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RESUMEN

El presente trabajo se refiere al disefio y construccion de un banco de pruebas multifalla para
diagnostico off-line en maquinaria rotativa. Se estudiaran tres tipos diferentes de fallas (eje
pandeado, anillos de seguridad rotos en el piston y tres grados de distension de correas),
mediante la implementacion de kits en condicion de falla vs condicién normal para cada
elemento se realiza la toma de vibracién 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 procesa la sefial recolectada y
se obtiene el resultado de acuerdo con la falla tratada. Para la falla de distension de la correa
se implementara un algoritmo de deteccion y clasificacion a partir de los datos
experimentales y la técnica de aprendizaje automatico.

PALABRAS CLAVE:

Deteccion, clasificacion, fallas, eje, pistdn, anillos de seguridad, distension, correa, técnica,
machine learnig, sefial, vibracion, maquinaria rotativa, diagnostico.



ABSTRACT

This work refers to the design and construction of a multi-failure test bench for off-line
diagnostics in rotating machinery. Three different types of faults (buckling shaft, piston-
broken safety rings and three degrees of belt distension) will be studied by implementing
fault-condition kits vs normal condition for each element the vibration intake is performed
by integrating a Dytran 3056D2 piezoelectric sensor, in conjunction with a NI1-9230 data
acquisition card. Subsequently, an-interface developed in LabVIEW processes the collected
signal and obtains the result according to the treated fault. A detection and classification
algorithm will be implemented for belt de-escalation failure based on experimental data and
machine learning technique.

KEYWORDS:

Detection, classification, faults, shaft, piston, circlips, strain, belt, technique, machine
learnig, signal, vibration, rotating machinery, diagnostics.
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INTRODUCCION

Actualmente uno de los mayores desafios que enfrentan las organizaciones, independiente
del tamafio, es la reduccion de costos de mantenimiento. Para ello, se apoyan en estrategias
de mantenimiento como lo son el mantenimiento correctivo, preventivo y el mantenimiento
predictivo (PdM) o Mantenimiento basado en la Condicion (CBM). Este Gltimo agrupa una
serie de técnicas dentro de las cuales se encuentra el analisis de vibraciones el cual facilita la
deteccion de varios problemas incluso antes que otras técnicas lo que permite segun sea la
situacion ahorrar grandes costos para las empresas.

Del analisis estadistico se evidencia que las ocurrencias de los distintos problemas asociados
a las maquinarias rotativas nos indica que son aproximadamente:

e EI 40% de los problemas se debe a desbalanceo.

e EI 30% de las fallas es debido a la desalineacion en maquinas acopladas.

e EI 30% de los problemas es debido a problemas de correas y poleas en maquinas a
polea.

e EI 20% de los inconvenientes es debido a los rodamientos.

e EI 10% de los problemas estaria relacionado a las resonancias.

e EI 10% de las fallas se deberia a otras causas como: cavitacion, remolino de aceite,
huelgos o juegos mecanicos, turbulencias en cafierias, etc.

Mediante el analisis de vibraciones se detectan problemas en diferentes componentes de los
equipos y luego se procede a la respectiva correccion de las fallas, empleando para ello
herramientas actualizadas como son acelerémetros y obteniendo como resultado evitar
paradas imprevistas de los equipos, incrementar el tiempo de vida atil de la maquinaria y
reducir costos. [1]

El correcto funcionamiento de los equipos es un factor decisivo en la rentabilidad y la
competitividad global de una empresa. Un programa de mantenimiento regular (preventivo,
predictivo o proactivo) es esencial para lograr la seguridad, la confiabilidad y eliminar los
riesgos laborales asociados a las actividades planeadas. Ademas, es uno de los rubros mas
criticos que pueden ser optimizado con el fin de reducir los costos de operacién otorgando
margenes superiores y permitiendo el aseguramiento del proceso productivo y la satisfaccion
del cliente en cuanto a entregas y calidad, dada la operacién continua de la maquinaria
industrial, es indispensable desarrollar metodologias on-line y off-line que permitan la
deteccion de fallas tempranas, clasificarlas y pronosticarlas, de manera que permita
establecer con alta precision la ocurrencia y frecuencia de la falla asi como determinar el
tiempo para intervenir y actuar sobre la falla, aumentando la vida atil de los equipos y
cumpliendo con los compromisos de produccion.

Teniendo en cuenta que el programa de Ingenieria Mecatronica de la Universidad Autbnoma
de Bucaramanga no cuenta con un laboratorio en el que se apliquen de manera practica los
conocimientos de areas tan importantes como es el diagnostico de fallas mediante analisis



vibracional, resulta conveniente la construcciéon e implementacion de una maquinaria para
el diagnostico de mdltiples fallas (Ejes, Bandas y Mecanismo Reciprocante) que permita a
los estudiantes realizar préacticas en esta area.

La implementacion una maquinaria para diagnosticar fallas en maquinas rotativas en el
programa de ingenieria mecatrénica no solo permitira a los estudiantes realizar practicas en
el area de vibraciones mecanicas, inteligencia artificial y mantenimiento, sino que les permite
acercase a la realidad industrial, con lo cual se garantizara que la formacion profesional de
los futuros Ingenieros de Mecatronicos este fundamentada en tecnologias modernas y de alta
precision.



1. OBJETIVOS
1.1. Objetivo general

Desarrollar un banco de pruebas Multifalla para diagnostico en maquinaria rotativa.

1.2. Objetivos especificos

Realizar el estado del arte sobre maquinas rotativas que permitan el estudio de fallas
mecanicas y sus técnicas de deteccion.

Disefar los componentes electromecanicos requeridos para la funcion de Multifalla
del banco de pruebas teniendo en cuenta criterios de flexibilidad para la induccion
futura de fallas, la seleccion de componentes de apoyo (rodamientos, tornilleria,
laminas, etc.) y facilidad de desensamble.

Construir el banco de pruebas teniendo en cuenta el montaje y sensores para la
adquisicion de las sefiales.

Implementar una interfaz para facilitar la visualizacion de los espectros de las (3)
fallas estudiadas para la recoleccién de datos en condicion normal vs condicién de la
falla de distencidn de correas, eje pandeado y anillos o segmentos del piston rotos.
Detectar las (3) fallas inducidas en los diferentes componentes del banco mediante el
analisis espectral.

Implementar un algoritmo de deteccion y clasificacion de la falla de distencion de
correas (grados de distencion, 3 clases) a partir de los datos experimentales y técnica
de aprendizaje automatico.



2. ANTECEDENTES

En este campo, la Universidad Auténoma de Bucaramanga (UNAB) cuenta con varios
proyectos dirigidos por la investigadora Jessica Gissella Maradey L&zaro, que incluyen el
disefio, construccion, instalaciéon y puesta en marcha de bancos de pruebas para la deteccion,
andlisis y simulacion de fallas de rodamientos de bolas para maquinaria rotativa, asi como
también simular vibraciones mecénicas causadas por desalineacién y desequilibrio, entre
estos se encuentran:

Maradey Léazaro, J. G., Forero Gonzélez, C. A., & Ovalle Silva, G. A. (2017). Design for
Manufacturing and Assembly (DFMA) of a Test Bench to Simulate Mechanical Vibrations
in Rotating Equipment. In ASME International Mechanical Engineering Congress and
Exposition (Vol. 58387, p. VO4BT05A050). American Society of Mechanical Engineers.

mr

—

Figura. 1 Maradey Lazaro, J. G., Forero Gonzélez, C. A., & Ovalle Silva, G. A. (2017, November). Design for
Manufacturing and Assembly (DFMA) of a Test Bench to Simulate Mechanical Vibrations in Rotating Equipment.

Blanco Rodriguez, J. J., & Melgarejo Agudelo, C. F. (2021). Disefio y montaje de un banco
de pruebas para deteccion y clasificacion de fallas en rodamientos de bola para maquinas
rotativas (tesis de grado). Universidad Auténoma de Bucaramanga, Bucaramanga, Colombia.

Figura. 2 Blanco Rodriguez, J. J., & Melgarejo Agudelo, C. F. (2021). Disefio y montaje de un banco de pruebas para
deteccion y clasificacion de fallas en rodamientos de bola para maquinas rotativas.



3. ESTADO DEL ARTE

En los ultimos afios se han realizado centenares de proyectos con el objetivo de diagnosticar
fallas en maquinas rotativas, en los cuales se emplean diversas técnicas de diagnostico y
monitoreo de fallas de distencion de correas, grieta en el eje y anillos de seguridad rotos en
pistones.

A continuacién, se presenta una recopilacion y clasificacién de manera cronoldgica acerca
de los trabajos e investigaciones que tienen mayor importancia frente al tema central de este
proyecto en la industria.

En la figura 2 se muestran algunos de los autores que han hablado sobre este tema en los que
se destacan autores como Zhu, Z., Cerrada, M., Li, S & Wang ,H.
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Figura. 3 Autores con publicaciones relacionadas con técnicas de clasificacion, deteccion de fallas y proyectos
realizados acerca de maquinaria rotativa [Scopus].

Asu vez, en la Fig. 2 se muestra el nimero de publicaciones realizadas en Scopus que es una
base de datos bibliografica que contiene resimenes y citas de articulos de revistas cientificas.
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Figura. 4 Publicaciones por afio sobre técnicas de clasificacion, deteccion de fallas y proyectos realizados acerca de
maquinaria rotativa [Scopus].



Para el 2010 en el libro “introduccion al analisis de vibraciones™ publican informacion muy
valiosa y de gran importancia relacionada con el andlisis de vibraciones, el propdsito de este
libro es de servir como texto de referencia para el ingeniero de mantenimiento y para el
técnico que estan trabajando con la mas reciente tecnologia de mantenimiento de maquinaria,
en la pagina 70 “monitoreo de vibracion en maquinas”™, hablan acerca de los Aspectos
Précticos en la Medicién de Vibracion(pag. 71), ElI Concepto de Comparacion de
Espectros(pag. 76), Andlisis en el Dominio del Tiempo (pag. 84), Analisis Fundamental de
Causas de Fallas(pag. 96), entre otros. [2]

En 2017, Lopez-Perez, D. y Antonino-Daviu, J. presentaron una metodologia para detectar
fallas en motores de induccién de campo, basada en el anélisis termografico usando cdmaras
infrarrojas. El trabajo presenta varios casos industriales con el fin de ayudar a ilustrar la
efectividad de esta técnica en la deteccion de una amplia gama de fallas en estos motores, los
datos obtenidos con esta técnica permitieron detectar la presencia de fallas de diversa indole,
por ejemplo: eléctricas, mecanicas, térmicas y ambientales, los cuales fueron muy Utiles para
diagnosticar o complementar el diagndstico proporcionado por otras herramientas. [3]

COMPARISON DIRECT vs INDIRECT INFRARED THERMOGRAPHY
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TEMPERATURE *C

o DIRECT THERMOGRAPHY o INDIRECT THERMOGRAPHY Detectable
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Figura. 5 Lopez-Perez, D. y Antonino-Daviu, J. (2017). Curvas de termografia directa e indirecta obtenidas en la
recoleccion de datos. Recopilado de: ™ Aplicacion de la termografia infrarroja a la deteccion de fallas en motores
industriales de induccion: casos précticos. Transacciones IEEE sobre aplicaciones industriales , 53 (3), 1901-1908".

Luego en el 2018, Liu, X., Zhou, Q. y Shen, H. En la 5th International Conference on Soft
Computing and Machine Intelligence presentaron el trabajo sobre el Diagnostico de fallas en
tiempo real de maquinaria rotativa utilizando el analisis de redes neurales, donde proponen
un método rapido, preciso y robusto para el diagndstico de maquinaria rotativa basado en
redes neuronales convolucionales unidimensionales que funciona directamente en sefiales sin
ningln preprocesamiento. Ademas, el método propuesto utiliza una sola capa completamente
conectada para reducir el costo de computacién, mediante los resultados experimentales
obtenidos por los autores se pudo constatar que es adecuado para aplicaciones de diagndstico
en tiempo real.[4]
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Figura. 6 Liu, X., Zhou, Q. y Shen, H. (noviembre de 2018). Diagrama de flujo de la construccién del método propuesto.
Recopilado de: "Diagndstico de fallas en tiempo real de maquinaria rotativa utilizando una red neuronal convolucional
1-D. En 2018 5th International Conference on Soft Computing & Machine Intelligence (ISCMI) (pags. 104-108). IEEE. ”

De igual manera en el 2018, de Medeiros, EC, de Paula Mendonca, WR, de Barros, E. y
Mathias, MH desarrollaron un proyecto denominado “Design and Evaluation of a Research-
Educational Test Bench Applied to Rotor Dynamics Studies’, el cual tenia como objetivo
desarrollar un banco de pruebas experimental a escala con el fin de estimar el estado de
funcionamiento de la maquinaria rotativa mediante la evaluacion de pardmetros relacionados
con la velocidad critica y respuestas al desequilibrio. El resultado obtenido con los datos
tomados fue una evaluacion comparativa del modelado y validacion de los equipos.[5]

Tambien en 2018, de SS Martins, DH, Hemerly, DO, Marins, M., Lima, AA, Silva, FL,
Prego, TDM, ... & da Silva, EA, presentaron un articulo en el que proponian dos
modificaciones en un método de clasificacion para el analisis de gravedad de fallas en
maquinas rotativas basado en la fuerza de masa desequilibrante, la gravedad del desequilibrio
se categorizo 3 niveles Alta (H), Media (M) y Baja (L). Los autores utilizaron los métodos
de transformada de Fourier de tiempo discreto (DFT), curtosis y entropia de las sefiales de
vibracion, ya que presentaban semejanzas basadas en modelo (SBM) y analisis discriminante
de kernel (KDA). Todas las técnicas se probaron en un bosque aleatorio y los resultados de
la prueba indican que mediante este bosquejo se puede mejorar aun mas la clasificacion de
desequilibrio del defecto de gravedad, al reducir el espacio de las caracteristicas de
dimensiones. [6]
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Figura. 7 de SS Martins, DH, Hemerly, DO, Marins, M., Lima, AA, Silva, FL, Prego, TDM, ... & da Silva, EA (2018,
septiembre). Diagrama de algoritmo de bosque aleatorio. Recapilado de: “Aplicacion del aprendizaje automatico para
evaluar la severidad del desequilibrio en maquinas rotativas. En Conferencia internacional sobre dindmica de rotores
(pags. 144-160). Springer, Cham ”.

Después en el afio 2019, Rongquillo, E., & Douglas, C. realizaron un proyecto de grado donde
¢l tema a trabajar fue la *Repotenciacion del mantenimiento predictivo basado en el analisis
de vibracién enfocado a equipos rotatorios usados para el proceso de produccion de una
planta quimica ubicada en Guayaquil-Ecuador’. El objctivo de este fue realizar ¢l respectivo
levantamiento de informacién y diagnosticos actuales a los diferentes equipos rotatorios
basados en los analisis vibratorios, repotenciando asi el mantenimiento predictivo para
conocer e identificar las fallas mas comunes en estos. Los autores obtuvieron como resultados
una serie de graficas estadisticas de procesos con un historial vibratorio, lo que les permite
realizar las consideraciones que se pueden optar a la hora de aplicar los mantenimientos
debidos de manera predictiva.[7]

Igualmente en el 2019, Qian, W., Li, S. y Jiang, X., desarrollaron un trabajo basado en el
método de aprendizaje automatico donde proponen un método novedoso de evaluacion de
discrepancias de distribucion llamado divergencia de Kullback-Leibler (AHKL) auto
equilibrada de orden alto, en la que se pueden evaluar las discrepancias de momento de
primer orden y de orden superior y adaptar los pesos entre ellas dimensional y
automaticamente, también desarrollan la alineacion de distribucion condicional suave
(SCDA), que funciona de manera excelente en la alineacion de las distribuciones
condicionales mediante la introduccién de etiquetas suaves en lugar de adoptar pseudo
etiquetas de uso generalizado. Con base en la divergencia AHKL y SCDA, desarrollaron la
alineacion de distribucion conjunta ponderada (WJDA) para alineaciones integrales. Lo que
los lleva a la construccion de una nueva red de transferencia profunda (DTN) para el
diagnostico de fallas de maquinas rotativas con variacion de condiciones de trabajo. Los



autores realizaron evaluaciones experimentales a través de 18 casos de transferencia de
aprendizaje lo que les permite demostrar su validez, y mediante las comparaciones
adicionales con el estado del arte también validan la superioridad de este. [8]

Tabla 1 Qian, W., Li, S., & Jiang, X. (2019). Detalles de los conjuntos de datos con diversas condiciones de trabajo.
Recopilado de: "Deep transfer network for rotating machine fault analysis. Pattern Recognition, 96, 106993 .

