Prueba 2.1 Banco de pruebas en condicion normal, velocidad 600 RPM, 10 Hz.
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Acceleration (FFT- (RMS))  ERS I
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il ) -| Aceleracién en frecuencia
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Frecuencia

Figura 90. Espectros obtenidos a 10 Hz, 600 RPM. 1 y 2 minutos.
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Prueba 2.2 Banco de pruebas en condicion normal, velocidad 1200 RPM, 20 Hz.
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Espectros obtenidos a 20 Hz, 1200 RPM. 1 y 2 minutos.

Prueba 2.3 Banco de pruebas en condicion normal, velocidad 1800 RPM, 30 Hz.

Interfaz de adquisicion de sefiales ‘

Tiempo

Acceleration S8 |

Aceleracién en frecuencia
450E-3-|
400E-3-|
350E-3-|

Frecuencia

Acceleration (FFT- (RMS)) [N ]

Interfaz de adquisicién de sefiales |

Acceleration 88 |

Aceleraci6n en tiempo

Amplitude

Tiempo

Acceleration (FFT- (RMS)) [N ]

Aceleracién en frecuencia
450E-3-
400E-3 -]
350E-3 -
o 300E-3-
4
2 250E-3-

5
£ 200E-3-

Frecuencia

Figura 92. Espectros obtenidos a 30 Hz, 1800 RPM. 1 y 2 minutos.
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Prueba 2.4 Banco de pruebas en condicion normal, velocidad 2400 RPM, 40 Hz.
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Figura 93. Espectros obtenidos a 40 Hz, 2400 RPM. 1 y 2 minutos.

Prueba 2.5 Banco de pruebas en condicion normal, velocidad 3000 RPM, 50 Hz.
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Figura 94. Espectros obtenidos a 50 Hz, 3000 RPM. 1 y 2 minutos.
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12.6.3. Prueba 3: Falla Interna
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Prueba 3.1 Banco de pruebas en condicién normal, velocidad 600 RPM, 10 Hz.
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Figura 95. Espectros obtenidos a 10 Hz, 600 RPM. 1 y 2 minutos.

Prueba 3.2 Banco de pruebas en condiciéon normal,
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Figura 96. Espectros obtenidos
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Prueba 3.3 Banco de pruebas en condicion normal, velocidad 1800 RPM, 30 Hz.
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Figura 97. Espectros obtenidos a 30 Hz, 1800 RPM. 1 y 2 minutos.

Prueba 3.4 Banco de pruebas en condicion normal, velocidad 2400 RPM, 40 Hz.
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Figura 98. Espectros obtenidos a 40 Hz, 2400 RPM. 1 y 2 minutos.
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Prueba 3.5 Banco de pruebas en condicion normal, velocidad 3000 RPM, 50 Hz.
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Figura 99. Espectros obtenidos a 50 Hz, 3000 RPM. 1 y 2 minutos.

12.7. Analisis de espectros

De acuerdo con los espectros obtenidos en las pruebas, se relacionan las siguientes
caracteristicas:

1.

Los datos se tomaron durante 3 minutos aproximadamente, dado que es recomendable
dejar que el sistema se estabilice al realizar una variacion en la frecuencia. De este
modo, los datos mas asertivos se encuentran entre el primer y segundo minuto de
prueba, de ahi que los espectros mostrados en las figuras sean en estos tiempos.
Como se evidencia en las figuras de cada prueba, el comportamiento de los armonicos
en la grafica de aceleracion en frecuencia es muy similar; esto nos garantiza que el
sensor estd tomando los datos de forma idonea.

Tanto en las pruebas de condicion norma, falla externa e interna, se evidencia que los
armonicos van disminuyendo a medida que la velocidad va aumentando. Esto nos
corrobora que, de acuerdo con el estado del arte consultado, las fallas en los
rodamientos son mas perceptibles a bajas velocidades.

