Benemérita Universidad Autonoma de Puebla

FACULTAD DE CIENCIAS DE LA ELECTRONICA

MAESTRIA EN INGENIERIA ELECTRONICA,
OPCION INSTRUMENTACION ELECTRONICA

Tesis para obtener el grado de:

MAESTRO EN INGENIERfA ELECTRONICA, OPCION INSTRUMENTACION ELECTRONICA

“DIAGNOSTICO AUTOMATICO DE FALLAS EN UN SISTEMA MECATRONICO
INDUSTRIAL”

P RESENT A :
Lic. EDGAR CORTEZ DENA*

Director de Tesis:

DR. Jost FERMI GUERRERO CASTELLANOS
BENEMERITA UNIVERSIDAD AUTONOMA DE PUEBLA

Co-director de Tesis:

M.C. ANA MARIA RODRIGUEZ DOMINGUEZ
BENEMERITA UNIVERSIDAD AUTONOMA DE PUEBLA

Consultores:

ING. MARIBEL MASTRANZO PEREZ
ING. EDGAR RAMIREZ MUNOZ
FLEXOWARE S.A. pE C.V.

*BEcARIO CONAHCYT PUEBLA, PUE. DICIEMBRE 2023



Agradecimientos

A Dios, por su bondad. A las personas que colaboraron en la rea-
lizacion de este trabajo: mi asesor, mis companeros, a CONAHCYT y
a la BUAP que me dieron los recursos y el entorno propicio para esta
investigacién.

A las personas que me acompafaron en este proyecto: mis padres,
hermano y mi novia por su amor, apoyo y sacrificios para llegar hasta
aqui.



Indice general

Indice de figuras

Indice de tablas

1. Introduccién

2.

1.1.
1.2.

1.3.
1.4.
1.5.

Introduccién . . . . . .. .. L oL
Objetivos . . . . . .. . L
1.2.1. Objetivo general . . . . ... .. ... ... ...
1.2.2. Objetivos especificos . . . . . .. ... ... ...
Justificacion . . . . ..o Lo oo
Descripcion del sistema . . . . . ... ...
Estado del arte y la técnica . . . . . ... ... ... ..

Marco tedrico

2.1.

2.2.

2.3.

2.4.
2.5.

Diagnéstico de fallas en sistemas . . . . ... ... ...
2.1.1. Seguridad industrial . . . .. .. ... ... ...
Técnicas de mantenimiento predictivo . . . . . ... ..
2.2.1. Andlisisdedatos . . . . ... ...
2.2.2. Andélisis de vibraciones . . . . . . ... ... ...
Motor eléctrico . . . . .. ..o oo
2.3.1. Fallas frecuentes en motores . . . . . . ... ...
Inteligencia artificial . . . . ... ... ... .. .....
Aprendizaje automatico . . . .. ... ... ...
2.5.1. Aprendizaje profundo (Deep Learning) . . . . . .
2.5.2. Redes neuronales . . . . . .. ... ... .....
2.5.3. Redes neuronales Convolucionales . . . .. ...

o = Y T QNGNS



INDICE GENERAL 3

2.6. Red de Comunicacién industrial IO-Link . . . . . . . .. 34
2.6.1. Descripcién del protocolo I0-Link . . . . . . .. 34
2.6.2. Arquitectura del sistema IO-Link . . . . . . . .. 36
2.6.3. Implementacion sencilla . . . . . ... ... ... 38
2.6.4. Tipos de datos de IO-Link . . . . . .. ... ... 39
2.6.5. Sensores conectados a través de IO-Link . . . . . 41

3. Diagnéstico automatico de fallas 43

3.1. Descripcién del banco de pruebas . . . . . . .. ... .. 44

3.2. Procesamiento de datos . . ... ... ... ....... 45
3.2.1. Adquisicibn de lasenal . . . . . . ... ... ... 45
3.2.2. Seleccién de datos . . . ... ... ... ..... 47
3.2.3. Limpieza y ajuste de datos . . . . ... .. ... 48
3.2.4. Normalizacién y conversion de la senal . . . . . . 48

3.3. Implementacién de la red neuronal convolucional (CNN) 49
3.3.1. Arquitectura de la red neuronal . . . . ... . .. 50
3.3.2. Proceso de entrenamiento . . . . ... ... ... 51
3.3.3. Evaluacién del modelo . . . . . ... ... .. .. 52

3.4. Pruebas y resultados . . . . . .. .. ... L. 54
3.4.1. Implementacion de CNN MATLAB . . ... .. 55
3.4.2. Implementaciéon de CNN Python . . .. .. ... 58
3.4.3. Anaélisis de resultados . . . ... ... ... ... 62

3.5. Conclusiones del capitulo . . . . ... ... ....... 64

4. Diseno de un banco de pruebas 65

4.1. Banco de pruebas industrial . . . . .. ... .. ... .. 66
4.1.1. Objetivos y alcance del banco de pruebas propuesto 67

4.2. Calculo de esfuerzos . . . . ... ... ... ....... 68
4.2.1. Disenodeleje . . . . ... ..., 68
4.2.2. Resistencia estatica . . . . . . ... ... ... .. 69
4.2.3. Resistencia a la fatiga . . . . .. ... ... ... 71
4.2.4. Resistencia dindmica del arbol . . . . . ... .. 72
4.2.5. Calculo de la vibracién . . . . ... ... ..... 72

4.3. Seleccién de materiales . . . . . ... ... 74

4.3.1. Seleccién de los manguitos de fijacién . . . . . . 74



INDICE GENERAL 4

4.3.2. Determinacién de los sensores para medir las vi-

braciones . . . ... ... ... ... ... 75
4.3.3. Materiales de construccién . . . . . . .. ... .. 76
4.3.4. Calculo de diseno del volante . . . ... ... .. 77
4.3.5. Seleccién del acople . . . . ... ... ... ... 78
4.3.6. Seleccién del rodamiento . . . . . . ... ... .. 79
4.3.7. Seleccion del variador de velocidad . . . . . . .. 80
4.4. Sistemas de seguridad . . . . .. ..o 81
4.4.1. Guarda de seguridad . . . . . .. ... ... ... 82
4.4.2. Seleccién de protecciones de seguridad eléctricos 83
4.5. Base . . . . ... 83
4.5.1. Montaje principal . . . .. ... ... ... .. 84
4.5.2. Soporte paraeje . . . . ... ... ... 84
4.6. Conclusiones del capitulo . . . . ... ... ....... 85
5. Conclusiones 87
6. Glosario 920
Bibliografia 93
A. Apéndices 99
A.l. Datasheet . . . . . .. ... ... .. ... ... ... . 99
B. Control de velocidad SLM 112
B.1. Control para un sistema incierto . . . . . ... .. ... 114
B.2. Control de velocidad de un servosistema, . . . . . .. .. 118
B.2.1. Descripcién del sistema . . . . . .. ... ... 118
B.2.2. Modelo matemaético del sistema, . . . . . . . . .. 118

B.2.3. Control no lineal para la regulacién de velocidad
del MSS . . . . ... ... 120
B.2.4. Control PI para la regulacion de velocidad del MSS121
B.2.5. Metodologia . . . . . ... .. ... ... ... .. 122
B.3. Resultados. . . . . . . .. ... .. ... .. ..., 123

B.4. Conclusiones . . . . . . . . . ... 130



Indice de figuras

1.1.

2.1.

2.2.
2.3.
2.4.
2.5.
2.6.
2.7.
2.8.
2.9.

2.10.
2.11.
2.12.

2.13.

3.1.
3.2.

3.3.
3.4.
3.5.
3.6.

Diagrama de bloques . . . . . . ... ... ..

Indices de riesgos en funcién de eventos e intervalos de

tlempo . . . . ... L

Principio de extraccién y evaluacién de caracteristicas

Partes de un motor eléctrico. . . . . . . . ..
Mapa de capas de una red neuronal . . . . .
Tlustracion de redes neuronales convolucionales

TIustracién de agrupaciéon maxima (maz pooling)
Iustracién de agrupacién promedio (average pooling) . .

Tlustracién de capa totalmete conectada (Fully connected)

Sistema de I0-link, controlador remarcado en negro, co-

nexiones de actuadores y sensores por una linea principal

Unidad principal IO-Link . . . ... ... ..
Descripcién grafica del protocolo I0-Link . .

Relacion entre los tipos de datos y los modos de transmi-

Modular Servo System . . . . ... ... ...

Diagrama de recortes de datos para generacién de image-

nes G . ..o

Diagrama general de la arquitectura de la red convolucional

Progreso de entrenamiento . . . . . . ... ..
Grafico de precision . . . .. ... ...
Diagrama de los médulos acoplados al sistema

12
16
18
27
31
32

34

51
52
53
54



INDICE DE FIGURAS

3.7.
3.8.
3.9.
3.10.
3.11.
3.12.
3.13.

4.1.
4.2.
4.3.
4.4.
4.5.
4.6.
4.7.
4.8.
4.9.
4.10.

4.11.
4.12.

B.1.
B.2.
B.3.
BA4.
B.5.