Dataset Load (hp} Rotating Number of Number of health
speed(r/min) samples conditions

A 0 1797 10,000 10

B 1 1772 10,000 10

C 2 1750 10,000 10

D 3 1730 10,000 10

También para 2019 se publico en la editorial Elsevier un articulo de los autores Li, X., Yang, Y.,
Bennett, . y Mba, D. denominados ‘Condition monitoring of rotating machines under time-varying
conditions based on adaptive canonical variate analysis” en donde hablan acerca de que las sefiales
de monitoreo de condicion obtenidas de maquinas rotativas estan basadas en su mayoria en enfoques
tradicionales de seguimiento estadistico en donde estos se basan en el supuesto que los procesos
subyacentes son lineales y estaticos y los consideran aptos para interpretar cambios en las condiciones
de operacion como fallas, que resultarian en altas tasas de falsos positivos. Teniendo en cuenta los
problemas anteriormente mencionados, los autores proponen un nuevo enfoque adaptativo de
deteccidn de fallas basado en los residuos canénicos (CR) inducidos por la combinacién de analisis
de variantes canonicas (CVA) y teoria de perturbaciones matriciales para el seguimiento de procesos
dindmicos en donde las variaciones en condiciones de funcionamiento de estos residuos se calculan
en base a las distinciones entre mediciones pasadas y futuras y son capaces de detectar fallas
emergentes mientras se mantiene una tasa baja de falsos positivos. Las pruebas de este método las
realizaron en bombas de alta presion y lograron demostrar una superioridad en su rendimiento al
usarlo. Como resultado desarrollaron una herramienta de monitoreo de procesos multivariante
adaptativa, llamada “the canonical residual-adaptive canonical variate analysis (CR-ACVA)’, para ¢l
seguimiento de procesos industriales donde las variaciones en las condiciones operativas estan
erradas. [9]

Para el 2020, Xiang Li , Wei Zhang , Hui Mab, Zhong Luo b, Xu Li, denominado ‘Domain
generalization in rotating machinery fault diagnostics using deep neural networks’, desarrollaron una
investigacion en donde se habla acerca de la efectividad que se ha tenido en los Gltimos afios en el
diagnostico de fallas en maquinaria rotativa utilizando métodos de adaptacion de dominio, los autores
proponen un método de generalizacion de dominios basado en el aprendizaje profundo(deep learning)
para el diagnéstico de fallas de maquinaria rotativa con el objetivo de poder tener un mejor
diagndstico de la salud de la maquina bajo analisis, ellos proponen obtener un dominio de datos méas
amplio, para lograr superar las falencias generadas al aplicar en la industria real métodos basados en
datos que son tomados en situaciones donde se esta Ilevando a cabo una supervision para dicha toma
de datos, como resultado obtienen un rendimiento prometedor y mas preciso de diagndstico de fallas
en diferentes tareas de generalizacion de dominios.[10]



Source Source

Domains Domain 1 Domain 2

Augmented
Source
Domains aaedl Do

L F

Learned Sub-Space

Supervised
Learning % A
+
Adversarial A .
Training

ks

Metric

Learning

Testing u -
A

Aa
Ag
A

Target >
Domain

Figura. 8 Li, X., Zhang, W., Ma, H., Luo, Z., & Li, X.(2020). Diagrama de flujo del método de generalizacion de dominio
propuesto sobre diagndstica de fallas. Recopilade de: ~Domain Generalization In Rotating Machinery Fault Diagnostics
Using Deep Neural Networks

Asimismo, en el 2020, los autores Soto-Ocampo, C. R., Mera, J. M., Cano-Moreno, J. D., & Garcia-
Bernardo, J. L, proponen un sistema de adquisicion de datos de bajo costo, basado en Raspberry-Pi,
con una alta capacidad de frecuencia de muestreo en la grabacion de hasta tres canales. Para demostrar
la efectividad del sistema de adquisicidn de datos propuesto, los autores presentan un caso de estudio

en el que se analizan las vibraciones registradas en un rodamiento durante cuatro grados de fracaso.
[11]

| Sample rate setup (Fs) ] [ SPI Commanication |

¥ '

I Waiting for order l‘—‘ [ Identify sensors I

no

Figura. 9 Soto-Ocampo, C. R., Mera, J. M., Cano-Moreno, J. D., & Garcia-Bernardo, J. L. (2020). Diagrama de flujo
operativo del sistema de adquisicion de datos. Recopilado de: “Low-Cost, High-Frequency, Data Acquisition System for
Condition Monitoring of Rotating Machinery through Vibration Analysis-Case Study. Sensors, 20(12), 3493 ”.



Finalmente para este mismo 2020, Peng Zhou, Yang Yang, Hong Wang, Minggang Du ,
Zhike Peng , Wenming Zhang, presentaron una investigacion denominada “The relationship
between fault-induced impulses and harmonic-cluster with applications to rotating
machinery fault diagnosis”en el que se desarrollé un método de deteccion de impulsos
inducidos por fallas, los autores establecen la equivalencia entre impulsos ciclicos inducidos
por fallas generalizadas y un grupo arménico con un intervalo uniforme en el dominio de la
frecuencia, en dicha equivalencia ellos establecen dos aspectos muy importantes en el
diagnostico de fallas en maquinaria rotativa, presentan un grupo armaénico centrado cerca de
la frecuencia de resonancia, equipado con un intervalo de frecuencia uniforme igual a la
frecuencia de falla caracteristica correspondiente en la distribucion espectral de la sefial de
vibracion relacionada con la falla, y la ocurrencia de un grupo de armonicos con intervalo de
frecuencia uniforme dentro de la banda de resonancia de la sefial de vibracion medida.[12]

4, MARCO TEORICO

4.1. Mantenimiento en maquinaria rotativa

Dada la operacion continua de la maquinaria industrial, es indispensable desarrollar
metodologias on-line y off-line que permitan la deteccion de fallas tempranas, clasificarlas y
pronosticarlas, de manera que permita establecer con alta precision la ocurrencia y frecuencia
de la falla, asi como determinar el tiempo para intervenir y actuar sobre la falla, aumentando
la vida util de los equipos y cumpliendo con los compromisos de produccion.

Con el fin de responder y anticiparse en la deteccion de estas fallas existen diversas
estrategias de mantenimiento para equipo rotativo industrial, pero entre las mas conocidas e
implementadas se encuentran: Correctivo, preventivo y predictivo[13].

4.1.1. Mantenimiento Correctivo

Se le Ilama mantenimiento correctivo a la estrategia en la que se permite que las maquinas
operen hasta su falla, sin tomar ninguna medida preventiva. Una vez la maquina esté
inoperativa es atendida para su rehabilitacion. Este enfoque, tiene como ventajas principales
que permite el maximo periodo productivo de las maquinas y que evita el costo de las
acciones preventivas. Sin embargo, se corre con el riesgo de que el dafio producido, genere
altos sobrecostos por reparacion y horas extras de trabajo no programado, pérdida de
produccion, largo tiempo improductivo del proceso, entre otros [14].



4.1.2. Mantenimiento Preventivo

El mantenimiento preventivo, es aquel en el que se estima un periodo de vida util u operativa
de las maquinas y se realizan intervenciones de optimizacion sobre ellas durante paros
programados antes de llegar al limite de tiempo estimado de falla. Este enfoque, tiene como
ventajas principales que reduce el nimero de fallas y paros inesperados, asi como, que el
mantenimiento se realiza en el momento méas conveniente para la empresa. Sin embargo, se
corre el riesgo de reparar, reemplazar o realizar intervenciones sobre maquinas que no lo
necesitan, asi como que las intervenciones sobre las maquinas aumenten su probabilidad de
falla [14].

4.1.3. Mantenimiento Basado en Condicion (CBM)

Mantenimiento basado en la Condicion (CBM) proviene de un supuesto ldgico que la
reparacion o reemplazo preventivo de los componentes de la maquinaria seria oportuno si se
realizaran justo antes que aparezca una falla. El objetivo del Mantenimiento basado en la
Condicion (CBM) es obtener la maxima vida util de cada activo fisico antes de ponerlo fuera
de servicio; asi mismo el CBM, garantiza que el monitoreo de la condicion provee un
rendimiento efectivo y asi mismo le da un valor agregado al equipo. Una de las claves para
realizar un correcto Mantenimiento Predictivo basado en la condicion, es mantener una
monitorizacién permanente que nos proporcione una informacion precisa y constante que
empleamos como fuente para poder detectar potenciales anormalidades y asi poder realizar
un estudio sobre cuando es posible que la maquinaria pueda bajar rendimiento, e incluso
detectar el momento en el que va a fallar. [14]

El CBM es una buena manera de detectar y clasificar fallas en maquinaria ya que una vez se
identifica el potencial de falla, se reporta y se estima el tiempo productivo disponible para
planear un paro y realizar las intervenciones necesarias. Este enfoque, tiene como ventajas
principales que las intervenciones de mantenimiento, sélo se realizan para los equipos que
reportan probabilidad de falla y cuando se estime conveniente parar, brindando mas tiempo
de operacion eficiente. Adicionalmente, el nimero de fallas y paros inesperados se reduce y
se extiende el tiempo de vida de las maquinas. Dentro de sus desventajas principales puede
citarse: el costo de los instrumentos, el tiempo de capacitacion del personal y el costo de los
servicios de ingenieria asociados a este enfoque.[15]

4.1.4. Mantenimiento Predictivo

El mantenimiento predictivo es una técnica para pronosticar el punto futuro de falla de un
componente de una maquina, de tal forma que dicho componente pueda reemplazarse, con
base en un plan, justo antes de que falle. Asi, el tiempo muerto del equipo se minimizay el
tiempo de vida del componente se maximiza. Esta técnica supone la medicion de diversos
parametros que muestren una relacion predecible con el ciclo de vida del componente. [16]



4.1.5. Diferencia entre Mantenimiento Preventivo y CBM

La principal diferencia entre ellos es la forma en que se mide el mantenimiento. El
mantenimiento predictivo se basa en formulas precisas ademas de las mediciones del sensor
(temperatura, vibracion, ruido), y el trabajo de mantenimiento se realiza en funcion del
analisis de estos pardmetros. De esta manera, el mantenimiento predictivo es una forma muy
exacta de mantenimiento porque predice eventos de mantenimiento futuros. Por otro lado, el
mantenimiento basado en condicién solo se basa en mediciones del sensor en tiempo real.
Una vez que un parametro alcanza un nivel inaceptable, se envian trabajadores de
mantenimiento. Esto significa que los sistemas de mantenimiento basados en la condicion
realizan el trabajo solo en el momento en que se necesita. [17]

Mientras el monitoreo de condicion esta centrado en encontrar la causa del problema para
poder controlarlo y ampliar la vida de la maquina, pero se busca que esta no falle; en el
mantenimiento predictivo, en cambio, pronostica cuando fallara la maquina, pero no evita
que falle. [18]

4.2. Patologias Basicas en Maquinaria Rotativa

Teniendo en cuenta lo planteado anteriormente algunos elementos de las maquinas que
presentan las fallas mas comunes y que puede ser objeto de estudio para la deteccion
tempranas se presentan en bandas de transmisidn, ejes y mecanismos reciprocantes, entre las
mas comunes para estos estan[19]:
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Figura. 10 Toapanta Nufiez, A. R. (2012). Patologias Basicas en Maquinaria Rotativa. Recopilado de: “Determinacion
de Fallas Mediante Andlisis Vibracional en los Equipos Criticos del Area de Envasado, Pasteurizacion y
Homogenizacion de la Empresa PROLAC (Bachelor's thesis, Escuela. ”



4.3. Fallas en Correas (transmision por correa):

4.3.1. Resonancia de Correas

Sucede si la frecuencia natural de la banda coincide o se aproxima a las RPM del motor o de
la maquina conducida. El espectro muestra altas amplitudes de la frecuencia de resonancia y
la frecuencia de excitacion de banda, siendo la frecuencia de resonancia la predominante. La
frecuencia natural puede ser alterada cambiando la tension de la banda o su longitud. [19]
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Figura. 11 Toapanta Nufiez, A. R. (2012). Resonancia en Correas. . Recopilado de: “Determinacion de Fallas Mediante
Analisis Vibracional en los Equipos Criticos del Area de Envasado, Pasteurizacién y Homogenizacion de la Empresa

PROLAC (Bachelor's thesis, Escuela. ”

4.3.2. Distension

Ocurre por sobrepaso de la vida Gtil de la banda, o por desgaste excesivo de la misma. Las
frecuencias de bandas siempre estdn por debajo de la frecuencia del motor o maquina
conducida, normalmente se encuentran cuatro picos y generalmente predomina el de 2x
frecuencia de banda. Tienen amplitudes inestables. Para corregir el problema, si la banda no
presenta demasiado desgaste se recomienda tensionarla, de lo contrario lo mejor es

reemplazarla. [19]
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Figura. 12 Toapanta Nufiez, A. R. (2012). Distension en Correas. Recopilado de: “Determinacion de Fallas Mediante
Analisis Vibracional en los Equipos Criticos del Area de Envasado, Pasteurizacién y Homogenizacion de la Empresa

PROLAC (Bachelor's thesis, Escuela.”




4.3.3. Tensién de la banda incorrecta

Puede producir resonancia en la banda. Puede incrementar el desgaste de los
rodamientos.[19]

4.4. Fallas en ejes de transmision

4.4.1. Eje pandeado

Mas comun en ejes largos. Se produce por esfuerzos excesivos en el eje.[19]
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Figura. 13 Toapanta Nufiez, A. R. (2012). Eje pandeado. Recopilado de: “Determinacion de Fallas Mediante Analisis
Vibracional en los Equipos Criticos del Area de Envasado, Pasteurizacion y Homogenizacion de la Empresa PROLAC
(Bachelor's thesis, Escuela.”

4.4.2. Desalineacion

Ocurre cuando el eje del motor y el eje conducido unidos en el acople, no son paralelos.
Caracterizado por altas vibraciones axiales. 1x rpsy 2x rps son las mas comunes, con desfase
de 180 grados a través del acople. también se presenta 3x rps. estos sintomas también indican
problemas en el acople.

Para corregirlo, el conjunto motor-rotor deben alinearse. Debe emplearse un equipo de
alineacion adecuado. [20]
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Figura. 14 Rossas Sarmiento, G. (2004). Desalineacion. Recopilacdo de: “Estudio de vibraciones mecanicas en maquinas
reciprocantes (Doctoral dissertation, Universidad Industrial de Santander, Escuela De Ing. Mecanica)



4.4.3. Grietaen el eje

Una grieta genera pérdida de rigidez en el rotor en la direccion perpendicular a ésta. Es por
esto por lo que en un grafico espectral se pueden observar cambios respecto a un sistema
sano, es decir sin fallas. Existen dos sintomas fundamentales de grieta en el eje, el primero
es el cambio de amplitud y fase de 1X, se genera una flexion en el eje. El siguiente sintoma
es la ocurrencia de la frecuencia 2X la causa de esta componente es debido a la asimetria en
la rigidez de un eje horizontal sobre el cual, pueden estar actuando fuerzas radiales como por
ejemplo la gravedad. [20]
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Figura. 15 Rossas Sarmiento, G. (2004).Gréfico espectral grieta en el eje. Recopilado de: *fstudio de vibraciones
mecénicas en maquinas reciprocantes (Doctoral dissertation, Universidad Industrial de Santander, Escuela De Ing.
Mecanica)™.

4.4.4. Holgura eje-agujero

Aflojamiento de manguitos, tolerancias de manufactura inadecuadas (con juego), y holgura
entre el impulsor y su eje en bombas. Causa un truncamiento en la forma de onda en el
dominio del tiempo. La falla genera multiples armonicos y subarmonicos de 1X RPS,
destacandose los armonicos fraccionarios 1/2 X, 1/3 X, 1.5 X, 2.5 X, ... Frecuentemente la
fase es inestable y el nivel méaximo tiende a una direccion notable realizando lecturas radiales
espaciadas 30 grados entre si. Se recomienda verificar la colocacion de los manguitos y los
juegos eje-agujero cercanos al punto de medicion. Igualmente, los ajustes de rotor-eje. [21]
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4.5. Fallas en Mecanismos Reciprocantes

Se define como maquina reciprocante, aquellas que transforman un movimiento netamente
lineal en un movimiento rotacional, su operacion esta basa en el mecanismo biela manivela.
En estas el movimiento lineal corresponde al piston quien se mueve en el interior de un
cilindro que lo limita a este tipo de movimiento, a su vez esté esta conectado por medio de
una biela a una manivela que le imprime el movimiento rotacional al eje o cigtenal.