Las dos sefiales presentes en las graficas tienen un comportamiento similar, esto nos
da a entender que los dos sensores utilizados estan captando relativamente las mismas
sefales estando en dos puntos distintos, y a su vez, las condiciones de fallas en los
rodamientos han sido inducidas asertivamente. Asi mismo, la sefnal obtenida en el
punto P2 es un poco mayor dado su posicion cercana al generador, que es donde
puede existir mayor vibracion.
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12.8. Representacion de datos obtenidos

Al realizar la toma de datos, la interfaz LabVIEW guarda un archivo en Excel que contiene
todos los datos tomados por parte de los sensores. En la primera columna se observa el tiempo
para el primer sensor, en la segunda se representa el dato del sensor en P2 (chumacera
proxima al generador), la tercera columna representa el tiempo para el sensor ubicado en P1
(chumacera proxima al motor), cuyo dato se ve en la columna cuatro. Las medidas de las

.y m
columnas dos y cuatro representan la aceleracion y se encuentran en = En la figura 100 se

muestra como quedaban guardados los datos en Excel.

101008|8/01/2021 10:51:10.080 | -0.620385  £/01/2021 10:51:10.080  0.2604654
101009|8/01/2021 10:51:10.080  -0.655908  §/01/2021 10:51:10.080  0.356722
101010|8/01/2021 10:51:10.080  -0.434711  §/01/2021 10:51:10.080  0.35965
101011|8/01/2021 1051-10.080  -0.196668  8/01/2021 10:51-10.080 0 406498

101012|8/01/2021 10:51:10.080  -0.123791 |8f01/2021 10:51:10.080 0.595353
101013|8/01/2021 10:51:10.080 | -0.023446  8/01/2021 10:51:10.080 0.77505%
101014|8/01/2021 10:51:10.080 | 0.199948  8/01/2021 10:51:10.080 0.941223
101015|8/01/2021 10:51:10.081 | 0.231809 | 8f01/2021 10:51:10.081 1272818
101015|8/01/2021 10:51:10.081 | 0.099237  8/01/2021 10:51:10.081 1501933
101017|8/01/2021 10:51:10.081 | 0.042107  8/01/2021 10:51:10.081 1511083
101018|8/01/2021 10:51:10.081  -0.04542 8/01/2021 10:51:10.081 1.512913
101019 |8/01/2021 10:51:10.081  -0.08607 8/01/2021 10:51:10.081 14108

L B/01/2021 10:51:10.081 | 0.107294 | B/01/2021 10:51:10.081 1.18022
|8/01/2021 10:51:10.081  0.357056  8/01/2021 10:51:10.081 0.848991
|8/01/2021 10:51:10.081  0.454837  8/01/2021 10:51:10.081 0.522154
|8/01/2021 10:51:10.081 | 0.559576 | B/01/2021 10:51:10.081 0.222766
118/01/2021 10:51:10081 0.794323  |Bf01/2021 10:51:10.081 -0.202159
|8/01/2021 10:51:10.081 | 0.B49988 | B/01/2021 10:51:10.081 -0.37857
|8/01/2021 10:51:10.081 | 0.607551 | B/01/2021 10:51:10.081 -0.40785
)27|8/01/2021 10:51:10081 0411989 |Bf01/2021 10:51:10.081 -0.530826
|8/01/2021 10:51:10.082  0.356324  8/01/2021 10:51:10.082 -0.36027
|8/01/2021 10:51:10.082  0.281981  8/01/2021 10:51:10.082 -0.025015
L 0|8/01/2021 10:51:10.082  0.147945  8/01/2021 10:51:10.082 0.289744
01031 8/01/2021 10:51:10.082  -0.06B858  8/01/2021 10:51:10.082 0.537526

.
i)

1
1
1
1
1
1.
1
1
1
1
1
1

Figura 100. Datos de tiempo y aceleracion obtenidos de las pruebas.

Se realiz6 una caracterizacion de los datos en un archivo de Excel para representar estos datos
de mejor manera, como se ve en la figura 101 se ubicaron de acuerdo con las diferentes
velocidades definidas en el protocolo de pruebas, ademads, se ordenaron para cada ubicacion
(P1y P2). La aceleracion se encuentra en sﬂz y la velocidad en ? Los datos de velocidad no
fueron tenidos en cuenta en el proceso de deteccion y clasificacion, dado que con los datos
de velocidad fue suficiente. En total se tomaron mas de 35000 muestras para el andlisis de
los datos.
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10 hz-600 rpm 20 hz-1200 rpm 30 ha-1B00 rg
3 | Aceleracion generador | Aceleracion motor | Velocidad Generador |  Velocidag Motor | Aceleracion generador | Aceleracion motor | Velocidad Generador | Velocidad Motor |  Aceleracidn generador | Aceleracion motor | i