B.6.
B.7.

B.S.
B.9.

B.10.

Diagrama general de la implementacién de red neuronal
Almacenamiento de datos . . . . . ... ... ... ...
Etapas de tratamiento de lasenal . . . . . . ... .. ..
Diagrama de entrenamiento de la red neuronal . . . . .
Captura pantalla de monitor de la senal en Python . . .
Diagrama de conexiones para tarjeta Raspberry Pi 4 . .
Gréfica de entrenamiento de red en Python . . . . . ..

Diagrama del banco de pruebas . . . . . . ... ... ..
Corte transversal fuerza del eje . . . . . . ... .. ...
Sprocket Martin (lin) . . . .. ... ... ... ... ..
Sensor BCMO0001 . . . .. .. ... ... ..
Plano volante de inercia . . . . .. ... ... ... ..
Acoplamiento flexible . . . . . . ... ... ...
Chumacera de bolas . . . . . ... ... .. ... ....
Variador de velocidad . . . . ... ... ... .. .. ..
Sistema con guarda . . . . . . .. ...
a) Protecciones termomagnéticas b) Relés de seguridad
¢) Guardamotores . . . . ... ... ...
Basegeneral . . . . . ... ..o oL
Soporte para eje . . . . ...

Imagen del sistema . . . . . .. ... ... ... ... ..
Modelo del sistema . . . . . . ... ... oL
Grafica de respuesta control PI sin carga . . . . . . . ..
Grafica de senal de control PI . . . . . . ... ... ...
Grafica de respuesta del control no lineal de rechazo de
perturbaciones sin carga . . . . . .. ...
Gréfica de senial de control no lineal de rechazo de per-
turbaciones . . . . .. ..o Lo
Grafica de respuesta control PI con carga . . . . . . ..
Grafica de senal de control PI con carga . . . . .. ...
Gréfica de respuesta control no lineal de rechazo de per-
turbaciones con carga . . . . . ... ... ... ... ..
Grafica de senial de control no lineal de rechazo de per-
turbaciones con carga . . . . . . ... ... ...

55
56
o7
58
60
60
62

67
70
75
76
77
79
80
81
82

83
84
85

118
119
123
124

125
126
127
128

129



Indice de tablas

2.1. Causas y efectos de fallas mas frecuentes en un motor
eléctrico . . . . . . . Lo 21
2.2. Ventajas del aprendizaje automético . . . . .. .. ... 24
2.3. Desventajas del aprendizaje automatico . . ... .. .. 25
2.4. Aplicaciones de las redes de Deep Learning . . . . . . . 30
2.5. Caracteristicas de agrupaciones . . . . . .. .. .. ... 33
3.1. Comparativa de desempenio de senales de vibracién. . . 63
4.1. Tabla materiales de componentes . . . . . . .. .. ... 76
B.1. Pardametros . . . . .. .. ... oo 120



Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo se identifica al motor eléctrico como principal ac-
tuador en los sistemas industriales a nivel mundial, se expondran las
principales causas de fallas y también las estrategias de mantenimiento
predictivo que existen, mostrando asi, el tema central que sustenta esta
tesis. Por ultimo, se incluye una justificacion del trabajo, los objetivos
y el estado del arte.

1.1. Introduccién

La industrializacion ha sido clave para estandarizar y optimizar la
produccién a gran escala. En este contexto, la automatizacién de proce-
sos industriales ha introducido avances tecnoldgicos significativos. Me-
diante la implementaciéon de maquinaria avanzada, sistemas robdticos,
control numérico y sensores inteligentes, se logra la ejecucion eficiente
y precisa de tareas especificas. Estos sistemas automatizados estan di-
sefiados para operar de manera autonoma, siguiendo instrucciones pre-
cisas y realizando actividades complejas de manera rapida y precisa,
reduciendo los tiempos de produccién y minimizando errores. El uso
de software especializado y algoritmos de control avanzados permite la
supervision y gestion integral de los procesos industriales, ofreciendo
una mayor flexibilidad para adaptarse a las demandas cambiantes del
mercado. Esta convergencia entre la industrializacién y la automatiza-
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cién técnica ha revolucionado la fabricacién moderna al optimizar la
eficiencia operativa, mejorar la calidad de los productos y permitir una
mayor adaptabilidad a entornos industriales cada vez mas dindmicos y
exigentes.

Actualmente, los procesos industriales se encuentran en un momento
histoérico en el desarrollo productivo de la humanidad. Por este motivo,
es importante resaltar que es relativamente simple su diseno, uso, man-
tenimiento e instalaciéon y que tiene un bajo costo comparado con los
beneficios de invertir en un proceso industrial automatizado. Si a esto
se le suma la creciente demanda tecnoldgica, podemos encontrar ma-
yor facilidad en diferentes ramas de la industria; incluso en pequenas
empresas.

Sin importar cudl sea el proceso industrial, es muy probable en-
contrarse con motores eléctricos (DC, BLDC, induccién), los cuales se
encuentran desde las bandas de transporte y ventiladores, hasta en apli-
caciones més complejas como lo son brazos mecdnicos o aplicaciones
automotrices [1].

Es por ello que existe un gran interés por conocer las diferentes
técnicas de control, asi como la forma en la que se pueden utilizar y
c6mo monitorizar su comportamiento, todo ello con el fin de aprovechar
los beneficios de estas maquinas y garantizar un buen desempeno en la
industria; este desempeno indica el tiempo que el equipo estard dispo-
nible para operar, cudndo un proceso es eficiente e indica que la energia
consumida se estd aprovechando de la mejor manera [2].

Para que se pueda garantizar que un motor tiene una amplia dispo-
nibilidad y rendimiento, es necesario monitorizarlo de manera en la que
permita saber que el estado en el que se encuentra trabajando es salu-
dable, existen diferentes técnicas para realizar esto, las cuales intentan
analizar los datos que arroja el motor a través de diversos indicadores
de rendimiento como lo son las desalineaciones del motor, barras del ro-
tor rotas, giros en corto circuito en los devanados del rotor, que causan
perturbaciones en la méquina que pueden ser detectadas y mediante
el uso de observadores (como el filtro de Kalman [3]), que calcula la
perturbacién estimada en sistemas de motores eléctricos.

Actualmente el software y hardware que se encuentran en el mer-
cado se basa en el andlisis de datos de los indicadores de rendimien-
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to, se pueden encontrar sensores que aporten informacién de un motor
eléctrico como lo son la vibracién, temperatura, corriente y humedad,
asi como software especializado que analiza los datos que estos sensores
arrojan [4].

La tecnologia actual y los avances en métodos basados en el compor-
tamiento de senales y modelos matematicos, han permitido que algunas
empresas desarrollen ecosistemas completos dedicados a monitorizar el
comportamiento de los motores eléctricos e inclusive pueden estar conec-
tados a la red industrial o internet para controlarlos de manera remota.

Aunque en este momento ya existen técnicas de control, identifica-
cién y clasificacién de fallas de los sistemas, aun existe un gran campo
de oportunidades en donde se puede innovar, dado que cada proceso es
un sistema particular y tiene necesidades diferentes, se encuentran es-
cenarios en los que es dificil implementar métodos generales a sistemas
muy particulares.

Por otra parte, métodos como las redes neuronales permiten realizar
y establecer modelos de firmas con senales propias de cada sistema, dan-
do oportunidad de monitorizarlo sin tener que ser afectado de manera
directa o invasiva.

Esto abre la puerta para que en un futuro no muy lejano se pueda
interactuar no sélo de manera directa con el sistema sino explorar mas
a fondo en él y poder integrarlo en otras areas de investigaciéon como
lo serfan el Machine Learning y en este caso redes convolucionales [5]
y la ciencia de datos, con los cuales los programas informéticos podran
realizar decisiones sobre un sistema directamente, sin tener que pasar
por un filtro humano.

Aun quedan espacios de investigacién en los métodos de deteccién
de fallas, con los cuales se pueden hacer pruebas sobre ellos y determinar
cudl conviene utilizar segin sea el sistema.

Finalmente, pese a que en la actualidad se encuentra un gran acervo
de investigacion realizada, con métodos ya establecidos para la deteccion
de pruebas; es importante revisar esta informaciéon para estrechar los
vacios de informacién que ain se mantienen.
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1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Desarrollar un sistema automético de diagndstico de fallas mecénicas
en un sistema mecatrénico de la industria automotriz, que tiene como
actuador principal un motor eléctrico.

1.2.2. Objetivos especificos

1. Desarrollar un sistema de identificacion de fallas basado en méto-
dos de procesamiento de senales.

2. Desarrollar un algoritmo aplicando técnicas de aprendizaje pro-
fundo para establecer las firmas de fallas; que detecte las fallas de
ruptura del rotor, danos en los rodamientos y excentricidad del eje
del rotor.

3. Estructurar el diseno de un banco de pruebas instrumentado, que
consista en un Motor eléctrico y un sistema de carga, para emular
y validar escenarios del “Sistema Real”.