Las amplitudes de vibracion son generalmente mas grandes en maquinas reciprocantes que
en maquinas rotativas, pero, estas son mas dependientes de las caracteristicas de disefio de la
maquina y tienden a permanecer mas constantes a través del tiempo que en sus homologas
rotativas. Para analizar la severidad de vibracién en maquinas reciprocantes las mediciones
de valores promedio o globales de vibracién deben hacerse en los parametros cinemaéticas de
desplazamiento, velocidad y aceleracion en un rango de frecuencia de 2 a 1000 Hz. Las fallas
frecuentemente encontradas en el mecanismo reciprocante se pueden clasificar en tres
diferentes componentes.

e Fallas en manivelas: ensamble inadecuado, fatiga, incorrecto maquinado y
rectificado, desgaste, sobre esfuerzos y falta o inadecuada lubricacion.

e Fallas en bielas: falta de lubricacion, defectos en el material, pandeo (poco
frecuente), fractura.

o Fallas en pistones: falta de lubricacion montaje incorrecto de los anillos, defectos
del material, exceso de temperatura, mala combustion, atascamiento, exceso de
holgura; ademas, en la camisa del piston es comun encontrar corrosion, cavitacion y
fractura.

Generalmente el piston es la pieza que sufre mayor esfuerzo durante el ciclo de operacién
por lo cual debe fabricarse con materiales que resistan altas temperaturas y presiones.
[22][23]

4.5.1. Fallas en pistones

El piston es el elemento mas representativo del movimiento reciprocante, su movimiento es
completamente lineal a lo largo del eje de los cilindros, su funcion es la de comprimir el gas
y transmitir el empuje de este a través del perno o buldn, a la biela, y de ésta, a la manivela
del cigiefal. Esta dotado de anillos que impiden la fuga del gas entre él y el cilindro. [24]

4.5.1.1. Anillos de seguridad rotos

Los anillos de seguridad de los bulones bien sean de alambre elastico o de tipo Seeger, salen
solamente de su lugar cuando el bulén los empuja en sentido axial porque no estan montados
correctamente o estan dafiados. Cuando los extremos de los agujeros del buldn estan bastante



maltratados en ambos lados del pistdn. Los dafios se extienden parcialmente hasta el area de
los segmentos (Fig. 16). [25]

4.5.1.2. Causas probables

Impulso axial del bulon con motor en marcha por:

e Flexion o torsion de la biela

e Cilindro mal taladrado

e Juego excesivo en el cojinete de la biela, mas bielas asimétricas
e Empleo de anillos de seguridad usados o estropeados.

e Anillos de seguridad montados de manera impropia.

Figura. 17 Olarte, W., Botero, M., & Cafon, B. (2010).Falla en los anillos del piston . pecopilacdo de: ~Técnicas de
mantenimiento predictivo utilizadas en la industria. Scientia et technica, 2(45), 223-226. "

4.6. Principales técnicas de deteccion y diagnostico de fallas en maquinaria
rotativa

Para evitar las fallas mencionadas anteriormente, es importante conocer y desarrollar
métodos de diagnostico que permitan prevenirlas de manera oportuna, algunas de las técnicas
predictivas o de monitoreo de condicidn, aplicadas con mayor frecuencia sobre maquinas
industriales, como parte de una estrategia de mantenimiento predictivo, son las siguientes:

4.6.1. Analisis vibracional

El diagndstico del estado de salud mecanica de una maquina rotativa empleando el analisis
de sus vibraciones, basa su teoria en las fuerzas dinamicas generadas por las fallas que alteran
su comportamiento vibratorio. Las vibraciones obtenidas de diferentes puntos de la maquina



se analizan empleando diferentes técnicas con el fin de encontrar indicadores vibratorios que
caractericen la falla de la mejor manera.[23]

Para que este método tenga validez, es indispensable conocer ciertos datos de la maquina
como lo son: su velocidad de giro, el tipo de cojinetes, de correas, el nUmero de alabes, palas,
etc. También es muy importante determinar los puntos de las maquinas en donde se tomaran
las mediciones y el equipo analizador mas adecuado para la realizacion del estudio [26]

4.6.2. Termografia

La Termografia es una técnica que estudia el comportamiento de la temperatura de las
maquinas con el fin de determinar si se encuentran funcionando de manera correcta.

La energia que las méaquinas emiten desde su superficie viaja en forma de ondas
electromagnéticas a la velocidad de la luz; esta energia es directamente proporcional a su
temperatura, lo cual implica que, a mayor calor, mayor cantidad de energia emitida. Debido
a que estas ondas poseen una longitud superior a la que puede captar el ojo humano, es
necesario utilizar un instrumento que transforme esta energia en un espectro visible, para
poder observar y analizar la distribucion de esta energia [26].

4.6.3. Andlisis por Ultrasonido

El andlisis por ultrasonido esta basado en el estudio de las ondas de sonido de alta frecuencia
producidas por las maquinas cuando presentan algun tipo de problema. El oido humano
puede percibir el sonido cuando su frecuencia se encuentra entre 20 Hz y 20 kHz, por tal
razon el sonido que se produce cuando alguno de los componentes de una maquina se
encuentra afectado, no puede ser captado por el hombre porque su frecuencia es superior a
los 20 kHz.[26] Las ondas de ultrasonido tienen la capacidad de atenuarse muy rapido debido
a su corta longitud, esto facilita la deteccion de la fuente que las produce a pesar de que el
ambiente sea muy ruidoso. [26]

4.6.4. Aprendizaje automatico o Machine Learning

El Aprendizaje Automatico es una rama de la Inteligencia Artificial que se encarga del disefio
y desarrollo de algoritmos que permiten a una computadora mejorar un comportamiento
automaticamente a través de la experiencia. Estas técnicas de aprendizaje automatico son
utilizadas ampliamente en la actualidad y se centran en que las maquinas (computadoras)
sean capaces de aprender reglas de regresion y de clasificacion, por si mismas, sin que estas
reglas sean descritas por parte del programador. De forma mas concreta, un algoritmo de AA
es capaz de extraer caracteristicas y patrones comunes de un conjunto de datos (ejemplos o
datos de entrenamiento), y aplicarlas a nuevos conjuntos de datos (datos de pruebas). [27]
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Figura. 18 Nombela Escobar, B. (2011).Caracteristicas del Aprendizaje Automatico. Recopilado de: ~Aplicacion de
técnicas de aprendizaje automatico para la extraccion de informacion en textos farmacologicos (Bachelor's thesis). ”

4.6.4.1. Redes neuronales

Una red neuronal artificial consiste en unidades de procesamiento interconectadas de manera
densa, llamadas neuronas, por tener un comportamiento similar al de las neuronas biologicas.
Las unidades de procesamiento reciben, procesan y transmiten sefiales, tal como las neuronas
bioldgicas. Las redes neuronales artificiales tratan de imitar la funcionabilidad de un cerebro
bioldgico, aunque el sistema artificial no alcanza la complejidad de este. El disefio de una red
neuronal estd determinado por las conexiones entre sus neuronas. Estan compuestas por
muchos elementos sencillos denominados neuronas que operan en paralelo y son disefiadas
para mostrar una funcion particular mediante el ajuste de los valores. Asi se obtiene la salida
adecuada en respuesta a la sefial de entrada recibida.[26]

Actualmente las redes neuronales han encontrado aplicacion en multitud de campos de la
ciencia y la ingenieria que van desde el tratamiento de sefiales hasta los negocios. Se puede
afirmar que las redes neuronales son una buena alternativa a gran nimero de métodos que se
aplican en numerosos campos. En la mayoria de los casos, incluso para problemas que se han
resuelto por otros medios y gracias a diferentes teorias, las redes neuronales han encontrado
a su vez, otras formas de resolucion mas eficientes. [27]



4.6.4.2. Tipos de Aprendizaje Automatico
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Figura. 19 Nombela Escobar, B. (2011). Tipos de Aprendizaje Automatico. Recopilado de: “Aplicacion de téenicas de
aprendizaje automedtico para la extraccion de informacion en textos farmacologicos (Bachelor's thesis).”

4.6.4.2.1. Aprendizaje automatico supervisados

Este método de aprendizaje ensefia las maquinas mediante el uso de ejemplos o de conjuntos
de datos de capacitacion. Los sistemas de aprendizaje supervisado estan expuestos a grandes
cantidades de datos etiquetados, como imagenes de figuras manuscritas anotadas para indicar
a qué namero corresponden. Después de ser expuesto a suficientes ejemplos, el sistema de
aprendizaje supervisado comenzara a reconocer las imagenes y podra distinguirlas. [28]

4.6.4.2.2. Aprendizaje automatico no supervisados

El aprendizaje no supervisado se utiliza cuando el problema requiere una cantidad
masiva de datos sin etiquetar. Por ejemplo, las aplicaciones de redes sociales, tales
como Twitter, Instagram y Snapchat, tienen grandes cantidades de datos sin
etiquetar. La comprension del significado detras de estos datos requiere
algoritmos que clasifican los datos con base en los patrones o cllsteres que
encuentra. El aprendizaje no supervisado lleva a cabo un proceso iterativo,
analizando los datos sin intervencion humana. [28]

4.6.4.2.3. Aprendizaje de Refuerzo

Este método de aprendizaje toma la forma de capacitacion por ensayo y error. El
sistema interactla con su entorno y produce acciones que descubren errores o
recompensas. Este método permite que las maquinas y los agentes de software



determinen automaticamente el comportamiento ideal dentro de un contexto
especifico para maximizar su rendimiento. [28]

4.6.4.2.4. Deep learning

El deep learning es un método especifico de machine learning que incorpora las redes
neuronales en capas sucesivas para aprender de los datos de manera iterativa. El deep learning
es especialmente util cuando se trata de aprender patrones de datos no estructurados. Las
redes neuronales complejas de deep learning estan disefiadas para emular como funciona el
cerebro humano, asi que las computadoras pueden ser entrenadas para lidiar con
abstracciones y problemas mal definidos. Las redes neuronales y el deep learning se utilizan
a menudo en el reconocimiento de iméagenes, voz y aplicaciones de vision de computadora.
[28]

4.7. Andlisis Espectral

Las frecuencias en los espectros suelen denotarse como armonicos, es decir, maltiplos de
la frecuencia de giro del sistema 1X, 2X, 3X, etc., sub armonicos: 0.5X, 0.3X, 0.8X, etc.,
0 medios armonicos: 1.5X, 2.5X, etc. Por ejemplo, si un peak se encuentra a 2X, en un
sistema que gira a 50 Hz, eso quiere decir que ese peak se encuentra a 2 veces la
frecuencia de giro del sistema, 100 Hz. [29]

Los pasos comunes en el analisis de vibracion son:

e Identificacion de los peaks de vibracion en el espectro: Se debe identificar en el
gréfico espectral los peaks de primer orden (1X), es decir aquella amplitud que se
encuentre en la frecuencia de rotacion del sistema y poner atencion en sus armonicos,
es decir los multiplos de la frecuencia de rotacién, por ejemplo, 3x.

e Diagnostico de la maquina: Se debe relacionar la gravedad de los problemas en la
maquina con las amplitudes y relacion entre las frecuencias de los peaks de
vibraciones.
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Figura. 20 Sanchez Moretti, J. A. (2014). Ejemplo grafico espectral | Rocopifado de: ~Diagnostico de fallas incipientes
mediante la variacion angular instantanea -



La forma para determinar cudl es el nivel adecuado para el funcionamiento correcto de una
maquina escogida fue la de Comparacidn entre maquinas iguales, la cuales que alli se pueden
comparar maquinas iguales, tomando como referencia una maquina sana 0 que opera en
condiciones Optimas. Si una maquina estd fallando se compara su espectro con el de la
maquina sana y se podria llegar a ver o ratificar esta falla, asociando frecuencias y
amplitudes. [29]

4.7.1. Frecuencia para el Eje pandeado

intuag
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Figura. 21 Sanchez Moretti, J. A. (2014). Gréafico espectral para la falla de eje pandeado. gecopilado de. *Diagnostico
de fallas incipientes mediante la variacion angular instantanea -

Normalmente Se evidencia en frecuencias bajas como 10 Hz, aunque las pruebas
comunmente se hacen desde 5 HZ a 15Hz donde ya se evidencias los cambios, pero pueden
Ilegar hasta los 1000 Hz y para su arménico caracteristico se presentan dos situaciones:

e Sila componente 1X es dominante entonces el eje esta doblado cerca del centro.
e Silacomponente 2X es dominante entonces el eje esta doblado en sus extremos.

4.7.2. Frecuencia para la Distensién en la correa (3°)
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Figura. 22 Sanchez Moretti, J. A. (2014). Gréfico espectral para la falla de distension en la correa. Recopilado de:
“Diagndstico de fallas incipientes mediante la variacion angular instantanea”



Las frecuencias de las correas siempre son menores que la frecuencia de giro del eje
conductor o conducido. Normalmente se encuentran 4 picos y generalmente predomina el
segundo armonico (2x)

4.7.3. Frecuencia para el Mecanismo Reciprocante (anillos rotos del pistén)

En todas estas maquinas el ritmo del piston (por lo general 1x) es dominante, junto con el
ritmo de ignicién de los motores con 4 ciclo.

Tabla 2. Arménicos caracteristicos para la falla de anillos de seguridad rotos en el piston

Fuente de Frecuencia de Plano Amplitud Caracter espec. Comentarios
Vibracion excitacion dominante del Envolvente

Tipo Difusor Paso de alabes Radial Uniforme Banda Angosta

Tipo Piston 2X Radial, Axial Uniforme Banda Angosta Por lo general

armonicos 1X

4.8. Densidad espectral de potencia o Spectral Density Power (PSD)

En el analisis de vibraciones, PSD significa la densidad espectral de potencia de una sefial. 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 funcién de autocorrelacion de las sefiales. Percibe la sefial
como un proceso estocastico y luego determina su potencia. Por lo general se utilizan enfoques
tanto paramétricos como no paramétricos. 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.
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Figura. 23 Valencia Meza, R. A. (2014). Densidad espectral de potencia (PSD) de datos. Recopilado de: *Analisis del
efecto de la variacion de velocidad sobre el espectro de vibracion en equipos rotodinamicos (Bachelor's thesis,
Universidad Auténoma de Occidente). ”



4.9. 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. [30]

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 = j t0t0 + Tf(t)cos (nw 0t)dt f t0t0 + Tcos2Z (nw 0t)dt

bn = J t0t0 + Tf(t)sin (nw 0t)dt J t0t0 + TsinZ (nw Ot)dt

4.10. Cross Power Ppectral Pensity (CPSD)

La densidad espectral de potencia cruzada CPSD), o espectro cruzado, es un analisis
espectral que compara dos sefiales. Da la densidad espectral de potencia de ruido total de dos
sefiales. La Unica condicion es que debe haber alguna diferencia de fase o retardo de tiempo
entre estas dos sefiales. El anélisis CPSD es mas adecuado para estudiar el efecto de sefiales
estacionarias pero estocasticas. La densidad espectral de potencia cruzada(CPSD es la
transformada de Fourier de la funcion de correlacion cruzada. La funcién de correlacion
cruzada es una funcion que define la relacion entre dos sefiales aleatorias.

4.11. Ventana Hamming

En el procesamiento de sefiales y estadisticas, una funcion de ventana (también conocida
como funcion de disminucion gradual) es una funcién 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.
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Figura. 24 Valencia Meza, R. A. (2014). Ventana Hamming. Recopilado de: “Andlisis del efecto de la variacién de
velocidad sobre el espectro de vibracion en equipos rotodinamicos (Bachelor's thesis, Universidad Auténoma de
Occidente).”