2606013 0.369166 0.0197625288860 0.0307624659045 -0.72256 3232744 0.0185170454735 0.0292495512655 -2.857256 0.578883
2333911 0.23887 0.0197649988480 0.0307627699225 -0.715968 3413449 0.0185163262085 0.0292528738620 -2.170594 -0.003787
1728184 0.021833 0.0197670298955 0.0307629002740 -0.508688 4074176 0.0185157138815 0.0292566171745 -2.010556 0527644
1054339 -0.059785 0.0197684211570 0.0307628812980 0.051262 4164043 0.0185154851685 0.0292607367340 -2.475289 1262204
0438456 0.056237 0.0197691680545 0.0307528735240 0.676034 2070696 0.0185158488165 0.0252638545535 -2.023007 0.551067
-0.123058 0.005023 0.0197693262535 0.0307629121540 0.047566 0.659769 0.0185162108165 0.0292652197860 -1.136023 0.35233
-0.528097 -0.152383 0.0197690006760 0.0307628404740 -0.936433 1408604 0.0185157665830 0.0292662539725 -1.202675 1.238048
-0.751125 -0.239857 0.0197683610650 0.0307626443540 -1.322428 1.852454 0.0185146371525 0.0252673045015 -1.216225 2093022
-0.535788 -0.162997 0.0197677176085 0.0307624429270 -1.201942 143825 0.0185133749675 0.0252695698535 -0.669825 0384172
-0.016122 0.11626 0.0197674416535 0.0307624195585 -1.253579 1373102 0.0185121472070 0.0292709755295 -0.522604 -0.210943
0.225583 035233 0.0197675463840 0.0307626538535 -1.09464 1607707 0.0185109730875 0.0282724658340 0.303222 1010386
0305053 0.507148 0.0197678117020 0.0307630835925 -0.068491 1175462 0.0185103915320 0.0292738575185 2337207 -0.098581
0.322998 0.854481 0.0197681257275 0.0307837644070 0.580062 0.20593 0.0185106973175 0.0292745482145 291144 -0.501912
0.204342 1.306856 0.0197683893975 0.0307648450755 1490873 -1.117523 0.0185117827850 0.0292740824180 2.080853 0.565707
0.124506 1587577 0.0197685538215 0.0307662322920 2523979 -2.172698 0.0185137902110 0.0292724473075 2391408 0216178
-0.029672 1383716 0.0197686012385 0.0307677779385 2.548882 -1.751067 0.0185163266415 0.0292704854250 2612238 -1.156319
-0.12865 0.831341 0.0197685215775 0.0307689354670 1642488 -0.840827 0.0185184223265 0.0252691834780 1597077 -1147501
-0.013418 0.747975 0.0197684470435 0.0307697751250 0692514 -0.7464 0.0185195898275 0.0292683958645 1190206 -0.040387

0.0205 0.564609 0.0197684475845 0.0307704314170 0.557378 -0.55874 0.0185202147735 0.0292677427945 1548736 0.271078
-0.199964 0.245824 0.0197683578525 0.0307708366335 0.813732 -0.214237 0.0185209003285 0.0252673558060 1143697 -0.537414
-0.65957 -0.055759 0.0197679280855 0.0307709316660 0.784435 -0.775314 0.0185216994120 0.0292668610305 0.82655 -0.668076
-0.943381 -0.217531 0.0187671266050 0.0307707950210 0.6935978 -1 879167 0.0185224386185 0.0292655337500 1746128 -0.314521
-0.97159 -0.173611 0.0197661691145 0.0307705994500 0674569 -2.465864 0.0185231228920 0.0292633612745 2705625 -0.73359

150456

Figura 101. Datos concatenados de aceleracion y velocidad del generador y motor.

12.9. Problemas durante el desarrollo

Durante el desarrollo de este proyecto se presentaron distintos problemas a la hora de realizar
el ensamble final, a continuacion, se relacionan las eventualidades mas notorias:

1.

En las perforaciones de la lamina de soporte, los puntos definidos en el disefio CAD
tuvieron un margen de error alto, motivo por el cual se tuvo que mover o ampliar
algunas perforaciones para alinear correctamente el motor, eje y generador.

Dado que el motor y el generador no tienen una misma altura entre la base y el centro
del eje, se tuvo que poner unos soportes extras para levantar el equipo. De esta manera
se logro ajustar la altura de los componentes.

A la chumacera se le tuvo que realizar la ampliacion de los orificios para ajustar a la
base, dado que se observo un poco de desalineamiento en el eje. De esta manera se
logro alinear correctamente el banco de pruebas.