4. Implementar el algoritmo de deteccién de fallas en una compu-
tadora Raspberry Pi.

1.3. Justificacion

La capacidad de mantenimiento evaltia a detalle las operaciones y
cuidados necesarios para que un sistema contintie funcionando adecua-
damente. Este funcionamiento, se puede estudiar desde un punto de
vista técnico, detallando su importancia en mantener y reparar en un
tiempo limitado todos los componentes de un sistema o unidad; de ma-
nera que puedan seguir realizando sus tareas.

Cabe resaltar que esta capacidad esta subestimada a pesar de su
importancia, debido a que la mayor parte de las veces se espera a que el
equipo tenga fallas extraordinarias para dar el mantenimiento necesario,
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dejando a un lado el diagnéstico que realmente se necesita. Una medi-
da usada para hacerlo es el tiempo promedio para reparar un equipo,
denotado con MTTR (Mean Time To Repair [6].

Respecto a la forma de realizar el mantenimiento, existen diversas
politicas, en especial el mantenimiento preventivo y correctivo. El man-
tenimiento correctivo se efectia cuando se tiene evidencia de una averia,
y es motivo de reparaciéon. Por otra parte, un procedimiento moderno,
es el mantenimiento predictivo, cuya politica pone especial cuidado en
los componentes con comportamientos anormales. De esta manera, si se
desconfia de una unidad, se debe realizar un trabajo de mantenimiento
antes de llegar a resultados catastroficos, pues los dafios podrian afectar
de manera crucial su funcionamiento.

Dado que México es uno de los principales paises productores en la
industria automotriz a nivel mundial, donde el personal ocupado de la
industria estd en aumento, ubicandose en 824 mil personas trabajando
en este sector tan sélo en el 2017 y Puebla ocupa el tercer lugar de
fabricacién de automdviles, camiones y auto partes, con el 13.6 % de
la produccién del pais [1], es necesario desarrollar un método de man-
tenimiento de los sistemas que se ocupan en la industria, que sea mas
rentable econémicamente y que impida un gasto excesivo de energia del
sistema que a su vez disminuya el MTTR.

Es verdad que existen actualmente en el mercado dispositivos de
proteccién electromagnéticos para solventar algunos de estos fallos, ca-
be destacar que estos dispositivos son parte de un “ecosistema” (por
ejemplo, SIMOTICS Digital Data de SIEMENS [7]), propio de una sola
marca, para lo cual se necesita que los componentes que lo conformen
dispongan de hardware y software pertenecientes a la misma marca, pa-
ra que funcionen de manera adecuada, esto obstaculiza en el momento
de introducir otros dispositivos ajenos. Ademds, resulta ser sumamente
costoso el disponer de todos estos elementos si ya se tiene una instala-
cién previa o simplemente por mantener los pagos de licencias para el
uso correcto del mismo ecosistema.

Ante este argumento, es necesario resaltar que se requieren sistemas
de diagnéstico predictivo que localicen las fallas de manera rapida, atun
las incipientes, sin condicionar el uso de dispositivos especificos.

Es por ello que se haré uso de programas de simulacién que por medio
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de métodos basados en el comportamiento de senales, permitiran generar
modelos digitales de comportamiento del proceso sin la necesidad de
disponer de ellos fisicamente.

Estos métodos pueden ser basados en el comportamiento de senales
y en modelos matematicos tales como: el banco de observadores y filtros
de Kalman [3], técnicas avanzadas de procesamiento de sefiales (Wavelet
Packet, Hilbert) [8], método de elementos finitos (FEM) [9], técnicas de
inteligencia artificial como Aprendizaje Profundo y Redes neuronales
[10] y analisis de vibraciones [11].

No hay que perder de vista que los resultados proporcionados por
el software estaran sujetos a un margen de error que dependerd de la
precision del modelo.

Se debe hacer énfasis en que el hecho de que, al ser analizados me-
diante un software capaz de realizar una simulacién semejante a la reali-
dad, se proporcionara una herramienta altamente eficaz para determinar
fallas en el sistema; esto debido a que permitird tomar decisiones sobre
la gestién del mantenimiento.

1.4. Descripcién del sistema

La meta de este trabajo consiste en obtener un modelo de firma de
fallas de un proceso, con el cual se busca crear un sistema predictivo, que
permitird gestionar de manera éptima los mantenimientos del sistema,
dando como resultado que existan menos mantenimientos preventivos en
un lapso mayor de tiempo y que sea mas econémico el mantenimiento
sin descuidar el gasto de energia o probabilidad de ruptura por algin
componente en mal estado.

Es por ello que en este trabajo se desarrolla un sistema de identi-
ficacién basado en métodos de procesamiento de sefiales y aprendizaje
profundo.
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Figura 1.1: Diagrama de bloques

Para lograrlo, se dispone en la instalacion principal de sensores los
cuales se utilizaran para tener un historial de datos de funcionamiento,
estos datos recopilados permiten tener una identificacion de la dindmica
saludable del sistema [12].

Esto permitird hacer una “comparacién” entre el estado en el que se
encuentra trabajando el sistema en el momento y el estado del sistema
en el estado saludable para identificar si presenta alguna deficiencia. Las
fallas del sistema que se busca detectar son: ruptura del rotor, danos en
los rodamientos y excentricidad del eje del rotor.

Para desarrollar el sistema, se han estudiado los diferentes tipos de
diagnosticos de fallas en los sistemas dinamicos, puesto que un diagnosti-
co preciso conduce a evitar dafios en las maquinas eléctricas. La eleccién
del método de deteccién depende de su eficacia. Para este trabajo en
especifico, se utiliza un sistema mecatrénico que se emplea en procesos
de transporte de piezas en diversas industrias. Estos sistemas se basan
en motores eléctricos (inductivos, trifasicos, jaula de ardilla) y estudian
de manera general el principio de funcionamiento de este dispositivo,
con el objetivo de recrear las senales de fallas del proceso.

Se considera un banco de datos con sensores de vibracion y tempe-
ratura, provistos por un sistema real, del cual se parte para realizar el
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andlisis de fallas, y no se tiene el contacto directo con el mismo sistema.
Es importante resaltar que estos datos se obtienen de forma remota.

Por lo tanto, se realiza el diseno de un banco de pruebas instru-
mentado que consiste en recrear un modelo similar al del proceso real.
Cuenta con un motor de caracteristicas similares y una serie de frenos
para recrear los posibles escenarios en un ambiente controlado. Esta es
una herramienta para realizar pruebas fisicas sin utilizar el sistema real,
aunque la elaboracién de este no es el objetivo de este trabajo. Final-
mente, se procura implementar este sistema para su futura aplicacién
en el lugar de trabajo.

1.5. Estado del arte y la técnica

Los motores eléctricos y en particular las maquinas de induccién
estan en el corazén de una amplia variedad de procesos industriales,
pues segun el informe de la Agencia Internacional de la Energia [13],
en torno al 40 % del total la energia consumida a nivel mundial se debe
al uso de motores eléctricos. Aunque los motores de induccién son de
gran robustez, estan sujetos a cambios transitorios o fallas permanentes
durante la operacion, los cuales pueden introducir varias causas para la
creacion de fallas tales como fallas eléctricas, fallas mecénicas, falla de
aislamiento, vibraciones mecanicas, suministro de frecuencia desequili-
brado, construccién defectuosa... etc. [14]; estas fallas suelen traer conse-
cuencias catastroficas para los seres humanos, pues se ven afectadas las
personas que trabajan con estos dispositivos, ademéas de posible dafio al
medio ambiente y también afecta a las empresas que los manejan en gas-
tos imprevistos. Asi, puede sintetizarse que las fallas se clasifican segin
su ubicacién y efectos, siendo los siguientes tipos los principales: fallas
eléctricas, fallas del estator, fallas del rotor y fallas mecénicas [14]. Exis-
ten muchos métodos de deteccién de fallas para motores de induccién
como el andlisis de firma espectral de corriente [15], métodos de elemen-
tos finitos [9], técnicas avanzadas de procesamiento de sefiales como las
Transformadas de Wavelet y Hilbert [8], o el andlisis de vibraciones [11],
ruido acustico y grado de temperatura [16], pardmetros que son firmas
que conducen a la deteccién de fallas.

Actualmente, existen equipos altamente especializados para la de-
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teccion de errores como los analizadores de vibraciones, que cuentan
con modulos de entrada y pantallas para visualizar el comportamiento
del sistema. En general estos dispositivos son paneles que muestran a
través de pantallas los espectros de vibracién y las medidas de algunos
pardmetros del sistema [17].

Por otra parte existen instrumentos de medicion termoégrafos que
generan imagenes basados en radiacién infrarroja a partir de la tempe-
ratura superficial de las maquinas como las cdmaras termograficas [17].