Matematicamente, cuando otra funcion 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 traves 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 funcion de ventana. Por lo tanto, la reduccion 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:

2mm
W[n] = ao—(l—a[]) *COS(T),O <n<N

que se confunde facilmente (y a menudo) con su version de fase cero:

woln] =w [n +g]

an) N N
, my=En=<
N 2

Ajuste a, = 0.5 produce una ventana de Hann:

w[n] =0.5 [1 — cos (sz)] = sin® (%)

También se conoce como coseno elevado, porque la version de fase cero wo(n) es un lobulo de
funcidn 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 l6bulos laterales resultantes caen a unos 18 dB por octava.

4.12. Normas vigentes

e [SO 13381 - Monitorizacion del estado y diagndstico de maquinas. Prondsticos.

e 1SO 10816- Vibracion mecanica. Medicion y evaluacién de la vibracion de la maguina
mediante mediciones en piezas no giratorias.

e 1SO 2372 - proporciona guias para aceptacion de la amplitud de vibracion, para
maquinaria rotativa operando desde 600 hasta 12 000 RPM.



4.13. Modelos Implementados de Bancos de Pruebas
4.13.1. Machinery fault simulator de la empresa Spectra

Es una empresa estadounidense desarrolladora y fabricante de sistemas completos para
capacitacion y diagnostico en analisis de vibraciones de maquinas, su objetivo principal es
mejorar la confiabilidad de los productos y las garantias de calidad. Este banco ha sido
comercializado en mas de 50 paises, esta creado para ser versatil y facil de operar, todos sus
componentes estan disefiados para ser facilmente removidos o remplazados entre varios
experimentos

Figura. 25 Banco de Pruebas (Machinery fault simulator).Recuperado de:
https://spectraquest.com/products/simulators/machinery-fault-simulators/ »

4.13.2. ROTOR-MAQ de la empresa A-MAQ

Es una empresa colombiana desarrolladora de tecnologia que brinda soluciones de monitoreo
de condiciones, apoyado en la industria 4.0, generando mayor confiabilidad y optimizacion
en los procesos industriales y estructurales, este banco es una maquina real disefiada
principalmente para fines educativos ¢ inspirados en la estrategia educativa del “aprender
haciendo ™, una de sus caracteristicas llamativas es su facil ensamble.

Figura. 26 Banco de Pruebas (ROTOR-MAQ). Recuperado de: “https://a-mag.com/productos/rotor-mag/ »



5. METODOLOGIA DE DISENO
5.1. Modelo en VV

Para el desarrollo del proyecto se decidi6 trabajar el modelo en V. Por esta razdn, se establece
una secuencia logica de sub-pasos importantes en el desarrollo del proyecto.
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Figura. 27 Metodologia de Disefio

6. DISENO
6.1. SELECCION DE COMPONENTES

Motor

La seleccion del motor se realizd en base al estado del arte consultado, pero cabe sefialar que
un factor crucial en la seleccion del motor es su existencia en la universidad, es decir, nuestro
proyecto se adapté y se planted en base a este ya que era un componente con el cual contaba
la universidad y que nos fue prestado con el fin de disminuir costos e invertir fondos en otros
elementos necesarios. Considerando la situacion anterior, el motor seleccionado fue un motor
eléctrico CA trifasico de 0.75 HP de potencia a 1650 rpm, sus especificaciones se pueden ver
mas a detalle en la siguiente tabla:



Figura. 28 MOTOR 1LA7 073-4 YA60. Recuperado de: “catalogo siemens — motores wrifdsicos”

Tabla 3. Caracteristicas del motor 1LA7 073-4 YA60

Especificaciones Técnicas del motor

Potencia Nominal 0,75 hp
Peso 6 kg
Torque de Nominal 3,24 Nm
Corriente Nominal 29A
Velocidad Nominal 1650 RPM
Factor de Potencia 0,79
Eficiencia 65%
Voltaje nominal 220V
IP 55

Variador de Frecuencia

Para la seleccion de este se buscd un variador de frecuencia compatible con el motor
seleccionado, los criterios tenidos en cuenta fueron potencia, velocidad, voltaje, corriente y
que la conexion entre estos fuera posible, cade destacar que se necesita un variador que
soporte la corriente del motor y se recomienda que esta sea por encima de la misma debido
a las condiciones de carga que se van a aplicar.

Por lo anterior el variador seleccionado fue el Siemens SINAMICS V20 que cuenta con las
siguientes caracteristicas y ademas se puede comunicar mediante USS y Modbus RTU.



Figura. 29 Variador de frecuencia SIEMENS V20. Recuperado de: “catalogo siemens — variadores de frecuencia”

Tabla 4. Caracteristicas del variador de frecuencia

Especificaciones del variador
Datos de entrada

Numero de fases 2AC
Linea de voltaje 200V -240V
Linea de frecuencia 47 - 63 Hz
Datos de Salida

Numero de fases 3AC
Voltaje nominal 230V
Potencia nominal 1hp
Corriente nominal 42 A

Cabezote 1065

Se opto por un cabezote de un compresor de aire de referencia 1065 esto porque al consultar
sus caracteristicas se adaptan con el requerimiento de nuestro proyecto. Para la ejecucién de
las pruebas y para facilitar el cambio cuando se estén tomando los datos tanto en condicién
de falla como en estado normal se usaran dos cabezotes de la misma referencia uno nuevo y

el otro usado.

Figura. 30 Cabezote 1065



Tabla 5. Caracteristicas del Cabezote 1065

Cabezote 1065

Potencia 0,5/1HP
Cilindrada 1 plstmonmx 65
RPM 900 rpm
Presion de trabajo 100 psi
Peso 13 kg
Medidas 21*24*32 cm
Diametro Polea 18 cm

7. DISENO MECANICO

7.1.1. Seleccion Acople Flexible

Para realizar la conexion entre el motor y el eje se hace necesario un acople flexible, para ello, se
debe calcular en primer lugar el torque maximo al que sera sometido dicho acople.

Se convierte la potencia del motor de hp a kW

POI:RW = 0.75 [hp] * —-> POtkW = 05597 [kW]

1.341
Luego se obtiene el valor de la velocidad minima de operacion del motor que es:
rpme, = 763 [rpm]

Se halla el torque maximo a partir de la formula de potencia:

Tmax *TPMyp

Potiw = —gzg
0.5597 = 9550
Tmax = 763

Tax = 7-005 [N.m]

Basados en los calculos anteriores, se remite al catalo del fabricante para hacer la seleccion
del acople



Tabla 6. 5KTR. (2021). Catalogo de fabricacion de acoples. Adaptado por: "Autores”

Ndmoro Capacidad de Torque Buna-N Barono

de Catélogo 1b — pulg Capacidad de Potencia (HP) a varias RPM Mix Peso
Buna-N Hytrel® 100 300 1200 1800 3600

MS050 37.3 112 0.06 018 0.71 10 2.1 0.625 0.13
MS070 59.4 178 09_9 0.28 11 1.7 34 0.750 0.25
MS075 157 471 0.25 0.75 30 45 8.9 0.875 053
240 T 0.98 T 10 0.0 T80 T125 008
MS095 241 723 038 11 46 6.9 13.7 1.125 0.70
MS089 512 1536 0.81 24 97 146 292 1.325 1.12
MS100 512 1536 0.81 2.4 a7 46 292 1.325 143
MS110 1014 3042 16 43 193 289 57.8 1.325 3.24
M$150 1630 4890 26 7.7 31.0 465 93.0 1.875 476
MS190 2450 7350 34 16 46.6 69.9 1397 2125 7.66
MS225 2920 8760 45 139 555 83.2 166.5 2,625 10.76

e El acople MS075 se selecciona debido a que proporciona una capacidad maxima de
torque de 17.74 N.m.

Luego de hacer la seleccion del acople, se calcula la fuerza que este ejerce sobre el eje
Fa = ma * g
F, = (0.265 kg) * (9.81?2) = 2.6 [N]

Donde may fa, es lamasa y fuerza del acople flexible respectivamente.

7.2. Seleccion del Rodamiento

Seleccion de rodamiento

Frax = 2.6 [N]

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

3

333 _ 0.2693
1705

" s lhoras 2112000 5 8g5
= - = 2.
L 500 500

Se halla la capacidad dinamica de la siguiente manera:




2.885

C = 2.6[N]
Se halla la capacidad estética:

CO == So*C

Se establece SO que es el coeficiente de seguridad estética igual a 1.

C, = 27.85[N]
Ahora se selecciona el rodamiento de acuerdo con la carga estatica necesaria del catalogo de
SKF:

Tabla 7. SKF. (2021). Catalogo rodamientos SKF. Adaptado por: “Autores”

Principal dimensions Basicloadratings  Fatigue  Speed ratings Mass Designation
dynamic static load limit  Reference  Limiting
speed speed
d D B8 C G Py
mm kN kN rfmin kg -
5 16 5 114 0738 0,016 125000 67000 0,005 » 625-2RZTN9/HC5C3WTF1
6 19 6 234 0,95 0,04 100000 45000 0,008 626-2RSLTN9/HC5C3WTF1
7 19 6 2,34 0,95 0,04 100000 45000 0,007 » 607-2RSLTN9/HCSC3WTF1
22 T 3,45 137 0,057 85000 40000 0,012 » 627-2RSLTN9/HCSC3WTF1
8 22 7 3,45 1,37 0,057 85000 40000 0,01 » 608-2RSLTN9/HC5C3WTF1
10 26 8 475 1,96 0,083 70000 32000 0,018 » 6000-2RSLTN9/HCSC3WT
26 8 475 1,96 0,083 70000 45000 0,019 6000/HC5C3
30 9 5.4 236 01 65000 30000 0,032 » 6200-2RSLTNG/HCSC3WT
30 9 54 2,36 01 65000 40000 0,032 6200/HC5C3
12 28 8 54 2,36 01 65000 30000 0,022 » 6001-2RSLTN9/HCSC3WT
28 8 54 2,36 01 65000 40000 0,021 6001/HC5C3
32 10 7.28 31 0,132 60000 26 000 0,037 » 6201-2RSLTN9/HC5C3WT
32 10 7,28 31 0132 60000 36 000 0,037 6201/HC5C3
| 15 32 9 585 285 012 56000 24000 0,03 » 6002-2RSLTN9/HCSCIWT |
3 ) D00 289 012 L 00 005 BOUZ/ALSCS
35 11 8,06 375 016 50 000 22000 0,044 » 6202-2RSLTN9/HCSC3WT

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

7.3. Célculo de la Correa de Transmision

Seleccion tipo de Correa

Se opta por trabajar correas en V ya que se quiere hacer una reduccion de velocidad y estas
son una opcién econdémica que son ampliamente empleadas a nivel industrial dado que en
este disefio se corrigen los problemas de inestabilidad y elevadas tensiones.



Figura. 31 Intermec (2021). Transmision por correas en V. Recopilado de: “Transmision de potencia poleas en 1™

Ventajas

Instalacion econdmica y facil.

Buena eficiencia mecanica.

Su operacion es silenciosa y suave.

No se necesita lubricantes para su funcionamiento.

La elasticidad de las correas permite amortiguar cargas.

Hacen un trabajo limpio que requiere poco mantenimiento.

Larga expectativa de vida si son bien disefiadas e instaladas.

Estas correas tienen secciones en forma de V y se introducen en poleas con
ranuras con el objetivo de trasmitir potencia de una forma mas segura y confiable.
Permiten operar los sistemas con tensiones considerablemente, mas bajas que las
correas planas y como son mas compactas, el tamafio de los arboles, los cojinetes
y las poleas son mas pequefios.

operan dentro de amplios rangos de velocidad, la cual puede variar en funcion del
tipo de seccidn, que tenga la correaen V.

Seleccion del Material de las poleas

Las poleas en V se fabrican en Fundicion Gris, Fundicion Nodular, Aluminio,
Fundicion de o Acero laminado. Por economia son fabricadas comunmente en
fundicion Gris, pero se recomiendan en acero laminado cuando van a trabajar en
aplicaciones de alto impacto y/o ambientes con alta polucion de particulas
abrasivas como en la industria minera, siderurgica (o siderometalurgia), etc.

Teniendo en cuenta lo anterior y las caracteristicas del Banco de pruebas se opta
por una polea fabricada en Fundicién Gris la cual tiene como velocidad maxima
de 33 m/ s, también se hace la seleccion de este material ya que por su acabo



MATERIAL

Fundicion gris

Fundicién nodular
Aluminio
Fundicion de acero

Acero laminado

m/s= metros por segundo

Figura. 32 Intermec (2021). Velocidades maximas segin material Recopilado de: “Transmision de potencia poleas en

!

Paso 1: Reunir datos de disefio

Caracteristica de la maquina motriz y accionada

Potencia por transmitir = 0.75 hp

RPM unidad motriz: 1650 rpm

RPM unidad conducida: 900 rpm (en trabajo normal)
Tipo de servicio: Ligero < 10 Horas de trabajo diarias

Paso 2: Determinacién de la Potencia de Disefio en HP

Primero se selecciona el factor de servicio teniendo en cuenta la siguiente tabla, la maquina
es un motor de C.A de arranque suave gue se pretende tendra < 10 horas de trabajo diarias,
por lo tanto, el fs sera de 1.0



Tabla 8. Ozaeta Eidelman, A., Flérez Garcia, L. C., & Higuera Cobos, O. F. (2013). Factor de servicio (fs) segun tiempo
de trabajo. Recopilade de: “Power transmission V-Belt's design and generation in SolidWorks by a Visual Basic
application. Revista Facultad de Ingenieria, 22(35), 35-46.”

Miquina accionada Miquina motriz

Motores eléctricos (CA de
amanque suave, CD.con | Motores eléctricos (C.A. de
arrancador estrella delta. arranque directo. C.D. serie
CD. Shunt). motores de Y compuesto), MAQUINas

Clase Ejemplos combustion infema con mas | de combustion intema con
de 4 cilindros, maqunascon |  menos de 4 cilindros.
acoples flexibles.
Horas de trabajo dianas Horas de trabajo dianas
<10 10a16 =16 | <10 [ 10al6 [ =16
Agtador (densidad vmfonme).
1
Ventilador y soplador (=7.5kW).
(servicio Compresor ys?;mba centrifuga. - L =2 - 13
ligero) Banda transportadora (carga
wiforme).
Agitador (densidad vanable).
Ventilador y soplador (=7.5kW).
2 Compresor y bomba rotatoria. Banda
., |eopocadesCupmonsbong) | o | g5 | 95 (93| @ | 44
(servicio Generador. Lavadora. Eje de
medio) transmusion.
Magquina herramienta, Imprenta,
Maquina para madera.
Maquina para fabricar ladnilo.
3 Elevador, Compresor y Bomba
reciprocante. Transportadora (carga
s pesada). Montacargas, Molino de 12 13 14 14 15 16
(semvicio | orusion, Pulverizadora, Prensa,
pesado) Cizalla. Maquinana para caucho.
Vibrador. Maquinana textil
Troqueladora, Lammadora
4
- Texnouedemaiosdel gy | ag | 2 |as| as | s
(servicio extra rodillos
pesado)
Molino tnturador de bolas y de barras

Nota: Para transmisiones con reduccion de velocidad:
Si (1.0=1=1.24) muitiplique f5 por 1.0
S1(1.25 =1 <1.74) multiphique f5 por 1.05
Si(1.75 <1 <2.49) multiphique f5 por 1.11
Si (2.5 <1 <3.49) muitiplique fs por 1.18
Si(1=3.5) multiplique fs por 1.25

Nota: Si se desean usan poleas tensoras se debe adiciona 0.1 al factor de servicio seleccionado

Luego haciendo uso de la siguiente formula se obtiene la potencia de disefio

POtDiseﬁo = HPmotor *Fs

Potpisens = 0.75 [HP] * 1.01

POtDESEﬁU = 0.7575[HP]



Paso 3. Seleccion del perfil de la correa

La seleccidon del tipo de banda estd determinada por las condiciones especificas de la
aplicacion, esta eleccion se hace teniendo en cuenta las RPM del motor y la potencia de
disefio, con la potencia de disefio se observa en eje horizontal de la figura 13 y con la
velocidad del eje mas rapido se sube hasta donde se interceptan las lineas, esta parte indicaria
la seccion de banda recomendada para la aplicacion.

CORREAS CLASICAS

o[ 1 T 1T 1

2500 A ’Ax

RPM DEL EJE MAS LENTO
=3 ] :

100

| | 3 4 5 A789)0 0 J0 40 S040 80 |0 200 400

POTENCIA DE DISENO EN CABALLOS DE FUERZA (HP x FACTOR DE SERVICIO)
Figura. 33 Intermec (2021). Seleccién del tipo de correa Recopilado de: “Transmision de potencia poleas en V"

Basados en la gréfica anterior se selecciona una correa Cléasica tipo A.