Al contar con un generador no propiamente adaptado, se producian altos ruidos y se
evidenciaba el desbalanceo en el eje. Motivo por el cual, se tuvo que realizar el
cambio del eje del generador, y de esta manera se logr6 disminuir los ruidos presentes
en este componente.
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13. DETECCION Y CLASIFICACION DE FALLAS MEDIANTE REDES
NEURONALES

En la figura 102 se presenta el diagrama de flujo de la metodologia seguida desde la
adquisicion de datos hasta la etapa de prueba de la red neuronal.

Adquisision de datos Sefial de vibracion

Y
-
Pre-procesamiento
\»l Cross PSD
Y

Reduccnlor? de PCA
caracteristicas
Adajme
Clasificador
No Imeal 1

> No lineal 2

( > MLP
Entrenamiento .
( Prueba )

¢Cumple el
criterio?

si
v

Figura 102. Diagrama de flujo metodologia a seguir.

I

13.1. Red Neuronal — Etapa entrenamiento

Los datos que se tomaron en la adquisicion de senales son datos de aceleracion, por lo tanto,
la grafica se muestra este dato con respecto al tiempo. Ademas de los datos de las tres fallas,
también se grafico los datos con el eje de falla mixta, las figuras 103 a 107 se detallan las
graficas obtenidas.
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Figura 103. Datos entrenamiento y validacion 10 Hz.

Data [20 hz-1200 rpm]
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Figura 104. Datos entrenamiento y validacion 20 Hz.
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Aceleracion [m/s2]

Aceleracion [m/fs2]

Data [30 hz-1800 rpm]
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0
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Figura 105. Datos entrenamiento y validacion 30 Hz.

Data [40 hz-2400 rpm]
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Figura 106. Datos entrenamiento y validacion 40 Hz.

101



Data [50 hz-3000 rpm]
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Figura 107.Datos entrenamiento y validacion 50 Hz.

Seguidamente, se utilizé el comando de Power Spectral Density (PSD) en MATLAB para
estimar la densidad espectral de potencia de dos senales de tiempo discreto utilizando el
método de estimacion espectral de periodograma modificado (mathworks). Posteriormente
se grafican los datos, esto para mirar la potencia de los picos respecto al tiempo y asi poder
extraer correctamente las caracteristicas de cada una de las fallas. Las figuras 108 a 112
muestran las gréaficas de frecuencia (kHz) Vs amplitud (A/Hz):

Power Spectral Density [10 hz - 600 rpm]
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Figura 108. PSD 10 Hz.
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Amplitud (A/Hz)

Amplitud {A/Hz)

Power Spectral Density [20 hz-1200 rpm]
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Figura 109. PSD 20 Hz.
Power Spectral Density [30 hz-1800 rpm]
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Figura 110. PSD 30 Hz.
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Power Spectral Density [40 hz-2400 rpm]
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Figura 111. PSD 40 Hz.
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Figura 112. PSD 50 Hz.
13.2. Analisis de espectros

Como se relaciond en la figura 27, las etapas de falla de rodamiento se pueden ver mediante
el comportamiento de los espectros, por lo tanto, hemos de compararlos con las figuras 108
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a 112. Debido a las condiciones de carga el movimiento acelerado del generador provoca que
la amplitud de las sefiales aumente, esto porque a mayores rpm el generador vibra més. En la
frecuencia de 30 Hz, que es donde mejor se pueden apreciar los efectos de las fallas, se puede
ver como en la condicidn normal se generan espectros, aunque muy bajos, seguidamente,
comparando los espectros de la falla interna, se puede ver como estos espectros estan un poco
mas dispersos creando picos pequefios durante el proceso, ademas, la amplitud de los
espectros aumento respecto a la condicién normal. Ahora, en la falla externa, se puede ver
como aumenta la cantidad de picos en el espectro de la sefal y se hacen mas repetitivos, de
igual forma, la amplitud de los espectros es mayor a la de condicion normal, pero menor que
la de falla interna. Por ultimo, en el eje que contenia el rodamiento con la falla mixta, se
puede ver como hay picos altos y bajos aleatoriamente. Basandonos en la figura 27 se puede
inferir, y dada la induccion de fallas realizadas, que estas empiezan a generar componentes
frecuenciales que se encuentran en zona de falla de frecuencia baja y media, por lo tanto, se
considera que las falla se encuentra en la etapa II.