Algunas ventajas de estos dispositivos es que son altamente precisos
para identificar las fallas del sistema, pero deben realizar las medidas
sobre el mismo de manera invasiva, ademés de conocer el modelo del
sistema para generar digital twins para poder comparar sus respuestas,
debido a esto, empresas suelen dedicarse solamente a ofertar este tipo
de servicios para monitorizar las maquinas eléctricas. Por otra parte, un
concepto que ha tomado relevancia recientemente es machine learning,
desde su formacién ha tenido varias definiciones dependiendo del autor,
pero es segin [18] que decimos que el machine learning es una forma
de la TA (inteligencia artificial) que permite a un sistema aprender de
los datos en lugar de aprender mediante la programacién explicita [19],
y este puede garantizar soporte de decisiones y predicciones de com-
portamiento del sistema en la fase de desarrollo del producto, asi como
en todas las fases posteriores del ciclo de vida basado en simulaciones
asistidas por computadora [20].

Es objetivo de este trabajo el investigar, analizar y aplicar los tipos
de deteccién de fallas que sean necesarios, para posteriormente generar a
través de deep learning (técnica de inteligencia artificial) el proceso que
permita realizar el modelo de firma de fallas mecédnicas, en particular
para detectar fallas de ruptura del rotor, danos en los rodamientos y
excentricidad del eje del rotor.

El pronéstico es proponer el diseio de un banco de pruebas que
permita emular a los sistemas originales en un ambiente controlado, que
se conformaria de un motor de induccién con variadores de frecuencia,
vibracién y temperatura.



Capitulo 2

Marco teorico

En este capitulo se describen algunas generalidades en las que se
circunscribe el trabajo de tesis. En primer lugar, se detallan las dife-
rentes técnicas actuales de mantenimiento preventivo, posteriormente
se describe de manera general el uso de motores eléctricos en sistemas
mecatrénicos de la industria, ademés de revisar el aprendizaje profundo
como metodologia para diagnéstico de fallas y se profundiza con las re-
des neuronales en especifico las convolucionales. Por dltimo, se encuentra
una descripcion de las redes de comunicacién industrial 10-Link.

2.1. Diagnéstico de fallas en sistemas

Debido a la creciente demanda en los procesos de refinerias e indus-
trias petroquimicas en los anos 30, nacen de una manera empirica los
sistemas de diagndstico de fallas. En esa época, fue de gran importancia
apoyar este tipo de sistemas, los cuales tenian fundamentos tedricos y
fisicos, ademaés contaban con dispositivos de medicion fiables.

Hacia los anos sesenta, ya se contaba con dispositivos que podian
hacer andlisis espectrales con intervalos de frecuencia que involucraban
senales acusticas con la finalidad de diagnosticar flechas desviadas, ala-
bes danadas y otros problemas mecénicos [21]. Diez anos més tarde, se
implemento la aplicacién de algoritmos de control aplicados a través de
programas por computadora; este aporte permitié incluir sistemas de

10
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proteccién en los sistemas automatizados.

Progresivamente, se dio oportunidad a ciertos algoritmos y aplica-
ciones, los cuales antes no podian ser implementados. Esto se hizo de-
sarrollando diversas técnicas de diagndstico con la madurez de la teoria
de control, el crecimiento y diversificacion de otras dreas de la ciencia
tales como la inteligencia artificial, el desarrollo de instrumentacién y el
bajo costo de dispositivos electrénicos.

Por otra parte, existe un gran interés de solucionar estos problemas
de diagnéstico de fallas a través de la inteligencia artificial, comenzando
por Reiter (1987) que propone atacar desde la perspectiva de razona-
miento 16gico y calificar eventos en sospechosos y candidatos, hasta la
formalizacién del método por De Kleer y Wiliams (1987), nombréndolo
asi DX model based diagnosis.

A continuacién se presenta un panorama general de la seguridad
industrial, asi como una breve introduccion a las diversas clasificaciones
de los métodos de deteccion de fallas; es importante resaltar que también
se estudia la presentacion de la terminologia ocupada en el area del
diagndstico de fallas. Finalmente, la discusion serd acerca de la eleccién
del método: las ventajas y desventajas que este implica.

2.1.1. Seguridad industrial

El tema de seguridad surge en los anos sesenta como una especialidad
de la ingenierfa, misma que establece un conjunto de especificaciones que
se deben satisfacer para reducir el riesgo de accidentes.

El comité de Safe Process de la IFAC establecié un vocabulario pre-
ciso, que fue traducido al espanol por Pugit (2004) [21]:

» Una Falla del inglés (fault): consiste en una desviacién de una pro-
piedad caracteristica de un sistema con respecto a las condiciones
usuales y estandar de operacion.

» Una averia (failure): es la interrupciéon permanente de la capacidad
del sistema para cumplir una funcion requerida en condiciones
especificas.

» Una disfuncién (malfunction): es cuando el sistema es incapaz de
cumplir con alguna de las funciones para las que fue disenado, de
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manera intermitente.
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Cuando se considera la dependencia temporal, se pueden clasificar
las fallas de las siguientes formas [21]:

= Falla abrupta: Se manifiesta un cambio repentino y puede ser mo-
delada mediante una funcién tipo escalén donde se desconoce el
tiempo de incidencia.

s Falla incipiente: Es una falla que se manifiesta como cambio de
magnitud en las variables del sistema que va aumentando paula-
tinamente con respecto al tiempo.

= Falla intermitente: Es una falla que no tiene una evolucién deter-
minada en el tiempo y frecuentemente se presenta solamente en
ciclos de trabajo de manera aleatoria y desaparece el mismo modo.

Por ultimo, la confiabilidad es un indice definido que indica la ca-
pacidad de un dispositivo de llevar a cabo sus funciones en condiciones
especificas, durante un periodo de tiempo determinado. Por lo que la
confiabilidad de un sistema estd relacionada directamente con sus fallas
y averias a lo largo de su vida util.

Falla Arranque Falla
Funcionamiento | Espera | Reparacion Funcionamiento
normall normall
MTTR Tiempo
MTTF MDT MUT

MTBF

Figura 2.1: Indices de riesgos en funcion de eventos e intervalos de tiem-

po

La sustentabilidad evalia el conjunto de operaciones y cuidados ne-
cesarios para que un sistema pueda seguir funcionando adecuadamente.
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Existen diversas formas de evaluar el tiempo promedio para reparar un
equipo al cual se le denota como MTTR (Mean Time To Reapair).

Existen otros indices como se muestra en la Fig. 2.1 Mean Time Bet-
ween Failures (MTBF) que indica la cantidad de tiempo entre dos fallas
consecutivas, Mean Down Time (MDT) que notifica el tiempo donde no
hay disposicién de la unidad, el lapso Mean Up Time (MUT) que indica
el tiempo promedio de funcionamiento después de una reparacién y el
tiempo promedio de funcionamiento de la unidad antes de que ocurra
una falla (MTTF) [21].

2.2. Técnicas de mantenimiento predictivo

El mantenimiento predictivo se compone de pruebas no destructivas
que buscan monitorear el funcionamiento de los equipos con el fin de
detectar signos de advertencia que indiquen un desempenio inadecuado
de sus partes [22].

A través de este tipo de mantenimiento, una vez detectadas las
averias, se puede, de manera oportuna, programar las correspondientes
reparaciones sin que se afecte el proceso de produccién y prolongando
con esto la vida 1til de las maquinas.

Las pruebas que mas utilizan las industrias son los siguientes:

= Anadlisis de vibraciones: Esta técnica se utiliza para medir y anali-
zar las vibraciones de las maquinas. Los cambios en las vibraciones
pueden indicar problemas en los componentes del equipo, lo que
permite una intervencién temprana [23].

» Termografia: Esta técnica utiliza camaras infrarrojas para detectar
cambios en la temperatura de las maquinas. Los cambios en la
temperatura pueden indicar problemas con los componentes, como
sobrecalentamiento [24].

= Andlisis por ultrasonido: Esta técnica se utiliza para detectar la
presencia de fugas, problemas de fricciéon y otros problemas que
pueden producir sonidos ultrasénicos [25].
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= Andlisis de aceite: El anédlisis del aceite permite detectar la pre-
sencia de particulas y contaminantes en el aceite de la maquina,
lo que puede indicar un problema con los componentes [26].

= Anélisis de corriente: Esta técnica mide la corriente eléctrica que
fluye a través de los componentes de la maquina. Los cambios en
la corriente pueden indicar problemas con los componentes [27].

= Analisis de datos: Esta técnica utiliza el analisis de datos y el
aprendizaje automatico para predecir fallos y problemas futuros
en los equipos. Los datos se recopilan de sensores y otros sistemas
y se analizan para predecir problemas antes de que ocurran [28].

Si bien el mantenimiento predictivo identifica algin tipo de falla
en las mdquinas, es necesario definir correctamente cual es el tipo de
prueba necesaria segun la aplicacion, ya que este definird la eficacia o
ineficiencia del mismo.

Para este caso debido al ambiente en el que se desarrolla el trabajo y
la maquinaria a la que se aplicara el estudio se opté por realizar un tra-
bajo conjunto para hacer un analisis de datos a través de la informacion
de sensores de vibraciones.

2.2.1. Andlisis de datos

Las técnicas de deteccion de fallas por andlisis de datos son méto-
dos utilizados para identificar y prevenir fallas en equipos y sistemas
utilizando bancos de datos. Estas técnicas pueden aplicarse a cualquier
tipo de sistema o equipo, desde maquinaria industrial hasta redes de
computadoras [29].