Paso 4. Establecer la relacién de velocidad

Esta se obtiene dividiendo las revoluciones mayores (normalmente del motor) entre las
revoluciones menores (usualmente la del equipo o maquina receptoras).

RPM del Motor _ 1650 RPM_ 183
RPM del equipo ~ 900 RPM

Paso 5. Seleccion del diametro de las Poleas
Polea Conducida o de la maquina

Para la polea conducida se usara la polea que viene incorporada con el cabezote
anteriormente seleccionado que es de 18 cm.



Polea Conductora o Motriz

Esto se hace por medio de las tablas de capacidad de transmision por canal (en HP) teniendo
en cuenta el tipo de correa seleccionada y la velocidad en rpm que se requiere transmitir, para
tipo A es la siguiente:

Diametro exterior de la Polea Motriz [en milimetros)

s

011 013 G186 G117 018 0,20 .21 023 024
020 c23 028 o031 0.34 0.37 £.39 042 045
071 Q.83 1.07 1.20 1.30 143 1.55 167 1,80
081 Q98 1.24 1.38 1.52 1,66 1.80 1.84 208
o8 1.08 1,40 157 173 1.80 2,058 220 236
100 1.20 1.56 1.74 1.82 210 228 248 264
110 1.30 1.70 1.80 210 230 2860 270 280
117 1,40 1.85 207 2430 250 273 2gd 316
128 1.50 1.98 2,23 247 2,70 294 317 340
130 155 208 232 257 282 3.06 3.280 358
132 1.60 212 2,38 2.63 2.80 3,15 340 385
140 184 224 252 2,80 307 3,35 362 380
1.48 1.77 2.37 2.66 2.96 3.25 3.54 3.83 4.10
153 1.85 2,50 2,80 3.20 342 373 4.028 4,34
180 1.83 280 293 3.26 360 3.90 423 4,55
165 2,00 270 366 340 375 410 443 4,76
167 204 77 313 348 3.83 a8 452 4,86

Figura. 34 Intermec (2021). Capacidad de Transmision de potencia segun el dicnietro. Recopilado de: *Transmisicn de
potencia poleas en )"

El diametro seleccionado es de dpmoeri; = 100 [mm] ya que este es capaz de transmitir una
potencia mucho mayor a la del motor y a su vez porque necesitamos transmitir la potencia
requerida por el cabezote que es de 900 rpm.

Seleccion de Poleas

Teniendo los datos anteriores nos dirigimos a la tabla de dimensiones de poleas para hacer la
seleccion de estas.



FOLEASTIPD

1 CANAL
- Ancho(f)=180mm —-—178F

FFA
,\Jrl Sy o Referencia e fximo co 0
% / D Polea a d
%% g g
i:::ﬁ 22 55 G JA 254 1 27 50 T 0.7
: T 22| 8 Bl R | 24| & B | 1| es
3] 5 Q S 1 M
Mis-Ld D 28 70 @ 1A70 JA | 254 1 27 50 71 | c8
l o 20 75 G JA | 254 1 27 50 ™ | 10
g—-—_—J a4 80 Q1A80 JA | 254 1 27 1 | 10
77 33 as JA | 254 1 27 50 T |
/ 36 G 1A80 254 1 33 20 s B
f\ 3.9 1 Q 00 4 348 3 33 20 T3 161
T a3 105 Q 1A10 SH | 343 | 15/8 33 70 | 17
Modelo T1 43 110 PO 0 sH | 343 | 1a/8 33 70 ™ | 20
45 115 G 1/ sH | 343 | 1378 33 70 T | 21
FF4 4,7 120 G 1A120 SH 349 15/8 33 70 T 25
\ . 50 195 [T H | 343 | 15/8 33 70 71 | 28
51 130 0 0 SH | 348 | 18/8 33 70 s | 30
53 135 sH | 3as | 13/8 33 70 T | az
55 140 SH | 348 | 13/8 33 70 11 | 32
80 150 S84 | 343 | 13/8 33 70 7 | 35
B3 | 160 SH | 343 | 18/8 33 70 T | 78
85 165 8H | 3a8 | 1</8 33 70 71 | a8
.[ ! 67 170 sH | 348 | 13/8 33 70 11 | 43
69 | 175 sH | aas | 1378 33 70 11 | 245
M D 7.0 i A28 T 15/18 35 B0 T1 45 ]
75 B 323 [111718] 35 w0 ™ 52
l BO | 20 s0S | 428 141718 35 #0 T3 | 65
90 | 230 s0s | 428 |11/180 a8 80 1| B2
589 | 250 sos | 4238 |141716] 35 80 13 | 74
106 | 270 s0s | 423 |141718] 35 a0 13 | ac
170 | 280 K | 540 | 2-y8 50 100 3 | 8a
118 | 300 K | 540 | 2478 50 100 T3 | 113
125 | 320 0 0 s | 540 | 2478 50 100 13 | 120
o 137 | as0 @ 1A350 « | 540 | 2-1/8 50 100 T3 | 132
140 | 3ss G 1A35S & | 540 | 2/8 50 100 13 | 135
157 | 400 G 1A400 K | 54 2-1/8 50 100 13 | 141
Modelo T3 190 | 85 3 K | 540 | 2478 50 100 73 | 170

Figura. 35 Intermec (2021). Seleccién de la polea Recaopilado de: “Transmision de potencia poleas en 1™

La polea seleccionada es:

e Polea Conductora o Motriz: PQ 1-A100 Peso: 1.6 [Lb]
e Polea Conducida o de la Maquina: PQ 1-A180 Peso: 4.6 [Lb]

Fuerza de la polea Motriz

Con la informacion anterior se calcula la fuerza de la Polea, siendo esta:

o Fp = 0.8kg * 9.81~ = 7.848 [N]



Paso 6: Calculo de Distancia entre centros

000 180 1.00

010 174 099

020 168 0,97

0,30 163 0,86

040 157 0.94

050 151 093

060 145 0,91

Dist “Recomendada® C=1,5 (D + d) e ! .
3 : 0.80 133 087
Dist. 'Maxims": C=2 (D +d) 0,90 107 0.85
e A n v 1.00 120 1.82
Dist. "Minima™ C=0,7 (D +d) 140 113 180
C= Distancia antrs centroc. 1.20 1086 1.77
Sk o e 1.30 99 1.73
d= Diamstro palss manor. 1,40 a1 1.70

\__1.50 83 165 )
Figura. 36 Intermec (2021). Distancia entre centros y angulo de contacto de poleas. Recopilado de: “Transmision de

potencia poleas en 1"

Distancia entre centros
Crecomendada = 1.5 * (180 + 100) = 420[mm]
Crraxima = 2 * (180 + 100) = 560[mm]
Crtinima = 0.7 * (180 + 100) = 196 [mm]

Verificacion de Angulo de Contacto

D—-d
— -1 o
0 =2 % cos (2*6')[]

Orecomendado = 169.069°
Oraximo = 171.80°
Orviinimo = 156.45°

Paso 7: Namero de Bandas requeridas

se usa el factor de correccion para la longitud recomendada



Potencia Corregida por Banda
= (Potencia por Banda) * (Factor de correccién)

Potencia Corregid por Banda = 0.7575 x 0.97 = 0.7347

Potencia de Disefio
Potencia Corregida por Banda

o —
N Bandas —

N°®gandas = m =

Paso 8: Longitud de la correa

2

I —2C+157(D+d)+(D_d>
€= ' 4C

180 — 100
4% 560

180 — 100
4 % 420

2
LCmarima = 2 * 560 + 1.57(180 + 100) + ( ) = 1559.60 [mm]

2
LCrocomendada = 2 * 420 + 1.57(180 + 100) + ( ) = 1279.60 [mm]

180 — 100

2
12196 ) = 831.61 [mm]

Leminima = 2 % 196 + 1.57(180 + 100) + (

Paso 9: Velocidad de la correa

_nl*n*d
60000

Donde,

d = diametro polea motriz en mm

n, = Frecuencia de rotacion de las poleas

1650 * 1 * 85

m
o000 - 564 [?]

Paso 10: Tension en la correa

La tension serd interna, es decir, se realizard por medio de una polea tensora o rueda loca
como se conoce comunmente ubicada al interior de la transmisidn, para saber la tension
adecuada se realizan los siguientes calculos:



Polea tensora

Ramal conducido:

Es la parte de la correa que se desplaza de la polea conductora a la polea conducida.
También se denomina ramal flojo. Normalmente va en la parte superior de la transmision.
(Fig. 35).

Ramal conducido:

Es la parte de la correa que se desplaza de la polea conductora a la polea conducida.
También se denomina ramal flojo. Normalmente va en la parte superior de la transmision.
(Fig. 35).

Tension interior

Tramo flojo
TSy

Marcha

Tramo tenso

Figura. 37 Intermec (2021). Ramales de la correa. Recopilado de: “1ransmision de potencia poleas en 1"

Caracteristicas

e Imponen menos estrés.

e Deben ser siempre ubicadas cerca a la polea méas grande para minimizar la pérdida
del area de contacto de la polea pequefia.

e La tension ideal es la minima posible sin que la correa se deslice o patine sobre la
polea, generando calor excesivo en las correas

e Latension excesiva disminuye la vida Gtil de la correa, causando dafios internos en
los componentes del banco, rodamientos, motor, etc.

a. Se calculael tramo libre de la correa
Consideraciones

1. Sevan aanalizar 3 grados diferentes de tensién
2. Para determinar las tres tensiones de trabajo, se tendran en cuenta la distancia entre
centros recomendada de las poleas.



Crecomendada = 1.5 % (180 + 100) = 420[mm]

oY

1000 ™

Ty

Donde,
o Tf = tramo libreo flojo
e ( = Distancia entre centros en mm

e D = Didmetro de la polea mayor en mm

* D = Dpiametro de la polea menor en mm

Para el célculo de Tf se uso el didmetro de la polea del cabezote

_ 2
20 — (1805 100)
Tr = [m]
1000
T, = 0.35[m]

b. Luego se debe multiplicar el valor encontrado anteriormente [en metros] por 16
[mm/m], esto para obtener la longitud de la deflexion en milimetros [mm]

Deflexion =T = 16[mm]|
Deflexion = 0.35 = 16[mm]

Deflexion = 5.6 [mm|

c. Seaplica la fuerza necesaria para desviar la correa segun los calculos de los puntos
anteriores haciendo uso de un elemento confiable para esto, en nuestro caso

utilizaremos un dinamémetro.

Con el dinamometro aplicamos una fuerza que este dentro del rango establecido y se marca
sobre la base de mecanismo tensor la distancia desplazada y asi cuando se estén realizando

las pruebas se sabe donde ubicar el mecanismo para tener la tension deseada.



)

\

)

Figura. 38 Intermec (2021). Método de aplicacion y medicion de fuerza a través de un dinamoémetro. Recopilado de:
“Transmision de potencia poleas en 1™

d. Finalmente comparamos la fuerza obtenida con los valores de correas nuevas de la
siguiente tabla con el fin de establecer si la tensidn es la adecuada o no.

Diametro de Fuerza de deflexion
|a polea
pequeia Correas Correas

(mm) nuevas(Kg) | trabajadas(Kg)

121 o mayores

Figura. 39 Intermec (2021). Fuerza de deflexion para medir la tension de la correa. . Recopilado de: ~1ransmision de
potencia poleas en )’

Tension adecuada

Para la correa seleccionada (Tipo A - estandar) y teniendo en cuenta el diametro minimo de
la polea pequefia (motriz) 100 mm, para correas nuevas la fuerza de deflexion adecuada es
de 1.3 Kg, si la fuerza aplicada es inferior a la indicada en la tabla, la correa se encuentra
distensionada y por el contrario si es superior a los rangos establecidos la correa esta sobre
cargada, por lo cual los valores trabajados fueron:

e Para la correa tensionada se aplicara una fuerza de 2 kg-f que equivalen a 19.6133 N
e Para la correa normal se aplicara una fuerza de 1.3 kg-f que equivalen a 12.7486 N
e Parala correa floja no se aplicara ninguna fuerza externa.



7.4, Célculo parael Eje

DLC general del eje

Y

s

Fuerza Polea
Fuerza Acople

l Tension Correa
4
l“_ 1, /"4
e _—_&} Torque
/A T Cabezote
R2z

R1iz

R1y R2y

Figura. 40 DCL general del eje

Plano XY

Las fuerzan que acttan al hacer el andlisis estatico son la Fa (Fuerza del acople) y la Fp
(Fuerza de la polea) calculadas anteriormente, sus valores son:

F,=26N
o Fp =7.848 N
7.848N
2.6N
Ry R2
a 0.0938 0.1904 a 0.0818 5
| l | |

Figura. 41 DCL en el plano xy

Como se ve en la figura, se tienen dos fuerzas de reaccidn que son las de los rodamientos (R1
y R2), ademas, se tiene en cuenta el peso del acople y la polea sobre el gje.

YFy = 0—> F1+4F2=R1+R2
R1+R2 = 10.448 [N]



Se hace la sumatoria de momentos
XMpy =0
XMg, = MF, + MR, + MF,
YMp, = 2.6 x0.0973 + R2 x0.184 — 7.848 * (.283
R2 = 9.9388[N]
2Mp; =0
YMg, = MF, + MR, + MF,
YMp, = 2.6+0.2848 — R1 x0.184 — 7.848 + 0.238
R1 =0.5092 [N]

Se calcula la fuerza cortante y el momento flector, asi:

Fuerza Cortante

shex 0 @& HSkyCiv

A

2L - S L T T

1 ' T
0.0938 0.2842 0366 x (m)

Figura. 42 Diagrama de fuerzas cortantes xy



Momento Flector

Bending (kN-m) ‘ S k y C | V

Moment A

0

-0.24388

' '
I 2 s >
0.0938 02842 0386 x (m)

Figura. 43 Diagrama de momentos flectores xy

Momento Flector,, = 0.64197 N

Plano XZ

Las fuerzan que actlan al hacer el analisis estatico son la Fc (Fuerza o Tension de la correa
y serd la mayor aplicada que corresponde a la correa tensionada) y el Torque del cabezote,
sus valores son:

e F. =196133N
o 1.,=79126 N

19.6133N

7.9126Nm

R] RZ
l 0.0938 l 0.1904 ' 0.0818 l

Figura. 44 DCL en el plano xz



Se tienen dos fuerzas de reaccion que son las de los rodamientos (R1 y R2), ademas, se tiene
en cuenta la tensién maxima de la correa y el torque ejercido por el cabezote.

YFz = 0—> F1=R1+ R2
R1+ R2 = 19.6133 [N]

Se hace la sumatoria de momentos
M =0
XMgy = MRy — MF, + Mcapezote
YMp, = R2(0.2842 — 0.0938) — 19.6133(0.366 — 0.0938) + 7.9126

R2 = —13.51[N]

Luego se halla R1 asi:
R1 = 19.6133 + 13.51 [N]
R1 =33.1315 [N]

Se calcula la fuerza cortante y el momento flector, asi:

Fuerza Cortante

Shear M) @& HSkyCiv

Force A

0.0938 0.2842 0366 x (mm)

Figura. 45 Diagrama de fuerzas cortantes xz



Bending (N-mm) ‘ S I‘i y C 1\/

Moment A

T9125 F = = = = = = = -

L
00933 0.2842 0366 x (mm)

Figura. 46 Diagrama de momentos flectores xz

Momento Flector,, = 7.9125N
Luego se calcula el momento total del sistema:

Momento Flector = J(Mxy)z + (sz)2 = \/(0.64197)2 + (7.9125 )2

Momento Flector = 79385 N

7.4.1. Disefio del eje

Criterio de energia de distorsion

Primero se selecciona el material y se obtienen los datos de esfuerzo de fluencia y esfuerzo
de traccion:

Material
Acero 304 Inoxidable
Sy = 205[MPa] = Esfuerzo de fluencia
Su = 515 [MPa] — Esfuerzo de traccion
Ahora, el momento flector es:

M = 7.9385 [N.m]



El torque de méximo encontrado anteriormente que sera:
Tiax = 7.005 [N.m]

Finalmente se utiliza el criterio de energia de distorsion:

Sy (32*M)2 ( 16*7’max)2
N J\mxd3 T+ d3

Se asume un factor de seguridad N = 3 de acuerdo con la tabla 6:

Tabla 9. Seleccidn de factor de seguridad para acero

HIERRO
ACERO, METALES FUNDIDO, MADERADE
DUCTILES METALES CONSTRUCCION
TIPO O CLASE T FRAGILES
DE CARGA Basadoen| ‘;_. o
Ia b e e e
S ._ | resistencia Basado en la resistencia maxima*
resistencia de
maxima™ N
fluencia®=

Carga muerta o
Carga variable bajo 3-4 1
analisis por fatiga

-2

n

th
|
(=)
= |

De acuerdo con esto, el diametro minimo seria:

d = 0.0125211 [m] » d ~ 12.5211 [mm]

Analisis por fatiga

Con el fin de comprobar lo anterior, se opta por utilizar el analisis por fatiga para encontrar
el didametro minimo que debe tener el eje a usar para el propdsito de este proyecto, para esto
se hallan los diferentes factores necesarios para este analisis.