13.3. Reduccion de componentes

Para la reduccion de componentes se utilizé la funcion de MATLAB llamada PCA esta
funcion nos da los componentes principales de cada condicion de falla de los datos tomados,
la figura 113 muestra la representacion de los componentes principales para las condiciones

de fallas realizadas.
Results for signals [20 hz-1200 rpm]

[N

T T T

Projection into
the second component

Normal
Fallainterna
FallaExterna
Mixta

o
o
o
3
o

Projection into
the first component

Figura 113. PCA datos adquiridos.
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Como se ve en la imagen, al realizar el analisis PCA se puede ver que las condiciones estan
mezcladas, entre condicion normal, falla externa e interna.

13.4. Etapa de entrenamiento

Para la etapa de entrenamiento se tomaron los datos de cada uno de los ejes con la condicion
de falla que tenian, uno estaba en condicion normal, otro con falla interna y otro con falla
externa, esto con el fin de entrenar la red y pudiera entender en qué rango de potencia iban a
estar las fallas.

Para esta etapa fue necesario plantear la arquitectura de la red neuronal. Inicialmente para la
tipologia Adaline se implementd de la manera presentada en la figura 114.

Neural Network Training (nntraintool) — x|

Neural Network

Input

28

Algorithms
Data Division: Index (divideind
Training Levenberg-Marquardt trainim
Performance: Mean Squared Error (mse)
Calculations: MEX

Figura 114. Arquitectura red Adaline.

Una vez ejecutado el proceso de validacion, la red encuentra la convergencia en la sexta
iteracion como se ve en la figura 115:

106
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De la misma forma, para
presentada en la figura 116.

Figura 115. Resultados red Adaline.

la tipologia Multilayer Perceptron se plantea de la manera

Data Division:
Training:
Performance:

Index (divideind)
Levenberg-Marquardt (trainim)
Mean Squared Error (mse)
MEX

Figura 116. Arquitectura red MLP.
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Los resultados obtenidos fueron los siguientes:

Hidden Output

Algorithms
Data Division: Index (divideind)
Training: Levenberg-Marquardt (trainim)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Calculations: MEX
Progress
Epoch: 0 8 iterations 1000
Time:
Performance: 0.303 || 0.00
Gradient: 0240 | ; -08 1.00e-07
Mu: 0.00100 1.00e-11 1.00e+10
Validation Checks: 0 0 6
Plots
[ Performance ] (plotperform)
[ Training State | (lottrainstate)
( Error Histogram ] (pioterist)
[ Confusion ] (plotconfusion)
( Receiver Operating Characteristic | (plotroc)
Plot Interval: F 1 epochs

v Minimum gradient reached.

[ @Slop Training ] L °Cancel J

Figura 117. Resultados red MLP.

Seguidamente, se hizo la prueba con los datos de entrenamiento y se obtuvieron las graficas
de las figuras 118 a 120 por parte de la red Adaline, bajo las tres condiciones de estudio:
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Figura 118. Test purelin Adaline condicion normal etapa training.
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Figura 119. Test purelin Adaline falla interna etapa training.
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Figura 120. Test purelin Adaline falla externa etapa training.

Como se ve en las graficas se tiene relativamente un 100% de efectividad en el
reconocimiento de datos, esto debido a que los datos que se introdujeron fueron de los ejes
con cada falla exclusivamente. Para corroborar los datos se obtiene la matriz de confusion

presentada en la figura 121:

Train Confusion Matrix

1 27 o 4] 100%
33.8% 0.0% 0.0% 0.09
2 o 27 0 100%
i 0.0% 33.8% 0.0% 0.0%
n
o
v
Fe
=]
o
-
8
3 (1] o 26 100%
0.0% 0.0% 32.5% 0.0%
100% 100% 100% 100%
0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
~ % %

Target Class

Figura 121. Matriz de confusion red Adaline.
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A continuacion, se realizd el entrenamiento para la red Multilayer perceptron como se
muestra en las figuras 122 a 124:

4 Test softmax Neural Network (Training Data)
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Figura 122. Test softmax MLP condicion normal.
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Figura 123. Test softmax MLP falla interna.
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Figura 124. Test softmax MLP falla externa.