Existen varias técnicas de deteccién de fallas por analisis de datos,
algunas de las cuales incluyen [30]:

= Andlisis de vibraciones: Se utiliza para monitorear y analizar las
vibraciones producidas por equipos, como motores eléctricos y ma-
quinaria industrial, para detectar cualquier senial temprana de fa-
lla.
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= Anadlisis de espectros: Se utiliza para analizar las seniales de fre-
cuencia producidas por equipos, como las senales de audio en una
grabacién, para detectar anomalias o sefiales tempranas de falla.

= Andlisis de series de tiempo: Se utiliza para analizar patrones y
tendencias en datos recolectados en el tiempo, lo que puede revelar
senales tempranas de falla.

= Anadlisis de componentes principales: Se utiliza para reducir la
complejidad de los datos y aislar los patrones relevantes para de-
tectar fallas.

= Anélisis de regresién: Se utiliza para identificar la relacién entre
dos o méas variables y predecir el comportamiento futuro de un
sistema, o equipo.

Estas técnicas de deteccién de fallas por analisis de datos pueden
ser muy utiles para prevenir fallas en equipos y sistemas y mejorar la
eficiencia y la confiabilidad de las operaciones [31]. Adema&s, pueden
ayudar a reducir costos y tiempo de inactividad al detectar problemas
antes de que se conviertan en fallas importantes.

Los métodos de deteccion de fallas basados en comportamiento de
seniales Fig. 2.2 se utilizan para identificar patrones o anomalias en las
senales de un sistema, que puedan indicar la presencia de una falla
o un problema. Estos métodos se aplican en una amplia variedad de
sistemas, desde procesos industriales hasta sistemas electronicos y de
comunicaciones.
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FUERA DE LINEA

Datos del proceso con

R o Entrenamiento (modelo)
diagndstico /

Extraccion de
caracteristicas

Mediciones del proceso Diagndstico

EN LINEA

Figura 2.2: Principio de extraccién y evaluacién de caracteristicas

La idea detréds de estos métodos es que cada sistema tiene un com-
portamiento caracteristico cuando estd funcionando correctamente, y
cuando ocurre una falla, este comportamiento se altera de alguna ma-
nera. Al monitorear y analizar las senales del sistema, se pueden detectar
cambios en el comportamiento y, por lo tanto, detectar la presencia de
una falla.

Pueden ser muy efectivos para identificar problemas en sistemas
complejos, especialmente cuando no es posible o practico tener un mo-
delo matemé&tico preciso del sistema. Ademads, estos métodos son muy
utiles en sistemas que operan en tiempo real, ya que permiten la detec-
cién temprana de problemas y la implementacién de medidas correctivas
antes de que se produzcan danos mayores o interrupciones del sistema.

2.2.2. Analisis de vibraciones

Esta técnica se basa en el estudio del comportamiento de las maqui-
nas rotativas a través del comportamiento de sus vibraciones.

Normalmente las maquinas rotativas presentan ciertos niveles de vi-
bracién en su estado operativo normal, en cambio cuando los niveles
de vibracién se ven alterados indican que existe una anomalia, lo cual
advierte de hacer las debidas revisiones al equipo [32].
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Para este método es necesario determinar cuales son los puntos de
medicién que serdn 6ptimos para la realizacion del estudio, ademés de
tener cierto conocimiento previo de los parametros del motor, como son,
velocidad de giro, tipo de cojinetes, nimero de palas, masa inercial, etc.

Los problemas que se pueden detectar por medio de esta técnica,
son:

= Desalineamiento

= Desequilibrio

= Resonancia

= Solturas mecéanicas

= Rodamientos danados

= Fallo de los cojinetes

= Anormalidades en engranes

= Problemas eléctricos asociados con motores

= Problemas de bandas

El analisis de vibraciones también puede ayudar a detectar una posi-
ble ruptura del motor eléctrico. Las vibraciones extremadamente altas, o
la aparicién de nuevas frecuencias de vibracién que no se han observado
previamente, pueden ser indicadores de una falla inminente del motor.
Ademds, la presencia de vibraciones en los niveles de alta frecuencia, co-
mo las producidas por la rotura de rodamientos, también pueden indicar
una falla en el motor eléctrico [33].

Es importante tener en cuenta que el analisis de vibraciones no puede
detectar todos los tipos de fallas del motor eléctrico, y que se debe
utilizar en conjunto con otras técnicas de mantenimiento predictivo para
tener una evaluacién completa y precisa del estado del equipo [34].
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2.3. Motor eléctrico

Se llama motor eléctrico al dispositivo capaz de transformar la energia
eléctrica en energia mecénica, es decir, puede producir movimiento al
convertir en trabajo la energia eléctrica proveniente de la red o almace-
nada en un banco de baterfas [35].

Bésicamente, un motor estd constituido por dos partes se pueden
observar de manera general en Fig. 2.3, una fija denominada Estator,
y otra moévil respecto a esta ultima denominada Rotor. Ambas estin
fabricadas en material ferromagnético (chapas magnéticas apiladas), y
disponen de una serie de ranuras en las que se alojan los hilos conduc-
tores de cobre que forman el devanado eléctrico.

En todo motor eléctrico existen dos tipos de devanados: el inductor,
que origina el campo magnético para inducir las tensiones correspon-
dientes en el segundo devanado, que se denomina inducido, puesto que
en él aparecen las corrientes eléctricas que producen el par de funciona-
miento deseado (torque).

© BOMERA

@ EJE MOTOR

© COJINETE

O CARCASA

© ALETAS DE REFRIGERACION

(© ROTOR DE JAULA DE ARDILLA
@ VENTILADOR DE REFRIGERACION

© ESTATOR CON DEVANADOS
ESTATORICOS

Figura 2.3: Partes de un motor eléctrico

El espacio entre el rotor y el estator es constante y se denomina
entrehierro. Por efecto de la intensidad que atraviesa el rotor y el estator,
se crean campos magnéticos en el entrehierro, la interacciéon de estos
campos magnéticos con las intensidades que atraviesan los conductores
del rotor produce ciertas fuerzas tangenciales que hacen girar el rotor
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produciéndose de este modo, la energia mecanica.
Los motores eléctricos, desde el punto de vista de su utilizacién in-
dustrial, suelen clasificarse en:

Corriente continua: Corriente alterna:

Derivacion Asincronos
Independiente Sincronos
Serie

Compuesto

Este proyecto plantea la deteccion de fallas en motores eléctricos en
general, entonces es importante tener en cuenta que los motores eléctri-
cos vienen en una variedad de tamanos, disenos y aplicaciones, cada uno
con diferentes caracteristicas y parametros de funcionamiento.

Por lo tanto, para aplicar técnicas de deteccién de fallas en motores
eléctricos en general, es importante considerar los parametros comunes
que se aplican a la mayoria de los motores eléctricos, como lo son la
vibracién y temperatura entre otros parametros. De esta manera, se
aplican de manera efectiva las técnicas de deteccion de fallas basadas en
andlisis de datos para mejorar la eficiencia y confiabilidad de los motores
eléctricos.

2.3.1. Fallas frecuentes en motores

Una falla en un motor eléctrico es cualquier condicién anormal o
problema que cause un mal funcionamiento del motor, ya sea que afecte
su rendimiento, eficiencia, vida 1util o seguridad. Las fallas en los motores
eléctricos pueden ser causadas por diferentes factores, como la falta de
mantenimiento preventivo, el uso inadecuado, el ambiente de operacion,
la calidad de la energia eléctrica, entre otros [23].

Las fallas en los motores eléctricos pueden manifestarse de diferentes
maneras, dependiendo del tipo de falla y del tipo de motor. Algunas de
las senales comunes de una falla en un motor eléctrico pueden incluir:

= Ruidos o vibraciones inusuales

= Sobrecalentamiento
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Consumo de energia elevado

Pérdida de potencia o torque

Paradas frecuentes o imprevistas

Olores extranos

Chispas o humo

Existen diferentes enfoques para analizar y evaluar el impacto de las
fallas sobre los equipos del sistema eléctrico de las industrias, en general
basadas en la evaluacién de la potencia o energia perdida con ocasion
de cada falla. En este sentido las fallas en un motor eléctrico pueden ser
originadas por [36]:

» Fallas en los sistemas de proteccién y control.
= Fallas originadas en la operacién.

= Fallas debidas a la mala calidad de la energia.