Ka =1
Kb = 09271
Kc = 0.814

Kd =1

Ke 1



Kcar = 0.577
Kf = 1.2872
Kerie =1
Sn" = 0.5 * Su = 257.5 [Mpa]|
Sn= K, *Kp*K.*Ky*K,* K. * Kepip * S’ = 144.32 [Mpa]

Donde:

e Ka = Estado superficial

e Kb = Tamafo de la pieza

e Kc = Variabilidad en los procesos de manufactura

e Kd = Temperatura

o Ke = Efectos varios (corrosion, esfuerzos residuales, otros)

o Kcar = Tipode carga

e Kf = Concentradores de esfuerzos

o Kerlt — pactor de flexibilidad
Basados en los factores anteriores se hace uso de la férmula para el disefio de ejes de ASME
y se calcula el diametro minimo necesario:

Figura. 47 Eje disefiado



7.5. Seleccion de instrumentacion

La adquisicion 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 medicidn para ser procesada por una tarjeta de adquisicion de datos tipo
DAQ de referencia N1-9230 (Figura 20) la cual realiza el tratamiento de la sefial para obtener
los datos de aceleracion y velocidad.

7.5.1. Seleccion del acelerometro

Debido a que las pruebas se iban a realizar a una velocidad maxima de 1800 rpm (1650 rpm,
velocidad nominal), se buscé 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.

El sensor seleccionado fue un sensor acelerometro uniaxial DYTRAN 3056D2 (figura 45),
el cual trabaja en un rango de frecuencias de 1 a 1000 Hz, suficientes para las frecuencias de
trabajo elegidas para las pruebas y plano de medicion.

Figura. 48 Maradey, J. (2016). Acelerémetro Dytran. Recuperado de: “Banco Spectra.”

Tabla 10. Especificaciones acelerometro

Caracteristicas del acelerémetro

Sensibilidad 100 mV/g
Frecuencia 1a10000 Hz
Temperatura de operacion -55a121.1°C

Velocidades de Operacion 598,125 rpm / 398,75 rpm




7.5.2. Seleccidn de la tarjeta adquisicion

Los datos de vibraciones que se reciben del sensor deberan ser procesados, para esto es
necesario seleccionar una tarjeta de adquisicion de datos.

Se selecciona la tarjeta NI-9230 que se encargara del tratamiento de las sefiales y puede
trabajar con datos del sensor acelerometro.

N

1O 1 1 4 ¢
WO
atvn

Figura. 49 Maradey, J. (2016). Tarjeta de adquisicion de datos NI. Recuperado de: “Banco Spectra.”

Tabla 11. Especificaciones DAQ

Caracteristicas DAQ

Canales 3 canales

Velocidad de muestreo 12.8 kS/s/canal

Rango de sefial 30V

Conectividad Terminal de tornillo, BNC

Figura. 50 Ensamblaje general del Banco de Pruebas



9. SELECCION DE LENGUAJE DE PROGRAMACION

Se opto por el lenguaje de programacion G, ya que a diferencia de la gran mayoria no es
basado en texto, sino que es tipo grafico, a través de diagramas es como se representa la
l6gica de un programa. Su interpretacion es mas sencilla a comparacion de los lenguajes de
programacion con codigo y su disefio a base de bloques y multiples configuraciones facilitan
la implementacion, resumiendo, una programacion grafica intuitiva. Esto por la sencillez del
entendimiento con la visualizacién y la modelizacion grafica de procesos y tareas en términos
de diagramas de bloque y diagramas de flujo.

Ademas, basados en la literatura es muy usado en el analisis de espectros de este tipo y en
proyectos similares, ya que se puede interactuar facilmente con una DAQ, asi como también
cuenta con un kit de herramientas de medidas espectrales que realizan diferentes operaciones
como procesamiento de zoom, promediado de espectro, visualizacion de espectrograma,
analisis de frecuencia, medidas espectrales, conversion de unidades, anélisis de frecuencia
de zoom, determinacion de picos y modulacion analogica.

10. RESULTADOS Y EVIDENCIAS
10.1. INTERFAZ EN LABVIEW

La interfaz de adquisicién de datos presenta dos graficas que permiten visualizar la
aceleracion en dominio del tiempo y aceleracion en dominio de la frecuencia.
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OE+0-} 0 D |
0 30
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Figura. 51 interfaz de adquisicion de datos



A continuacion, se muestra el diagrama de bloques de la Figura 33, que muestra el médulo
de configuracion de DAQ. Aqui se pueden seleccionar los canales donde se conectaran
fisicamente el acelerémetro a la tarjeta de adquisicion de datos.
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Figura. 52 Diagrama de Blogues de Configuracion adquisicion de datos

Por otra parte, en la Figura X, se puede ver como configurar el mddulo para medir el
espectro. Para ello, basado en la literatura se recomienda lo siguiente:

e Medida seleccionada: Magnitud (RMS)
e Resultado: Lineal.

e Numero de muestras promediadas: 10
e Promedio: Tipo exponencial.

e Producir Espectro: Cada iteracion.
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Figura. 53 Configuracion del espectro de medicién



10.2. 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 con y sin falla est& ubicado sobre las chumaceras. Posteriormente
el eje esta conectado a la correa de transmision por medio de una polea y finalmente la correa
esta unida a un cabezote de compresor que hace las veces del mecanismo reciprocante por
medio de la Polea incorporada en este.

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 esta sobre un meson de
concreto.

|
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l{— [PUSSE— — .
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»
8

Figura. 55 Ensamblaje final del banco de pruebas 2



10.2.1. Proceso de construccion

Figura. 56 Corte de Perfiles Figura. 57 Medicién y ubicacién de los componentes en
la lamina base

Figura. 58 Perforacion de la lamina base

Figura. 59 Ubicacion a nivel de los ejes



10.2.2. Componentes del banco

A continuacion, se detallan los elementos que conforman el banco de pruebas:

Chumaceras Acople flexible

Figura. 60 Chumaceras

Figura. 61 Acople flexible

Ejes Cabezote

Figura. 62 Eje en condicion normal / condicion de falla Figura. 63 Cabezote nuevo 1065

Correas Motor

Figura. 64 Correas Figura. 65 Motor del banco de pruebas



Mecanismo tensor Variador

Figura. 67 Variador de frecuencia

Figura. 66 Mecanismo tensor de la correa

Lamina base del banco Polea motriz

Figura. 68 Lamina base del banco de pruebas [Autores] Figura. 69 Polea Motriz [Autores]

10.3. Protocolo de pruebas

La recoleccion de datos se realizara usando el software LabVIEW. Se eligié este software
porgue permite programar las funciones necesarias para la recoleccién de datos a través de
un entorno gréafico. Usando el bloque de funcidn, se pueden obtener datos del acelerometro
piezoeléctrico seleccionado, que es responsable de capturar la sefial del punto de medicion.
Asimismo, se deben procesar los datos de los puntos de medicion, y para ello se utilizara la
tarjeta de adquisicion de datos tipo DAQ seleccionada. El instrumento se utilizara para
realizar el procesamiento de sefiales y poder obtener datos de aceleracion y velocidad.



10.3.1. Diseiio del protocolo

Las fallas por detectar y diagnosticar se basan en dos condiciones: Estado normal, y estado
de falla.

1. Seidentifican los puntos de medicion

Figura. 70 Puntos para la toma de datos

Tabla 12. Puntos de Medicion

Falla a detectar Punto de Medicion
Condicion Normal P1, P2
Falla de eje pandeado P1, P2
Falla de distencion de correa P2, P3
Falla por anillos de seguridad rotos P3
Falla Mixta P1, P2

2. Se realiza el muestreo de la sefial en el dominio de la frecuencia haciendo uso del
software LabVIEW.

e Se trabajara durante 3 minutos con un rango de frecuencias para realizar las validaciones
de la deteccion y clasificacion de las fallas, iniciando desde 10 Hz ya que es la variable
comun entre estas.

e Las pruebas que se realizaran seran las siguientes:

o Prueba 1: Banco de pruebas en estado normal

o Prueba 2: Banco de pruebas en condicion de falla (cada una de ellas)
o Prueba 3: Falla mixta



Adicionalmente para la prueba de la correa se hara la clasificacion de la falla de distension
(que seran 3 grados de distension)

10.3.1.1. Induccién de las fallas

Las fallas fueron inducidas de la siguiente manera:

» Parala falla de eje pandeado se realizara un proceso de prensado con el fin de doblar
ligeramente el eje.

ﬁm‘u i 8 it

l

Figura. 71 Induccion de la falla en el eje

» Paralafallade distencion de la correa se aplicaran diferentes tensiones en ésta a través
de un mecanismo tensor (rueda loca).

Figura. 72 Induccion de la falla en la correa

» Para la falla de anillos de seguridad rotos en el piston, se partira el anillo de un golpe
con una porra haciendo uso de un cincel y se ubicaran en un cabezote 1065 usado
para facilitar el cambio.



Figura. 73 Induccion falla en el mecanismo reciprocante

10.3.1.2. Velocidades de operacion

Para conocer la velocidad de operacion se realiz6 la conversion de frecuencia a rpm basados
en ¢l principio de operacion de los variadores de frecuencia que dice ““ Los dispositivos
variadores de frecuencia operan bajo el principio de que la velocidad sincrona de un motor
de corriente alterna (CA) esta determinada por la frecuencia de AC suministraday el nimero
de polos en el estator”, de acuerdo con la relacion:

120 x f

RPM = D

Donde,
p = numero de polos del motor ( para este caso 4) y f = frecuencia de operacion

10 Hz = 300 rpm
%8 gg = 450 rpm

20 Hy i 600 rpm
40 Hy = 900 rpm
= 1200 rpm

10.3.1.3. Tiempo de pruebas:

e El tiempo seleccionado para la toma de datos es de 3 minutos por cada condicion.

10.4. Calibracion del sensor

Para realizar la toma de datos con los sensores fue necesario realizar una calibracién previa
para verificar el buen funcionamiento de estos y ademas la veracidad de los datos. Para ello,
se realizaron dos calibraciones de acelerometros en los dos ejes de medicion (eje X e Y).



e Para el eje X, se ubicaron los acelerébmetros en el punto de medicion lateral y se
verificd que estando el motor apagado la medicion de los sensores fuera cero o
cercano a este.

e Para el eje y, se ubicaron los acelerémetros en el punto de medicion superior y se
verificd que estando el motor apagado la medicion de los sensores fuera el valor de
la gravedad (9,81 m/s"2).

Finalmente, se realizaron mediciones en bajas frecuencias en condicién normal para verificar
que los arménicos fueran similares a la informacion referencial.

Interfaz de adquisicién de les |
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Figura. 74 Calibracion del sensor

10.5. Toma 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 acelerémetro que sera el encargado de captar las sefiales provenientes de los 75
puntos de medicidn 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: dos acelerometros uniaxiales DYTRAN 3056D, los cuales
trabajan 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, estos iran roscados en los puntos
de medicidn establecidos anteriormente para cada falla a analizar.



Para la adquisicion de datos se siguio el siguiente proceso:

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

2. Serealiza el cableado de conexidn entre variador y motor.

Teniendo en cuenta 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 ello seguimos
estrictamente las instrucciones del manual Convertidor SINAMICS V20, donde ponemos
encontrar 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 siguiente tabla se especifican la configuracion de los pardmetros requeridos, cabe
destacar que "’ indica que ¢l valor de este parametro debe introducirse segun la placa
de las caracteristicas del motor.

Tabla 13. Configuracion de pardmetros del variador

, Nivel de .,
Parametro Funcion
acceso

Seleccién 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/triangulo).

P0100 1

P0304 [0] ® 1

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 P0100 =00 2, unidad de potencia del motor =
[kw]

Si P0100 = 1, unidad de potencia del motor = [hp]
Factor de Potencia nominal del motor [cos ¢]
Visible solamente cuando P0100 =00 2

Eficiencia nominal del motor [%]

Visible solamente cuando P0100 = 1 El ajuste O
produce

el calculo interno del valor.

P0305 [0] e 1

P0307 [0] ® 1

P0308 [0] e 1

P0309 [0] o 1

P0310 [0] ® 1 Frecuencia nominal del motor [Hz]
P0311 [0] @ 1 Velocidad nominal del motor [RPM]

Seleccidon de la identificacion de datos del motor
P1900 1 = 0: Deshabilitada
= 2: Identificacion de todos los parametros en parada




4. Se ajustan los elementos que intervienen en cada una de las fallas a analizar. A
continuacion, se muestra un ejemplo:

Figura. 75 Eje acoplado con las chumaceras al motor

5. Luego de realizarlos ajustes pertinentes, los se sensores Dytran se conectan en los oficios
de las chumaceras y el cabezote.

Figura. 76 Sensores DYTRAN 3056D

6. Después se realiza la conexion cableada a la DAQ-9230. Para ello disponemos de un par
de cables que se debieron adaptar con los canales DAQ para que finalmente podamos
conseguir los datos.

Figura. 77 Cable para las conexiones del sensor Dytran



Figura. 78 Acople para cable del sensor Dytran

Figura. 80 Cable de conexion de la DAQ con el PC



10.5.1. Diagrama general de la instrumentacion

El siguiente diagrama detalla de manera gréfica el modo en que se conectaron los equipos para la
adquisicion de datos.
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Datos
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3056D2
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Con;;tgres ——— LabVEW
¢
— -
——_—
DAQ NI-9230

Figura. 81 Montaje con conexidn de equipos y herramientas para la adquisicion de sefiales

Debido a que el acelerometro utilizado es uniaxial todas las medidas se toman 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.