Como se ve en la figura 125, la red MLP logra también identificar en un 100% los datos de

entrenamiento, es decir, detecto el tipo de falla que contenia los rodamientos en cada eje.
Train Confusion Matrix

. 27 0 0 100%
33.8% 0.0% 0.0% 0.0%
5 0 27 0 100%
- 0.0% 33.8% 0.0% 0.0%
&
(v
Ll
5
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-
5
o % 0 0 26 100%
0.0% 0.0% 32.5% 0.0%
100% 100% 100% 100%
0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
~ B Py

Target Class

Figura 125. Matriz de confusion red MLP.
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13.5. Desempeiio — Etapa de prueba

Para la etapa de prueba se utilizaron los datos tomados en la etapa de adquisicion, para esto
se puso a prueba la red neuronal agregando nuevos datos (falla mixta) para que la red lograra
identificarlos.

Inicialmente se hace la prueba con la tipologia Adaline arrojando los resultados de las figuras
126 a 129.

Test purelin Neural Network (Test Data)

INormal
Fallainterna
FallaExterna

Output Network

1 2 3 B 5 3 7 8 9 10 " 12 13
13 unknown cases (condition Normal)

Figura 126. Test condicion normal red Adaline.
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13 unknown cases (condition Fallainterna)

Figura 127. Test falla interna red Adaline.
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Figura 128. Test falla externa red Adaline.
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Figura 129. Test falla combinada red Adaline.
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La matriz de confusion de la red Adaline es la siguiente:

Test Confusion Matrix

1 13 (1] 1] 100%
32.5% 0.0% 0.0% 0.0%
> () 10 3 76.9%
@ 0.0% 25.0% 7.5% 23.19
0
2
(v]
B
2
o
£
3
o 3 [] 3 11 78.6¢
0.0% 7.5% 27.5% 21.4%
100% 76.9% 78.6% 85.0%
0.0% 23.1% 21.4% 15.0%
~ 2 %

Target Class
Figura 130. Matriz de confusion test red Adaline.

A pesar de agregar nuevos datos, la red logra identificar cada eje la falla que contiene,
ademas, en la figura 129 se puede ver los resultados de la red al implementar un eje con falla
combinada, se puede ver como reconoce efectivamente que tiene falla interna y, ademas,
detecta también que hay falla externa, aunque algunas veces detectdé que era condicion
normal, aunque en baja forma. Ademas, la matriz de confusion de la red Adaline donde se
obtuvo un 85% de desempefio.

Seguidamente se hace la prueba para la tipologia Multilayer perceptron arrojando los
siguientes resultados:

Test softmax Neural Network (Test Data)

Output Network

4 5 6 7 8 9 1 u 12 13
13 unknown cases (condition Normal)

Figura 131. Test condicion normal red MLP.
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Figura 132. Test Falla interna red MLP.
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Figura 133. Test falla externa red MLP.
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Figura 134. Test falla combinada red MLP.

Como se puede ver en las figuras 131 a 134, con cada uno de los datos la red MLP se
comporta también de buena manera, detectando efectivamente el eje con cada falla. En el eje
que contiene la falla combinada se puede ver como efectivamente detecta la falla interna en
el rodamiento, sin embargo, a pesar de que detecta la falla en pista interna la detecta en menor
medida que la condicién normal.

La matriz de confusion de la etapa de prueba de la tipologia MLP fue la siguiente:

Test Confusion Matrix

¥ 13 0 0 100%
32.5% 0.0% 0.0% 0.0%
5 0 13 0 100%
n 0.0% 32.5% 0.0% 0.0%
©
o
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3
o
-
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03 0 0 14 100%
0.0% 0.0% 35.0% 0.0%
100% 100% 100% 100%
0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
. 5 %

Target Class

Figura 135. Matriz de confusion test red MLP.
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Como se ve en la imagen la efectividad de la red MLP fue de 100% siendo mejor que la
Adaline que obtuvo 85%.

13.6. Comparacion de estrategias

En la tabla 14 se detalla resumidamente los datos de configuracion de las redes disefiadas,
esto con el fin de mostrar los datos obtenidos al plantear la arquitectura de la red neuronal.

Tabla 14. Datos de configuracion para la tipologia Adaline y MLP.

MSE Gradiente Check validacion
ANN
Valor Iteracion Valor Iteracion Valor Iteracion
Adaline  3.79e-23 6 1.24e-12 6 3 6
MLP 1.75e-8 8 9.63e-8 8 5 8

Finalmente, en la tabla 15 se muestra el porcentaje de efectividad de cada red disefiada, y de
esta manera se logré comparar de mejor manera su comportamiento.