Debido a la naturaleza del trabajo el enfoque se hace en el drea de
las fallas originadas en la operacién. A este grupo corresponden las fa-
llas asociadas a los incrementos de temperatura en equipos y problemas
de vibraciéon mecanica. En el primer caso, la sobrecarga de los motores
y conductores son consecuentes a la circulacién de corrientes elevadas
que originan, a su vez, pérdidas de energia, ineficiencias en los procesos,
extra costos en la operacién y mantenimiento, calentamiento excesivo
de las partes, e incluso, hasta la misma destruccién del equipo si los
sistemas de control y proteccién no son los adecuados. En este caso, la
calidad de la energia se ve seriamente afectada puesto que las sobre-
corrientes originan caidas de tensién considerables. Con respecto a las
vibraciones mecanicas, son el resultado de fuerzas magnéticas desiguales
que actuan sobre el rotor o sobre el estator, dichas fuerzas desiguales
pueden ser debidas a diferentes causas como rotor no simétrico, entre-
hierro no uniforme, perforacién eliptica del estator, devanados abiertos
o en corto circuito y hierro del rotor en corto circuito, en la Tabla B.1
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se describen las causas de perturbaciones mas
pueden causar.
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comunes y los efectos que

tor, devanados abiertos o
en corto circuito, bandas
destempladas, poleas des-
gastadas en accionamien-
tos.

Perturbacién | Causa de la perturbaciéon | Efecto (falla)

Vibraciones Rotor con deformacion, fal- | Calentamiento  excesivo,

Mecaénicas ta de alineamiento entre | desgaste y destruccién
el rotor y el estator, en- | del equipo (disminucién
trehierro no uniforme, per- | considerable de la vida
foracién eliptica del esta- | til), paros indebidos,

desbalances de corriente,
desbalances de voltaje,
ineficiencia en el proceso,
extra costos en operacién
y mantenimiento.

Aumento de
la tempera-
tura

Suciedad de las partes del
motor, aislamientos térmi-
cos defectuosos, cuchillas
desgastadas, sobrecarga de
barrajes, cables y motores,
sistemas de control descon-
figurados, operacion inade-
cuada de protecciones.

Calentamiento  excesivo,
destruccion de equipos,
conatos de incendio, pérdi-

das de energia, paros
indebidos, sobre corrien-
tes, caidas de tensidn,

ineficiencia en el proceso,
extracostos en operacién y
mantenimiento

Tabla 2.1: Causas y efectos de fallas mas frecuentes en un motor eléctrico

Las vibraciones generadas por problemas eléctricos suelen ser pro-
porcionales a la carga colocada en el motor, cualquier cambio en la carga
puede resultar en cambios significativos en la amplitud y/o en las lec-
turas de fase, esto explica porqué los motores eléctricos que han sido
probados y balanceados en condiciones sin carga pueden mostrar cam-
bios drésticos en los niveles de vibracion cuando se vuelven a poner en

servicio [36].

Un ejemplo particular de vibraciones mecanicas son las causadas por
poleas desgastadas y correas flojas en accionamientos mecanicos, estos




CAPITULO 2. MARCO TEORICO 22

problemas pueden provocar desequilibrios en la corriente, lo que a su vez
puede provocar desequilibrios en la tension eléctrica y afectar la calidad
de la energia eléctrica.

2.4. Inteligencia artificial

La inteligencia artificial (IA) es un campo de la informética que se
ocupa de la creacién de sistemas o programas que pueden realizar tareas
que normalmente requieren inteligencia humana, como el aprendizaje,
la toma de decisiones y la resolucién de problemas. Se divide en dos
categorias principales: la inteligencia artificial débil (TA estrecha) y la
inteligencia artificial fuerte (IA general) [37].

Profundizando un poco mas sobre este término, la inteligencia artifi-
cial débil (también conocida como A NI, por sus siglas en inglés) se refiere
a una forma de inteligencia artificial que tiene habilidades limitadas en
tareas especificas. Por ejemplo, puede ser programada para realizar una
tarea como reconocimiento de voz o clasificacién de imagenes, pero no
puede generalizar y aplicar su conocimiento a otros dominios. No tiene
la capacidad de pensar y razonar como lo hace un ser humano, sino que
se limita a procesar datos segin un conjunto predefinido de reglas y
algoritmos.

Existen varias aproximaciones para crear una IA, entre las que se
incluyen:

= Aprendizaje automadtico: es una técnica de programacién en la
que se proporciona al sistema una gran cantidad de datos para
que pueda aprender a través de la identificacién de patrones y
relaciones. El aprendizaje automatico puede ser supervisado, no
supervisado o por refuerzo [38].

= Redes neuronales: son modelos de procesamiento de informacién
inspirados en la estructura y el funcionamiento del cerebro hu-
mano. Estas redes estan compuestas por nodos interconectados
que procesan informacién a través de la transmisién de senales [39].

= Procesamiento del lenguaje natural: es una rama de la IA que se
enfoca en la comprension y generacién de lenguaje humano. Se
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utiliza en aplicaciones como los chatbots, los asistentes virtuales
y la traduccién automatica [40].

= Visién por computadora: es la capacidad de las maquinas para
interpretar y analizar imagenes y videos. Se utiliza en aplicaciones
como la deteccién de objetos, la clasificacién de imagenes y el
reconocimiento facial [41].

2.5. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automaético se considera un subconjunto de la inteli-
gencia artificial (IA), basado en la idea de que una computadora puede
aprender a través de la experiencia, y puede mejorar su capacidad para
realizar una tarea en particular a medida que se le proporcionan més
datos y retroalimentacién. A diferencia de programar explicitamente
cada paso de un proceso, como se hace en la programacién tradicional,
el aprendizaje automéatico permite que un modelo aprenda de manera
autonoma, tomando decisiones y haciendo predicciones basadas en los
patrones que encuentra en los datos [38].

Se pueden clasificar las técnicas de aprendizaje automatico en tres
ramas principales las cuales son el aprendizaje supervisado, aprendizaje
no supervisado y aprendizaje por refuerzo.

En el aprendizaje no supervisado, el modelo se entrena en datos sin
etiquetar, y el objetivo es encontrar patrones y estructuras en los datos.

En el aprendizaje por refuerzo, el modelo aprende a través de la
retroalimentacién de un ambiente en el que interactia y recibe recom-
pensas o castigos por sus acciones.

En el aprendizaje supervisado, se proporciona al modelo un conjunto
de datos etiquetados, donde cada ejemplo tiene una etiqueta o respuesta
conocida. El modelo utiliza estos datos para aprender a hacer predic-
ciones sobre nuevos datos que no han sido vistos antes. Se basa en el
uso de un conjunto de datos etiquetados previamente para entrenar un
modelo predictivo. En otras palabras, se alimenta al algoritmo con una
serie de ejemplos etiquetados, es decir, con una respuesta conocida, y a
partir de esta informacion, el modelo aprende a predecir las etiquetas
de nuevos datos.
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El objetivo es aprender una funcién que mapee las entradas a las
salidas correspondientes. Para ello, se utiliza un conjunto de datos de
entrenamiento que consiste en pares de entradas y salidas conocidas,
también conocidos como “ejemplos de entrenamiento” o “datos etique-
tados”. Estos ejemplos se utilizan para entrenar un modelo matematico
que pueda predecir la salida correspondiente para nuevas entradas [42].

Una de las ventajas es que puede manejar grandes cantidades de
datos y encontrar patrones y relaciones que no son evidentes para los

seres humanos.

A continuacién, en la tabla 2.2 se presenta una serie de ventajas y
desventajas que se pueden encontrar al trabajar con este tipo de herra-

mientas:

Ventajas

Automatizacién: automatizar tareas
repetitivas que normalmente reque-
ririan mucho tiempo y esfuerzo si se
hicieran manualmente.

Precisién: mejorar la toma de deci-
siones y la prediccién de resultados,
ya que los modelos pueden proce-
sar cantidades enormes de datos y
encontrar patrones que los humanos
podrian perder.

Optimizacién: ayuda a optimizar
procesos y sistemas, lo que puede
llevar a una mayor eficiencia y re-
duccién de costos.

Escalabilidad: pueden escalarse
facilmente para manejar grandes
cantidades de datos y aplicaciones
complejas.

Tabla 2.2: Ventajas del aprendizaje automatico
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Desventajas

Complejidad computacional: Pue-
den ser computacionalmente inten-
sivos y requerir mucho tiempo y re-
cursos para entrenar y ejecutar. Es-
to puede limitar su uso en entornos
con recursos limitados.

Sesgo algoritmico: Pueden reflejar
sesgos en los datos de entrenamien-
to, el modelo puede perpetuarlos
y producir resultados discriminato-
rios.

Dependencia de la calidad de los da-
tos: El éxito depende en gran medi-
da de la calidad de los datos utiliza-
dos para entrenar el modelo. Si los
datos contienen errores, sesgos o rui-
do, el modelo resultante puede ser
menos Preciso.

Requiere grandes cantidades de da-
tos: Si los datos son limitados o in-
completos, el modelo puede ser me-
nos preciso.