10.6. Pruebas

Figura. 82 Proceso de realizacion de pruebas



10.6.1. Prueba 1: Condicion Normal

Los sensores se ubicaran en los puntos P1 y P2 que corresponden a las chumaceras y todos
los componentes deben estar en estado normal (Sin fallas)

Prueba 1.1 Banco en condicion normal, 10 Hz / 300 rpm
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Figura. 83 Espectros obtenidos a 10 Hz, 300 rpm (condicion normal)

Prueba 1.2 Banco en condicion normal, 15 Hz / 450 rpm
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Figura. 84 Espectros obtenidos a 15 Hz, 450 rpm (condicion normal)



Prueba 1.3 Banco en condicion normal, 20 Hz / 600 rpm
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Figura. 85 Espectros obtenidos a 20 Hz, 600 rpm (condicién normal)

Prueba 1.4 Banco en condicion normal, 30 Hz / 900 rpm
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Figura. 86 Espectros obtenidos a 30 Hz, 900 rpm (condicién normal)



Prueba 1.5 Banco en condicion normal, 40 Hz / 1200 rpm
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Figura. 87 Espectros obtenidos a 40 Hz, 1200 rpm (condicién normal)

10.6.2. Prueba 2: Condicion de Falla
10.6.2.1. Prueba 2.1: Falla del eje

Los sensores se ubicaran en los puntos P1 y P2 que corresponden a las chumaceras, se usa el
eje con la falla y los demas componentes deben estar en estado normal (Sin fallas)

Prueba 2.1.1 Falla del eje, 10 Hz / 300 rpm
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Figura. 88 Espectros obtenidos a 10 Hz, 300 rpm (Eje pandeado)



Prueba 2.1.2 Falla del eje, 15 Hz / 450 rpm
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Figura. 89 Espectros obtenidos a 15 Hz, 450 rpm (Eje pandeado)

Prueba 2.1.3 Falla del eje, 20 Hz / 600 rpm
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Figura. 90 Espectros obtenidos a 20 Hz, 600 rpm (Eje pandeado)



Prueba 2.1.4 Falla del eje, 30 Hz / 900 rpm
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Figura. 91 Espectros obtenidos a 30 Hz, 900 rpm (Eje pandeado)

Prueba 2.1.5 Falla del eje, 40 Hz / 1200 rpm
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Figura. 92 Espectros obtenidos a 40 Hz, 1200 rpm (Eje pandeado)



10.6.2.2. Prueba 2.2: Falla del mecanismo reciprocante (Anillos rotos en el
piston)

Se uso solo un sensor y se ubico en el punto P3 que corresponde a una de las esquinas
superiores de la base del cabezote, para esta falla se usé una base imantada en el cabezote
para facilitar la ubicacion en el punto establecido se usan los anillos rotos en el piston y los
demas componentes deben estar en estado normal (Sin fallas)

Prueba 2.2.1 Falla del mecanismo reciprocante (piston), 10 Hz / 300 rpm
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Figura. 93 Espectros obtenidos a 10 Hz, 300 rpm (Anillo rotos)
Prueba 2.2.2 Falla del mecanismo reciprocante (piston), 15 Hz / 450 rpm
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Figura. 94 Espectros obtenidos a 15 Hz, 450 rpm (Anillo rotos)



Prueba 2.2.3 Falla del mecanismo reciprocante (pistén), 20 Hz / 600 rpm

fales |

Interfaz de adquisicién de

Acceleration - I

Aceleracion en tiempo
30-
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Tiempo

Acceleration (FFT - (RMS)) - ]
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Figura. 95 Espectros obtenidos a 20 Hz, 600 rpm (Anillo rotos)

Prueba 2.2.4 Falla del mecanismo reciprocante (piston), 30 Hz / 900 rpm

fales |
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Acceleration - J

Aceleracion en tiempo
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Amplitude
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Acceleration (FFT- RMS)) N ]
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Figura. 96 Espectros obtenidos a 30 Hz, 900 rpm (Anillo rotos)



Prueba 2.2.5 Falla del mecanismo reciprocante (pistén), 40 Hz / 1200 rpm
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Figura. 97 Espectros obtenidos a 40 Hz, 1200 rpm (Anillo rotos)

10.6.2.3. Prueba 2.3: Falla de la correa

Para esta prueba los sensores se ubicaran en los puntos P2 y P3 que corresponden a la
chumacera cerca a la polea motriz y una esquina del cabezote respectivamente, se trabajé con
dos correas debido a que los cabezotes usados tienen una leve diferencia en el diametro de la
polea y los deméas componentes deben estar en estado normal (Sin fallas).

e La correa inicial es la N° 40 y es usada con el cabezote nuevo: con esta se
realizaron las pruebas para los diferentes grados de tension, haciendo uso del
mecanismo tensor para variarlas.

e La correa secundaria es la N° 41 y es usada con el cabezote usado: con esta se
realizd las pruebas de la falla en el cabezote y la falla mixta.



Prueba 2.3.1.1 Correa Floja, 10 Hz / 300 rpm

Interfaz de adquisicién de seiiales |

Aceleracién en tiempo

Amplitude
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Acceleration (FFT - (RMS)) “ l

Frecuencia

Figura. 98 Espectros obtenidos a 10 Hz, 300 rpm (correa floja)

Prueba 2.3.1.2 Correa Floja, 15 Hz / 450 rpm
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Aceleracion en tiempo
6 -
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Acceleration (FFT - (RMS))
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Figura. 99 Espectros obtenidos a 15 Hz, 450 rpm (correa floja)
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Prueba 2.3.1.3 Correa Floja, 20 Hz / 600 rpm
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Figura. 100 Espectros obtenidos a 20 Hz, 600 rpm (correa floja)

Prueba 2.3.1.4 Correa Floja, 30 Hz /900 rpm
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Figura. 101 Espectros obtenidos a 30 Hz, 900 rpm (correa floja)



Prueba 2.3.1.5 Correa Floja, 40 Hz / 1200 rpm
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Figura. 102 Espectros obtenidos a 40 Hz, 1200 rpm (correa floja)

Prueba 2.3.2.1 Correa Normal, 10 Hz / 300 rpm
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Figura. 103 Espectros obtenidos a 10 Hz, 300 rpm (correa normal)



Prueba 2.3.2.2 Correa Normal, 15 Hz / 450 rpm
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Figura. 104 Espectros obtenidos a 15 Hz, 450 rpm (correa normal)

Prueba 2.3.2.3 Correa Normal, 20 Hz / 600 rpm
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Figura. 105 Espectros obtenidos a 20 Hz, 600 rpm (correa normal)



Prueba 2.3.2.4 Correa Normal, 30 Hz / 900 rpm
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Figura. 106 Espectros obtenidos a 30 Hz, 900 rpm (correa normal)

Prueba 2.3.2.5 Correa Normal, 40 Hz / 1200 rpm
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Figura. 107 Espectros obtenidos a 40 Hz, 1200 rpm (correa normal)



Prueba 2.3.3.1 Correa Tensionada, 10 Hz / 300 rpm
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Figura. 108 Espectros obtenidos a 10 Hz, 300 rpm (correa tensionada)

Prueba 2.3.3.2 Correa Tensionada, 15 Hz / 450 rpm
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Figura. 109 Espectros obtenidos a 15 Hz, 450 rpm (correa tensionada)




Prueba 2.3.3.3 Correa Tensionada, 20 Hz / 600 rpm
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Figura. 110 Espectros obtenidos a 20 Hz, 600 rpm (correa tensionada)

Prueba 2.3.3.4 Correa Tensionada, 30 Hz / 900 rpm
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Figura. 111 Espectros obtenidos a 30 Hz, 900 rpm (correa tensionada)



Prueba 2.3.3.5 Correa Tensionada, 40 Hz / 1200 rpm
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Figura. 112 Espectros obtenidos a 40 Hz, 1200 rpm (correa tensionada)

10.6.3. Prueba 3: Falla Mixta
Los sensores se ubicaran en los puntos P1 y P2 que corresponden a las chumaceras y todos

los componentes deben estar en estado de falla
Prueba 3.1 Falla Mixta, 10 Hz / 300 rpm
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Figura. 113 Espectros obtenidos a 10 Hz, 300 rpm (Falla mixta)



Prueba 3.2 Falla Mixta, 15 Hz / 450 rpm
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Figura. 114 Espectros obtenidos a 15 Hz, 450 rpm (Falla mixta)

Prueba 3.3 Falla Mixta, 20 Hz / 600 rpm
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Figura. 115 Espectros obtenidos a 20 Hz, 600 rpm (Falla mixta)



Prueba 3.4 Falla Mixta, 30 Hz / 900 rpm
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Figura. 116 Espectros obtenidos a 30 Hz, 900 rpm (Falla mixta)

Prueba 3.5 Falla Mixta, 40 Hz / 1200 rpm
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Figura. 117 Espectros obtenidos a 40 Hz, 1200 rpm (Falla mixta)



10.7. Anélisis de espectros

El estudio del dominio de la frecuencia es una poderosa técnica para el anélisis de vibraciones
y es muy util para diagnosticar los defectos de la maquinaria industrial, los valores obtenidos
son aceptados como la condicién de estado actual de la maquina. De acuerdo con los
espectros obtenidos en las pruebas, se relacionan las siguientes caracteristicas:

10.8. Representacion de los datos obtenidos

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. Por lo
tanto, los datos mas confiables aparecen entre el primer minuto y el segundo minuto
de la prueba, por lo que el espectro que se muestra en el grafico son estos tiempos.

Las dos sefiales presentes en las graficas tienen un comportamiento similar a las
consultadas en el estado del arte.

En las pruebas de condicion normal y condicion de falla se evidencia que los
arménicos van disminuyendo a medida que la aumenta la velocidad.

Al inducir las fallas se evidencia que las vibraciones aumentan como se esperaba, aun
asi, el ruido y el comportamiento estan dentro de lo deseado.

Al realizar la toma de datos, la interfaz LabVVIEW guarda un archivo en Excel que contiene
todos los datos tomados por parte de los sensores.

Time
16/06/2021 08:56:17,639
16/06/2021 08:56:17,639
16/06/2021 08:56:17,699
16/06/2021 08:56:17,699
16/06/2021 08:56:17,639
16/06/2021 08:56:17,699
16/06/2021 08:56:17,699
16/06/2021 08:56:17,699
16/06/2021 08:56:17,699
16/06/2021 08:56:17,699
16/06/2021 08:56:17,699
16/06/2021 08:56:17,699
16/06/2021 08:56:17,699
16/06/2021 08:56:17,700
16/06/2021 08:56:17,700
16/06/2021 08:56:17,700
16/06/2021 08:56:17,700
16/06/2021 08:56:17,700
16/06/2021 08:56:17,700
16/06/2021 08:56:17,700
16/06/2021 08:56:17,700

Acceleration
0,565801
0,037346
0,276854
0,597663
-0,133679
0,098505
0,578619
0,106928
0,152705
0,834241
0,468021
0,139521
0,885878
0,358521
-0,257827
0,365845
0,240598
-0,307267

0,01757
0,310912
-0,112804

Time 1
16/06/2021 08:56:17,699
16/06/2021 08:56:17,699
16/06/2021 08:56:17,699
16/06/2021 08:56:17,699
16/06/2021 08:56:17,699
16/06/2021 08:56:17,699
16/06/2021 08:56:17,699
16/06/2021 08:56:17,699
16/06/2021 08:56:17,699
16/06/2021 08:56:17,699
16/06/2021 08:56:17,699
16/06/2021 08:56:17,699
16/06/2021 08:56:17,699
16/06/2021 08:56:17,700
16/06/2021 08:56:17,700
16/06/2021 08:56:17,700
16/06/2021 08:56:17,700
16/06/2021 08:56:17,700
16/06/2021 08:56:17,700
16/06/2021 08:56:17,700
16/06/2021 08:56:17,700

Acceleration_0
-1,646392
-2,080101
-1,401904
-0,83789%
-1,159247
-0,727734

0,1309
0,025859
0,069779
0,617679
0,268882
0,155056
0,726747
0,853749
0,394659
1,427636
1,352600
1,047362
1,369076
0,715767
-0,396504

Figura. 118 Datos de tiempo y aceleracion obtenidos de las pruebas



En la primera columna se observa el tiempo para el primer sensor, en la segunda se representa
los datos del segundo sensor, de igual manera en la tercera columna se observa el tiempo
para el segundo sensor y en la cuarta se representa los datos del segundo sensor.

10.9. Problemas presentados durante el desarrollo

Durante el desarrollo de este proyecto, nos encontramos con algunos problemas a la hora de
realizar el montaje final y la adquisicion de datos. Los mas notorios son:

1. Debido a que el cabezote y el motor no tienen la misma altura entre la base y el centro
del eje, se usaron unos soportes para lograr ajustar la altura de los componentes.

2. La polea del cabezote utilizado no era del mismo tamafio consultado con el cual se
realizo el disefiado cad, esto influyo en dos problemas:

2.1. Fue necesario mover la posicion del eje tensor ya que chocaba con la polea del
cabezote (que es un poco mas grande que la de disefi¢ original).

2.2. Se debi6 modificar la medida de los soportes de nivelacion de los componentes,
esto para hacer que no chocara la polea del cabezote con la ldmina base y lograr
tener a la misma altura de los ejes del cabezote y el motor.

3. Los soportes que debia tener el motor son dificiles de montar, ya que requeria el uso
de tornillos de mayor longitud para poder ajustarlo a la lamina base, lo que dificultaba
mucho el montaje. Inicialmente, se habia optado por ajustar el motor de manera
diferente para usar tornillos mas cortos y atornillar de abajo hacia arriba, pero nos
dimos cuenta de que se podia quitar e instalar temporalmente la cubierta trasera del
motor y asi poder realizar el montaje planteado originalmente y preferimos esa opcion.

4. Al inducir el pandeo del eje se tuvieron problemas para montar las chumaceras ya que
uno de los extremos estaba levemente desviado por lo cual el ingreso del rodamiento
se dificulto un poco, lo cual retraso la toma de los datos.



11. CLASIFICACION DE LA FALLA DE DISTENSION DE CORREA (3 GRADOS
DE DISTENSION)

La clasificacion de las tensiones de la correa se hard mediante un algoritmo de Inteligencia
artificial, haciendo uso del software MATLAB, cabe destacar que existen muchos métodos
de deteccion de fallas, de acuerdo con el conocimiento profesional del investigador, se
pueden seguir diferentes caminos para lograr el objetivo, lo que significa combinar diferentes
tecnologias 0 métodos para detectar y clasificar correctamente los defectos. EI método
utilizado es el siguiente:

[

Adquisicion de datos Sefial de Vibracion ]

72\
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Figura. 119 Diagrama de flujo metodologia de clasificacion usada



11.1. Red Neuronal Etapa entrenamiento

Los datos tomados en la adquisicion de sefiales son datos de aceleracion, por lo tanto, la
gréafica se muestra este dato con respecto al tiempo. Se utilizé el comando de Power Spectral
Density (PSD) en MATLAB para estimar la densidad espectral de potencia de dos sefiales
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 gréficas obtenidas son de frecuencia (kHz) vs amplitud (A/Hz):
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Figura. 120 Power Spectral Density (PSD) a 10 Hz
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Power Spectral Density20Hz
x10°% P1 x10°% P2
15 -
| ’ |
1 Normai Nomal
05
0.5
0 i abllim 21 0 . i
0 2 - ) 0 2 4
Frequency (KHz) Frequency (KHz)
15 x10% x10
| ’ |
1 — Correa Floja — Correa Floja
05
05
ok " e !
0 2 4 8 0 2 4
Frequency (KHz) Frequency (KHz)
x10% x107
| 6 —— Correa Tensionada
—— Correa Tensionada 4
05
2 -
o.h wd | OM Al
0 2 4 6 0 2 4

Frequency (KHz)

Frequency (KHz)

Figura. 122 Power Spectral Density (PSD) a 20 Hz



Amplitud (A/Hz)
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Figura. 123 Power Spectral Density (PSD) a 30 Hz
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Figura. 124 Power Spectral Density (PSD) a 40 Hz



Seguidamente, se uso la técnica de la densidad espectral de potencia cruzadal CPSD que es la
transformada de Fourier de la funcion de correlacion cruzada. La funcién de correlacion cruzada es
una funcién que define la relacién entre dos sefiales aleatorias, es un andlisis espectral que compara
dos sefiales. Da la densidad espectral de potencia de ruido total de dos sefiales. La Unica condicion es
gue debe haber alguna diferencia de fase o retardo de tiempo entre estas dos sefiales. El analisis CPSD
es mas adecuado para estudiar el efecto de sefiales estacionarias pero estocasticas.

A continuacion, se puede observar los espectros obtenidos al usar esta técnica con el fin de tener un
mejor analisis del comportamiento de cada grado de tensidn de la correa y asi en la etapa de reduccion
de caracteristicas poder usar las caracteristicas mas determinantes de cada condicion.
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Figura. 125 Cross Power Spectral Density (PSD) a 10 Hz
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Figura. 126 Cross Power Spectral Density (PSD) a 15 Hz
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Figura. 127 Cross Power Spectral Density (PSD) a 20 Hz
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11.1.1. Andlisis de los espectros obtenidos

e Las sefales se evidencias a frecuencias bajas, pero en frecuencias mayores de 20 el
comportamiento se ve més claro y definido. En la frecuencia de 40 Hz es donde se
puede apreciar mejor los efectos de las fallas.

e En la condicion normal se puede observar cOmo se generan espectros, aungque muy
bajos, posteriormente, comparando los espectros de la correa floja y tensiona, se
puede ver como estos espectros estdn un poco mas dispersos generando de esta
manera picos pequefios durante el proceso, ademas, la amplitud de los espectros
aumento notoriamente respecto a la condicion normal.

e Teniendo en cuenta que P1 hace referencia al sensor ubicado en una de las esquinas
superiores del cabezote y P2 en la chumacera mas cerca que conecta directamente
con la polea motriz y dada la induccion de la falla se puede observar que los picos de
los espectros generados, asi como la cantidad son mas grandes en el sensor ubicado
en P2, e igualmente en las frecuencias de 30 y 40 Hz los resultados se pueden observar
de manera mas clara.

e También cabe destacar que las pruebas no fueron realizadas en un ambiente del todo
controlado como lo seria un laboratorio, esto implica que se puedan generan ruidos
adicionales que afecten de cierta manera los datos recopilados y por ende los
resultados obtenidos.