Tabla 15. Porcentaje de efectividad por tipologia.

Red Neuronal % Clasificacion
Adaline 85%
MLP 100%
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14. CONCLUSIONES

Se realiz6 el ensamble del banco de pruebas teniendo en cuenta el motor, la placa
soporte, la carga y las condiciones a analizar; en conjunto con el disefio del eje, la
seleccion de rodamiento y acoples flexibles

Se disefio el experimento de pruebas mediante la implementacion de una interfaz en
LabVIEW, para la adquisicion de datos y andlisis del espectro de las sefiales de
vibracion. El experimento cuenta con tres condiciones de estudio (falla interna, falla
externa y condicion normal), las cuales se distribuyen en tres kits diferentes de ejes,
a los cuales se les realizo la toma de sefiales de vibracion en el eje Y a cinco distintas
velocidades.

Se desarroll6 un algoritmo para la deteccion y clasificacion de fallas usando la técnica
de redes neuronales artificiales de tipo off-line, en un banco de pruebas para deteccion
de fallas en rodamientos en diferentes condiciones de falla, descartando el 20% de los
datos iniciales mientras el sistema se estabiliza, ademas, de estos datos, se utilizo el
60% de los datos tomados para la etapa de entrenamiento de la red neuronal y el 40%
restante para etapa de prueba.

Se realiz6 un pre-procesamiento de los datos utilizando el método PSD para verificar
los puntos de energia maximos de las sefiales de vibracion. Con este método se
eliminaron nans, tendencias y el 20% de los datos finales e iniciales de la muestra
total. Asi, se logrd identificar valores pico y las frecuencias a las que se pueden
observar. De esta manera, usando PSD se logré garantizar la convergencia del
clasificador.

La red neuronal realizada utilizando la tipologia MLP fue mejor que la red Adaline,
esto se logré evidenciar en las matrices de confusion. La MLP obtuvo un 100% de
precision en la etapa de entrenamiento y 100% en la etapa de prueba, lo cual indica
que encontrd una buena red neuronal y que ademas se entrené de forma correcta. A
diferencia, la red Adaline obtuvo un 100% de precision en la etapa de entrenamiento
y 85% en la etapa de prueba; a su vez se encontrd que la red Adaline entendié mejor
la condicion de falla.
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15. RECOMENDACIONES Y TRABAJO FUTURO

Para la seleccion del nimero de muestras es importante tener presente cada una de
las distintas frecuencias de falla de interés para cada condicion de falla, al revisar cual
es el criterio mas adecuado para cada caso de estudio, se logra tomar las muestras
suficientes y necesarias para realizar un analisis méas completo.

Inducir otros tipos de fallas diferentes a las analizadas en esta tesis, comparar datos y
verificar su coherencia con la teoria. Se pueden inducir fallas como las mencionadas
en el marco tedrico (desalineacion, fatiga, falla eléctrica, etc.).

Al momento de realizar la adquisicion de datos es muy importante que no se haga
interferencia de ninguna forma, los sensores tienen una sensibilidad alta, por lo que
cualquier movimiento fuerte genera un cambio inmediato en los datos, provocando
que los datos sean inservibles. Ademas, es muy importante realizar la calibracion de
los sensores antes de ejecutar cada prueba o toma de datos.

Implementar una guarda de seguridad para el banco de pruebas. Es importante contar
con este complemento con el fin de prevenir cualquier tipo de accidente cuando algiin
estudiante se encuentre supervisando la toma de datos. Asi mismo, realizar
periddicamente engrase de las chumaceras con el fin de aumentar la lubricacion entre
el contacto del rodamiento con la camisa de las chumaceras.

Implementar un banco de resistencias en el cual se pueda variar y controlar el
consumo de potencia del generador. Esto permitird evidenciar el comportamiento de
los espectros y su posterior analisis manteniendo este pardmetro en la carga
(Generador). De esta forma, se podrian obtener resultados en el que se logre imponer
una carga al banco y asi lograr un acercamiento a la realidad industrial, dado que por
lo general los equipos trabajan manteniendo constante sus operaciones.

Tomar datos en el eje X para evidenciar el comportamiento de cada una de las fallas
en este eje. Con los datos en X y en Y se entrenaria la red neuronal de forma mas
completa, esto ayudaria a que en proéximas pruebas la red pueda identificar la falla
independientemente del eje en el que esté, eso si, hay que entrenar la red con muchos
mas datos.