Tabla 2.3: Desventajas del aprendizaje automatico

Para solucionar problemas mediante el uso de este tipo de algoritmos
y modelos matematicos que aprenden de datos y experiencias previas, se
lleva a cabo un proceso que generalmente se divide en tres etapas [42]:
Preprocesamiento de datos: los datos son recolectados y organizados
en un formato adecuado para ser utilizados en el modelo de aprendizaje
automatico. Se pueden aplicar técnicas de limpieza, transformacién y
seleccién de caracteristicas para mejorar la calidad de los datos.
Entrenamiento del modelo: el modelo de aprendizaje automatico se
ajusta a los datos de entrenamiento para que pueda aprender patro-
nes y relaciones. Se pueden utilizar diferentes algoritmos de aprendizaje
automatico segun el tipo de problema que se esté abordando.
Evaluacién del modelo: una vez que el modelo ha sido entrenado, se
evalia su rendimiento utilizando datos de prueba que no se utilizaron
en el entrenamiento. Se pueden ajustar los pardametros del modelo y
repetir el proceso de entrenamiento y evaluacién hasta que se logre el

rendimiento deseado.
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2.5.1. Aprendizaje profundo (Deep Learning)

Una definiciéon de aprendizaje profundo o Deep Learning son los
modelos perimétricos que realizan operaciones secuenciales a datos de
entrada, que consisten en una transformacién lineal seguida de una “fun-
ci6én de activacién” [43]. A diferencia del aprendizaje automético conven-
cional, el cual utiliza algoritmos para extraer caracteristicas y clasificar
datos; el aprendizaje profundo utiliza redes neuronales profundas para
procesar y analizar datos de entrada. Estas redes neuronales profundas
pueden aprender de forma auténoma a través de la retropropagacién del
error, un proceso que ajusta los pesos de las conexiones neuronales para
minimizar el error en la predicciéon del modelo.

La retropropagacion del error (backpropagation en inglés) es un algo-
ritmo utilizado en las redes neuronales para entrenar modelos y ajustar
sus pesos y sesgos. La idea basica detras de la retropropagacién es cal-
cular la tasa de cambio de la funcién de error del modelo con respecto
a cada uno de sus pesos y sesgos. Esto se hace mediante el calculo de
las derivadas parciales de la funcién de error con respecto a cada pe-
so y sesgo. Estas derivadas se propagan hacia atrds a través de la red
neuronal para actualizar los pesos y sesgos de cada capa.

Matematicamente, el algoritmo de retropropagacién implica dos pa-
sos principales [44]:

» Propagacion hacia adelante: se realiza un célculo hacia adelante a
través de la red neuronal para generar una salida para una entrada
dada. Cada neurona en cada capa de la red neuronal recibe una
entrada, realiza una suma ponderada de las entradas, y luego apli-
ca una funcién de activaciéon no lineal para producir una salida.
Esta salida se convierte en la entrada para la siguiente capa.

= Propagacién hacia atras: se calcula el gradiente de la funcién de
error con respecto a los pesos y sesgos de la red neuronal. El gra-
diente se calcula a partir de la diferencia entre la salida real de
la red neuronal y la salida esperada (objetivo) para una entrada
dada. El gradiente se propaga hacia atras a través de la red neuro-
nal mediante la regla de la cadena, lo que implica el calculo de la
derivada de la funcién de activacién de cada neurona con respecto
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a su entrada ponderada y la derivada de la funcién de error con
respecto a la salida de cada neurona. Este proceso se repite capa
por capa, y el gradiente se utiliza para actualizar los pesos y sesgos
de cada neurona en la direccién que minimiza la funcién de error.

La causa principal de su éxito, es el uso de una gran cantidad de
capas en comparacién con las redes neuronales cldsicas y la disponi-
bilidad de conjuntos de datos masivos, ya que, a diferencia de lo que
sucede con otros algoritmos del aprendizaje de maquina, el rendimiento
del aprendizaje profundo es mayor al disponer de un mayor volumen de
datos.

Capas escondidas

Capa de entrada Capa de salida

Figura 2.4: Mapa de capas de una red neuronal

Si bien cualquier funcién booleana sobre variables se puede imple-
mentar usando una sola capa con hasta 2" elementos, a menudo es mas
eficiente apilar varias capas para formar una red profunda. Cada ca-
pa oculta se puede considerar como una transformacion del espacio de
caracteristicas Fig 2.4.

Un problema con las redes profundas es el problema del gradiente
de fuga: las derivadas parciales se vuelven muy pequenas moviéndose
a través de muchas capas por eso es necesario elegir el algoritmo de
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retropropagacion de manera eficiente segun el caso de aplicacion.

Algoritmo SGDM

El algoritmo del descenso del gradiente estocédstico con impulso (Sto-
chastic Gradient Descent with Momentum en inglés) es una técnica de
optimizacion utilizada en el entrenamiento de redes neuronales artificia-
les.

En la optimizacién de una red neuronal, se busca encontrar los pesos
sindpticos que minimizan una funcién de error. El descenso del gradiente
es un método iterativo utilizado para encontrar el minimo de la funcion
de error, donde en cada iteracién se ajustan los pesos de las conexiones
entre las neuronas en funcién de la derivada parcial de la funcién de error
respecto a cada peso. Sin embargo, el descenso del gradiente puede ser
lento y puede quedarse atrapado en minimos locales.

Para mejorar la eficiencia del descenso del gradiente, se puede utilizar
el algoritmo del descenso del gradiente estocéstico con impulso. En este
algoritmo, ademas de la derivada parcial, se utiliza un término adicional
llamado “momento”, que ayuda a acelerar la convergencia. El momento
se calcula como una combinacion entre la derivada parcial y la direccién
de la actualizacion de los pesos en la iteracion anterior.

La ecuacién del algoritmo del descenso del gradiente estocdstico con
impulso es la siguiente [45]:

v(t) =av(t —1) —nvJ(0(t))

O(t) = (t — 1) +v(t) (21)

donde:

0(t) es el vector de pesos de la red neuronal en la iteracion t.

1 es la tasa de aprendizaje, que determina la magnitud del paso
de actualizacion de los pesos.

= v(t) es el vector de momento en la iteracién t.

« es el factor de momento, que determina la importancia del mo-
mento en la actualizacién de los pesos.
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n VJ(O(t)) es el gradiente de la funcién de error en la iteracion t.

2.5.2. Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales son un modelo computacional ins-
pirado en el sistema nervioso central de los seres vivos, que se utiliza
para el aprendizaje automatico; consisten en una serie de nodos inter-
conectados que procesan y transmiten informacién en paralelo.

Cada nodo o neurona de una red neuronal recibe una entrada, realiza
una operaciéon matematica y produce una salida. Las conexiones entre
los nodos estan ponderadas, lo que significa que cada conexion tiene un
peso que se ajusta durante el entrenamiento de la red neuronal para
mejorar su precisiéon en la tarea que se le asigna. Pueden tener varias
capas, cada una de las cuales procesa la informacién en diferentes niveles
de abstraccion. Las capas de entrada procesan los datos de entrada,
mientras que las capas ocultas procesan la informacién intermedia. La
capa de salida produce la salida final de la red neuronal.

Una de las principales ventajas de las redes neuronales es su capa-
cidad para aprender y mejorar su precisién a medida que se les propor-
ciona mas informacion, sin embargo, su complejidad también puede ser
una desventaja, ya que la configuracién de la red y los parametros del
entrenamiento pueden ser dificiles de ajustar y pueden requerir una gran
cantidad de recursos computacionales. Ademas, debido a su naturaleza
opaca y a su capacidad para encontrar patrones en los datos, las redes
neuronales pueden ser dificiles de interpretar y explicar [46].

El nimero de arquitecturas y algoritmos que se utilizan en el apren-
dizaje profundo es amplio y variado como lo son las redes: RNN (Recu-
rrent Neural Network) y LSTM (Long/Short Term Memory) estos son
dos de los enfoques mas antiguos pero también dos de los més utiliza-
dos [47].

Estas arquitecturas se aplican en diferentes areas como se menciona
en la tabla 2.4 [48]:
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Arquitectura Aplicacién

RNN Reconocimiento de voz, reconocimiento de escritura a mano.

LSTM/GRU Compresién de texto en lenguaje natural, reconocimiento de
escritura a mano, reconocimiento de voz, reconocimiento de
gestos, subtitulos de imagenes.

CNN Reconocimiento de imagenes, andlisis de video, procesamien-
to de lenguaje natural.

DBN Reconocimiento de imagenes, recuperaciéon de informacién,
comprensiéon del lenguaje natural, prediccion de fallas, etc.

DNN Recuperacién de informacién, reconocimiento continuo de
VOZ.

Tabla 2.4: Aplicaciones de las redes de Deep Learning

Se pueden encontrar en la tabla 2.4 diferentes tipos de redes neurona-
les como lo son las redes neuronales recurrentes (CRN), long-short term
memory (LSTM) , gated recurrent unit (GRU), dynamic neural net-
works (DNN). No obstante, las redes neuronales convolucionales (CNN,
convolutional neural network, de sus siglas en inglés) y las redes de
creencias profundas (DBN) son las mas adecuadas para tratar el reco-
nocimiento de imégenes, lo cual es de gran interés para este trabajo [49].

2.5.3. Redes neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales son un tipo de modelo de apren-
dizaje profundo utilizado principalmente en el procesamiento de image-
nes y video. Estas redes se basan en tres capas principales las cuales
son los datos de entrada o en este caso tamano de la imagen, las capas
convolucionales para extraer caracteristicas relevantes de la imagen y
reducir la dimensionalidad de los datos antes de alimentarlos a una o
varias capas densas para la clasificacién o la regresién y la agrupacion
o datos de salida que son la respuesta que se le presenta al usuario.