11.2. Reduccion de componentes mediante PCA

Para la reduccion de componentes se utilizo la funcion de MATLAB llamada PCA esta
funcién nos da los componentes principales de cada condicion de falla de los datos tomados,
esto se realizo a las frecuencias seleccionadas.

e Modelo lineal de respuesta de las especies a gradientes.

e Reduce las dimensiones en una forma eficiente.

e Facilita la interpretacion valorando la importancia de las variables.

e Eigenvectores = importancia de cada variable = longitud del eje.

e Eigenvalue = importancia de cada componente = % de la varianza total.

e En este tipo de analisis hay una equivalencia entre la inercia y varianza, por lo que
solo las especies con elevada abundancia tienen significado en el resultado.

e Interpretacion: mas importantes cuanto mas a la periferia.

e Transformacion: Correlacion / Covarianza.

e Superior en el estudio de gradientes sencillos.

e Resultado grafico en un diagrama de dispersion
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Results for signals [15 hz]
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Results for signals [20 hz]
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Results for signals [40 hz]
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Figura. 134 PCA para 40 Hz

En las figuras 131 a 135 se observa que al implementar PCA, cada grupo de datos estd muy
bien definido, en espacial la condicién normal, en los casos de la correa floja y tensionada en
algunos puntos puede llegar a confundirse en estos dos grados de tension.

11.3. Etapa de entrenamiento y validacion

Para la etapa de entrenamiento se tomaron los datos de cada una de las tensiones de la correa,
(correa normal, correa floja y correa tensionada) asi como todo el banco en condicién normal,
esto con el fin de entrenar la red y pudiera entender en qué rango de potencia iban a estar las
fallas. En esta etapa, se programa un algoritmo para seleccionar cuatro tipos de redes
neuronales (Adaline, perceptron multicapa y red adaptativa no lineal), pero solo se
implementan las dos mas comunmente utilizadas para comparar su desempefio en las tareas
de clasificacion.

Inicialmente se planted la tipologia Adaline y se implementd de la siguiente manera:

Neural Network

Input

Figura. 135 Arquitectura red Adaline



Una vez ejecutado el proceso de validacion, la red encuentra la convergencia en la iteracion
21 como se ve en la figura 137
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Figura. 136 Resultados red Adaline

De igual manera, para la tipologia Multilayer Perceptron se plantea de la manera presentada en la
figura 138.



Neural Network

Figura. 137 Arquitectura red MLP

De los cuales los resultados obtenidos fueron:

Neural Network

Input
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Plot Interval: N 1 epochs

Figura. 138 Resultados red MLP

Cabe resaltar que para hacer una correcta validacién es importante tener una base de datos amplia y
hacer maltiples mediciones para verificar la fiabilidad de estos. Por esto, se realizaron mediciones a
diferentes frecuencias durante periodos de tiempo suficientes para la estabilizacion del sistema.



11.4. Desempefio de la etapa de prueba

Para la etapa de

prueba se utilizaron los datos tomados en la etapa de entrenamiento.

11.4.1. Desempefio Red Adaline
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Figura. 139 Desempefio Adaline

El desempefio de esta estrategia es bueno ya que se logré la convergencia en 21 iteraciones.
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Test purelin Neural Network (Test Data)
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Se puede ver en las figuras que la efectividad del reconocimiento de datos es relativamente
del 100%, porque los datos de entrada son especificamente para los tres grados de tensién de
la correa. Con el fin de corroborar los resultados anteriores se obtiene las matrices de
confusidn para la etapa de entrenamiento y testeo, asi:

Train Confusion Matrix

1 33 (1] 0 100%
33.0% 0.0% 0.0% 0.0%
5 1 33 0 97.1%
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Figura. 146 Matriz de confusion entrenamiento Adaline
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Figura. 147 Matriz de confusion test Adaline

11.4.1. Desempefio Red MLP
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Figura. 148 Desempefio red MLP
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Test softmax Neural Networlk {Training Data)

=
@
.

=]
o
T

=]
=
T

=
wa
.

]
]
T

=]
-
T

I i ormal
B correa-Floja
Correa-Tensionada

5 10 15 20 25 30
33 Training cases (condition Correa-Floja)

Figura. 150 Test purelin MLP correa floja etapa de entrenamiento



R~ = =
- o w

=
faz]

Output Network
o (]
EEN (4]

o
[

0.2

Output MNetwork
o 2 2 o o o o
[ P (4] [y e | =] [1a]

&
[

Test softmax Neural Network (Training Data)

B tiormal
I correa-Floja
[l Correa-Tensionada

£
e

10
33 Training cases (condition Correa-Tensionada)

15 20

25 30

Figura. 151 Test purelin MLP correa tensionada etapa de entrenamiento

Test softmax Neural Network (Test Data)

I icrmal
I Correa-Floja
Correa-Tensionada

]
16 unknown cases (condition Normal)

10

15

Figura. 152 Test purelin MLP correa normal etapa de testeo



Output Nebwaork
] o) (=] [ (] (=] (o]
ta B o o ~ o w

f=
ma

01

08t

08¢t

07t

0.6

Cutput Netwark
=]
en

0.2}

01}

Test softmax Neural Network (Test Data)

I M ormal
[ Correa-Floja
[ correa-Tensionada

5 10 15
17 unknown cases (condition Correa-Floja)

Figura. 153 Test purelin MLP correa floja etapa de testeo

Test softmax Neural Network (Test Data)

I Mormal
[ Correa-Floja
]Correa-Tensionada

5 10 15
17 unknown cases (condition Correa-Tensionada)

Figura. 154 Test purelin MLP correa tensionada etapa de testeo



Train Confusion Matrix

1 34 0 0 100%
34.0% 0.0% 0.0% 0.0%
2 0 33 0 100%
n 0.0% 33.0% 0.0% 0.0%
©
(@)
hed
3
2
-
05 0 0 33 100%
0.0% 0.0% 33.0% 0.0%
100% 100% 100% 100%
0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
~ 2 %
Target Class
Figura. 155 Matriz de confusion entrenamiento MLP
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Figura. 156 Matriz de confusion test MLP

Tabla 14 Resumen de resultados de la etapa de entrenamiento




MSE Gradiente Check Validacion

ANN
Valor Iteracién Valor Iteracién Valor Iteracion
Adaline 1E-14 21 1E-07 21 6 21
MLP 1E-12 11 1,5E-08 11 0 11

Finalmente, la tabla 14 muestra el porcentaje de efectividad de cada red disefiada y de esta
manera se pudo comparar mejor su comportamiento.

Tabla 15 Porcentaje de efectividad por tipologia de red

ANN % Clasificacion
Adaline 98
MLP 100




12. PRESUPUESTO

Cabe destacar que el costo final del banco puede variar y en general el de todos los elementos
usados en este proyecto, ya que este fue realizado en una época particular como lo es la

pandemia, esto es que los costos aumentaron en ciertos casos un poco mas de lo comun.

ELEMENTO REFERENCIA iy CANTIDAD DISTRIBUIDORES TOTAL VA
UNITARIO
Variador National Instruments $ 560,950 1 Motores ; Iii:lm‘cs Le $ 665,000
Motor Siemens $420.500 i Motores y Motores L( $ 500,400
S.AS
Chumaceras FK $ 18.000 4 Rodamientos y retenes del | ¢ 55 g
oriente
bje Acero Inoxidable 304 $ 110.000 2 Manhimeg maquinado $220.000
Acople LMO75 $40.000 1 Rodamientos y Retenes $40.000
Rodamicntos NTN $43.000 1 R”"“‘“‘“‘l“’\s : Retenes $45.000
e
Correa A $ 11.500 2 Cadenas y Bandas S.AS $23.000
Cabezote Nuevo 1065 $ 190.000 1 Compresolder $ 190.000
Cabezote Usado 1065 $ 120.000 1 $ 120.000
Polea 1 PO 1-A85 $20.000 1 Cadenas v Bandas S.AS $20.000
Polea Tenasora $ 10.000 1 $ 10.000
Cables Variables $28.000 1 $28.000
Lamina Base Acero $237.000 1 HEFEACEROS $257.000
Laminas Soporte de Elemto) Acero $57.900 1 HEFEA CEROS $57.900
Tormilleria Variable $ 39.000 1 Tornillos v Partes S.A $ 39.000
Mecanizados Variable $ 865.000 1 Manhimeg maquinado $ 865.000
Goma Basc $50.000 1 $ 50.000
Acelerometro Dytran 305602 $3.605.882 1 Sielecom $3.605.882
[l)ml]cla de adquisicion de NI-9230 $4.460.312 1 National Instruments $4.466.312
ALos
TOTAL $11.274.494

Figura. 157 Costo de elaboracidon del banco de pruebas




13. CONCLUSIONES

Es importante determinar los limites de cada proceso en la etapa de disefio, para que, al
momento de realizar lacompra de los componentes, se pueda estar seguro de su eficacia.
Ademas, esto puede evitar que los equipos costosos se quemen durante la puesta en
marcha y poner en peligro la integridad fisica de la persona que usa el equipo.

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos, se observa que los armoénicos de los
espectros se evidencian a bajas frecuencias, pero en frecuencias mayores a 20 Hz el
comportamiento se empieza a ver mas claro y en 40 Hz es donde se puede apreciar
mejor los efectos de las fallas.

Se disefio un algoritmo de inteligencia artificial con la técnica de Machine Learning,
usando particularmente dos tipos de redes neuronales para la deteccién, clasificacion y
analisis de tres grados de tensién en la correa de transmision ( correa normal, correa
floja y correa tensionada), usando las sefiales de vibracién adquiridas alcanzando una
precision tanto en la etapa de entrenamiento como en la de prueba del 100%

El analisis espectral permite observar diferencias en el dominio de la frecuencia de cada
falla en estudio permitiendo comparar e identificar las caracteristicas de cada condicion
tan solo con la observacion de las graficas obtenidas. Adicionalmente la densidad
espectral de potencia (PSD) permite observar las zonas de alta potencia.

Se realiz6 un preprocesamiento de datos utilizando el método PSD para determinar el
punto de maxima energia de la sefial de vibracion. De esta forma, los datos finales e
iniciales de toda la muestra se eliminan en los puntos nans. De esta forma, podemos
determinar el valor pico observado y la frecuencia. De esta forma, PSD se puede utilizar
para asegurar la convergencia del clasificador.

En la red Adaline se observa que presenta valores positivos y negativos. Esto se debe a
la estructura de la red. Por ser una red no lineal, puede arrojar valores positivos o
negativos; los valores negativos indican que la red no logro clasificar completamente
un dato y es posible ubicarlo en méas de una condicién.

La red Multilayer (MLP) evidencia que se logra la clasificacion total de todos los casos
de prueba, lo que muestra que la efectividad de la red para el problema de investigacion
y demuestra que es mejor que la de Adaline. Esto se puede corroborar de manera mas
clara al realizar una comparacion en los porcentajes de las matrices de confusion de
cada red, las cuales arrojan un 100% para la red MLP y 98% para la red Adaline.



14. RECOMENDACIONES Y TRABAJO FUTURO

Para facilitar y optimizar el tiempo de reemplazo del eje de estudio se recomienda
usar chumaceras bipartidas ya que estas no se tienen que desmontar completamente
para cambiar el elemento.

También se recomienda usar tres sensores, ya que facilita la toma de datos y se
realizan simultaneamente en los tres puntos de interés, haciéndolos més confiables
porque entre mas puntos de medicidon se reducen los datos repetidos entre otros.

Por seguridad, es importante implementar una guarda de seguridad para el banco asi
se pueden evitar todo tipo de accidentes cuando se esté supervisando la toma de los
datos, asi se debe realizar periédicamente la lubricacion de los componentes que lo
requieren como lo es el cabezote y las chumaceras.

Para hacer un anélisis completo de las vibraciones generadas por las fallas en estudio,
es recomendable tomar datos tanto en el eje X como en el eje Y para evidenciar el
comportamiento de cada una de las fallas en los dos ejes, esto aumentaria la eficacia
tanto de las graficas obtenidas, asi como del algoritmo usado para la clasificacion de
la distension de la correa.

Se recomienda usar otras técnicas para la deteccion, analisis y clasificacion de los
datos obtenidos, y hacer un comparativo con el algoritmo disefiado, respecto al
analisis y veracidad de resultados.

Para mejorar los resultados obtenidos y sean de mayor confiabilidad se recomienda
tomar més datos, de esta manera las redes disefiadas se pueden desarrollar mejor y asi
se reduce la posibilidad de que la red se sobre entrene por la cantidad de datos
estudiados, asi como probar el algoritmo con la falla mixta para ver qué tan separables
son las clases teniendo en cuenta esta.

Para optimizar las mediciones del eje pandeado se recomienda realizar la toma de
datos también en el eje z, esto para que la visualizacion del espectro de la falla sea
mas clara, asi como agregar un trigger para poder observar la fase ya que con este se
puede garantizar a cabalidad la veracidad de la falla.
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Anexo 1. Planos del Motor




A.2. Acople flexible

Dimensiones
A Distancia | Largo
Nimero de %fg:tg I-Tz:g‘l, entre de Barreno Peso
Catalogo Mazas | Barreno (Ib)
A B C D Min. Max.

MLO35 625 813 281 266 125 375 .07
ML or MS050 | 1.167 1.719 469 625 25 625 A3
ML or MSO70 | 1.375 2 D 19 .25 15 25
ML or MS075| 1.75 2.125 5 813 25 .875 A4
ML or MS080 | 2.125 2.125 B 813 25 1.125 69
ML or MS095 | 2.125 2.5 5 1 438 1.125 84
ML or MS099 | 2.531 2.875 a9 1.167 5 1.375 1.19
ML or MS100 | 2.531 3.5 15 1.375 s 1.375 1.47
ML or MS110 | 3.313 4.25 875 1.688 ) 1.625 3.20
ML orMS150| 3.75 4.5 1 1.75 625 1.875 4.50
ML or MS190 45 4.875 1 1.938 75 2.125 8.25
ML or MS225 5 5.375 1 2.188 75 2.625 12.00

Anexo 2. Dimensiones acople flexible.



A.3. Chumacera
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Anexo 3. Datasheet chumacera



A.4. Programacion algoritmo de clasificacion de la tension de la correa en Matlab

%% Auxiliar function used to process Vibration data

Fs = 12.8 *1e3;

%read raw dato from excel file, remove means, trends and cut signals
p = 0.1; % percentage of signal to remove (initial and final data)
raw_data = ReadrawData_Correas(p);

% plot roaw data
PlotRawDataCorreas (raw_data,Fs)

% Power Spectral Densities - PSD

close all

OV = 0.3; NV = 4;

% comparison of PSD for diferent lengths to block signals

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

Signal Blocks = 50; % number of blocks to divide the full signal
PSD_SingleBlock(raw_data,N,NV,0V,Signal Blocks,Fs, "amplitud")

% plot PSD

close all

OV = 0.3; NV = 4;

PSDplot_Correas (raw_data,NV,0V,Fs, 'amplitud') % for original frequencies until
Fs/2

cPSDplot_Correas (raw_data,NV,0V,Fs, "amplitud') % for original frequencies until
Fs/2

% Map data to matrix data

Signal Blocks = 50; % number of blocks to divide the full signal

fData = convertData_Correas(raw_data,Signal_Blocks,1); % 1 for P1 Data, or 2 for
P2

OV = 0.5; NV = 4;

fFeat = FourierFeat_Correas(fData,Fs,NV,0V);

cfFeat = cFourierFeat_Correas(fData,Fs,NV,0V);

tFeat = timeFeat_Correas(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

%%

% Alternative feature reduction method based on PCA

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

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

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

% [DataF,Labels,Targets, PCAmodel] = PCA_FeatSel Correas(fFeat,N,method);
% [DataF,Labels,Targets, PCAmodel] = PCA_FeatSel_Correas(cfFeat,N,method);
[DataF,Labels,Targets, PCAmodel] = PCA_FeatSel Correas(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_Correas(DataF,Targets,
Normalizar,nh_layers);

% Ann_plot(VarsAnn)

%%

% %Compare performance of different types of ANN

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

A.5. Red Adaline
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A.6. Red Multilayer
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