Existen novedosos métodos de clasificadores de sefiales, como se menciono en el
estado del arte; por lo que trabajar con otro tipo de clasificador daria resultados aun
mas precisos y se podrian hacer comparaciones de desempefio. Las redes neuronales
son también supervisadas, por ejemplo, utilizando SVM de acuerdo con el estado del
arte se obtienen mayores porcentajes de clasificacion.
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17. ANEXOS
Codigo de red neuronal en MATLAB:

%% Auxiliar function used to process Vibration data

Fs=12.4*1e3;

%read raw dato from excel file, remove means, trends and cut signals
p = 0.2; % percentage of signal to remove (initial and final data)
filename = "Datos rodamientos Eje Y";

raw_data_full = ReadrawData_Rodamientos(p,filename);

% plot roaw data

PlotRawDataRodamientos (raw_data_full,1,Fs,' [10 hz - 600 rpm]")
PlotRawDataRodamientos (raw_data full,2,Fs,' [20 hz-1200 rpm]")
PlotRawDataRodamientos (raw_data full,3,Fs,' [30 hz-1800 rpm]")
PlotRawDataRodamientos (raw_data_full,4,Fs,' [40 hz-2400 rpm]')
PlotRawDataRodamientos (raw_data_full,5,Fs,' [S0 hz-3000 rpm]')

% Power Spectral Densities - PSD

close all

OV=0.5;NV=4;

% comparison of PSD for diferent lengths to block signals

N = 2; % for other sample frecuencies N=1,2,3,4,5

Signal Blocks = 40; % number of blocks to divide the full signal
PSD_SingleBlock(raw_data full,LN,NV,0V,Signal Blocks,Fs,'amplitud')

% plot PSD

close all

OV=0.5;NV=10;

PSDplot_Rodamientos (raw_data full, NV,0V,Fs,'amplitud’) % for original frequencies until Fs/2
cPSDplot_Rodamientos (raw_data_full, NV,0OV,Fs,'amplitud') % for original frequencies until Fs/2

% Map data to matrix data

Signal Blocks = 40; % number of blocks to divide the full signal
fData = convertData_Rodamientos(raw_data_full,Signal Blocks);
OV=0.5;NV=4;

fFeat = FourierFeat Rodamientos(fData,Fs,NV,0V);

cfFeat = cFourierFeat Rodamientos(fData,Fs,NV,0OV);

tFeat = timeFeat Rodamientos(fData);

%%
%Feature Selection using independent features method with significance threshold
% S=2; %typically, variables are kept when significance S >= 2

% [DataF,Targets] = FeatSel(wFeat,S); % wFeat can be replaced with wFeatS if optional features
are used
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%%

% Alternative feature reduction method based on PCA

method ='svd'; % 'eig','svd','als','nipals' or 'pod'

N = 2; % for other sample frecuencies N=1,2,3,4,5

%][DataF,Labels, Targets] = Raw_Feat Rodamientos(tFeat,N);

%][DataF,Labels, Targets, PCAmodel] = PCA_FeatSel Rodamientos(fFeat,N,method);
[DataF,Labels, Targets, PCAmodel] = PCA_FeatSel Rodamientos(cfFeat,N,method);
%[ DataF,Labels, Targets, PCAmodel] = PCA_FeatSel Rodamientos(tFeat,N,method);
%%

%Results for different types of ANN (Neaural Network Outputs)

Normalizar = true; % or false

nh_layers = 1; % only works for MLP Ann type (1 or 2)
[Outputs,performance,errors,VarsAnn]= Ann_Rodamientos2(DataF, Targets,
Normalizar,nh_layers);

Data = Outputs.Val;

Vals = table2array(Data(:,2:end)); Nvals = size(Vals,2); str = Data.Clase;
area(1:Nvals,Vals'),legend(str,'Location','Best');ylabel('Stacked Class Probability")
xlabel([num2str(Nvals) ' Unknown Cases (Condicion Falla Mixta)'])

% Ann_plot(VarsAnn)

%%

% %Compare performance of different types of ANN

% [confmat,All performance,VarsAnnComp]=AnnCompare(DataF, Targets,Normalizar);
% AnnCompare_plot(VarsAnnComp,confmat,All performance)
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