La convolucién es una operaciéon matematica que permite combinar
una imagen con un filtro o kernel para producir una nueva imagen con
las caracteristicas relevantes resaltadas Fig 2.5. Las capas convoluciona-
les se encargan de realizar esta operacién, y la profundidad de la capa
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(nimero de kernels utilizados) determina el niimero de caracteristicas
extraidas.

O

-0

X & - PO ’O

— i ~ G 0]
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Imagen de entrada Convoluciones Agrupacion FC

Figura 2.5: llustracién de redes neuronales convolucionales

Tipos de capas en redes neuronales

La capa de entrada es la puerta de entrada a la CNN y es responsable
de preparar la imagen para el procesamiento por la red. En una CNN es
la primera capa en la que se ingresa la informacion de entrada en forma
de imégenes, que luego se procesan en la red. Esta capa estda formada
por un conjunto de neuronas que aceptan las imagenes de entrada y las
convierten en una representacion numérica adecuada para el procesa-
miento de la red. Esta se encarga de realizar la convolucién inicial de la
imagen de entrada con una serie de filtros, que son pequenas matrices
numéricas que se desplazan por la imagen para extraer caracteristicas
de baja y alta frecuencia. La salida de esta capa se conoce como mapa
de caracteristicas y se utiliza como entrada para las capas siguientes de
la red.

La capa convolucional aplica una operaciéon de convolucién a la en-
trada de la red neuronal para extraer caracteristicas relevantes de la
imagen o senal de entrada. La convolucion se realiza mediante una serie
de filtros o ntcleos convolucionales que se deslizan sobre la imagen de
entrada, multiplicando los valores de los pixeles de la imagen por los
pesos correspondientes de los filtros para producir una salida que repre-
senta la presencia o ausencia de caracteristicas especificas en la imagen.
Cada filtro puede extraer diferentes caracteristicas de la imagen, como
bordes, texturas, formas, entre otros. Sus parametros incluyen el ta-
mainio del filtro F y el paso S. La salida resultante O es llamada mapa
de activacién.

Estos filtros, también llamados kernel pueden extraer diversas ca-
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racteristicas de una misma imagen, aqui se presentan algunos ejemplos.

0 -1 0 1 11 -1 0 1
-1 5 -1 1 1 1 -2 0 2
0 -1 0 1 11 -1 0 1
Enfoque Desenfoque Sobel

0 0O 0 1 0 -2 -1 0

-1 1 0 1 —4 1 -1 1 1

0 00 0 1 0 0o 1 2
Realzar bordes | Detectar bordes Repujado

La capa de agrupacién (pool), también conocida como capa de poo-
ling, se utiliza para reducir la dimensionalidad de la salida de la capa
convolucional. Su funcién principal es reducir el tamano de la represen-
tacion de la imagen y disminuir el costo computacional en las siguientes
capas de la red.

La capa de agrupacién opera en ventanas (también llamadas filtros
o kernels) que se desplazan sobre la imagen y agrupan los valores de la
capa anterior en una sola salida. Hay diferentes tipos de operaciones de
agrupacién, como el maz pooling Fig 2.6 y el average pooling Fig 2.7,
que toman el valor maximo o promedio de la ventana, respectivamen-
te, estas operaciones son una forma eficiente de reducir la cantidad de
informacién en una imagen, al mismo tiempo que se conserva la infor-
macion relevante para la clasificacion, en la Tabla 2.5 se encuentra una
comparacién los dos tipos de agrupaciones.

~“lmax

Figura 2.6: Ilustracién de agrupacién méxima (maz pooling)
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| avg

Figura 2.7: Tlustracién de agrupacién promedio (average pooling)

Agrupacién maxima Agrupacién promedio

Objetivo Cada operacion de agru- Cada operacién de agrupacion
pacién selecciona el valor promedia los valores de la vis-
maximo de la vista actual  ta actual

Comentarios
= Conserva las carac- = Mapa de funciones de
teristicas detectadas reduccién de muestras
n Mas comunmente » Utilizado en LeNet
utilizado

Tabla 2.5: Caracteristicas de agrupaciones

La capa totalmente conectada, es también conocida como capa densa
o capa de neuronas, es una capa de una red neuronal que conecta todas
las neuronas de la capa anterior con todas las neuronas de la capa actual,
aqui cada neurona de la capa anterior se conecta con cada neurona de
la capa actual mediante un peso sinaptico.

Esta capa es utilizada cominmente para la clasificacion y recono-
cimiento de imagenes, donde la informacion es procesada en las capas
convolucionales y de agrupacion, que se conecta a la capa fully connec-
ted para producir una salida. La capa fully connected es responsable de
combinar la informacion de las caracteristicas extraidas por las capas
anteriores y producir una salida final, que puede ser una clasificacion o
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una prediccién como se muestra graficaménte en la Fig 2.8.

Figura 2.8: Tlustracién de capa totalmete conectada (Fully connected)

2.6. Red de Comunicacion industrial I0-Link

Los sensores y actuadores juegan un rol muy importante en la in-
dustria y su presencia ha incrementado durante los recientes afios, estos
ahora forman el sistema central de la industria manufacturera moderna.
10-Link es un estdndar de comunicacion digital utilizado en la automa-
tizacion industrial, permite la transmisiéon de datos de sensores y actua-
dores de forma bidireccional y en tiempo real, con una alta velocidad
de transferencia y un bajo consumo de energia.

10-Link es un cable de tres hilos para conectar los dispositivos 10-
Link al controlador de la maquina o al PLC. La transmisién de datos se
realiza a través de una senal modulada en amplitud y frecuencia, lo que
permite una comunicacién mas robusta y confiable que intenta resolver
los problemas de comunicacién entre diferentes protocolos utilizados en
las empresas como lo son Profinet, Profibus, EtherNet o Modbus.

Una de las ventajas de I0-Link es su capacidad de diagnédstico, que
permite detectar fallas en los dispositivos conectados y realizar un man-
tenimiento predictivo, ademas, al ser un estandar abierto, es compatible
con una amplia gama de dispositivos y marcas, lo que facilita su imple-
mentacion en diferentes sistemas de automatizacion industrial.

2.6.1. Descripcion del protocolo I0-Link

IO-Link es una conexién serie bidireccional punto a punto utilizada
para la transmision de senial y alimentacién bajo cualquier red o bus de
campo. Es la primera tecnologia estandarizada a nivel mundial (segin
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la norma IEC 61131-9) para comunicarse con sensores y actuadores,
basandose en la ampliamente conocida conexién a 3 hilos empleada en
estos dispositivos. Su protocolo de comunicacién permite la parametri-
zacién automatica de sensores, diagndsticos del estado de la instalacién
y transmisién de valores detectados sin pérdida de datos, caracteristicas
esenciales en la industria 4.0.

Tiene como objetivo proporcionar una plataforma tecnolégica que
permita el desarrollo y uso de sensores y actuadores capaces de generar
y consumir conjuntos completos de datos para optimizar econdémica-
mente procesos y operaciones industriales automatizadas. Ofrece una
plataforma estandar y abierta para todos los fabricantes, facilitando la
interaccion con distintos equipos y controladores, siendo compatible con
todos los dispositivos 10-Link disponibles en el mercado [50].

La diferencia clave entre la entradas/salidas convencional e 10-Link
radica en que [O-Link puede transmitir cuatro clases principales de
datos:

= Datos de procesos: Los datos de procesos incluyen valores analégi-
cos y estados de conmutacion y se envian ciclicamente, es decir,
cada ciclo de comunicacion.

» Estado del valor: Cada puerto tiene un estado de valor (Port-
Qualifier), que indica si los datos de procesos son vélidos o no, el
estado del valor se puede transmitir ciclicamente con los datos de
procesos.

= Datos del dispositivo: Estos pueden ser pardmetros, datos de iden-
tificacion e informacion de diagnodstico. Se intercambian aciclica-
mente y a peticion de la unidad principal I0-Link. Los datos del
dispositivo se pueden escribir y también leer desde el dispositivo.

= Eventos: Los eventos son aciclicos y pueden ser mensajes de error
(cortocircuito) o advertencias o datos de mantenimiento (suciedad,
sobrecalentamiento).
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2.6.2. Arquitectura del sistema I0O-Link

Un sistema [O-Link se compone de un maestro /O-Link y uno o
varios dispositivos IO-Link (sensores o actuadores) con sus respectivos
cables de conexién. Ademas, en la red suele encontrarse una herramienta
de ingenieria encargada de configurar y parametrizar el sistema 10-Link
Fig 2.9.
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Figura 2.9: Sistema de 10-link, controlador remarcado en negro, cone-
xiones de actuadores y sensores por una linea principal

El maestro I0-Link es responsable de establecer la conexién con el
controlador de nivel superior, ya sea un PLC, hardware de configuracion
o analisis, entre otros, mediante el bus de campo correspondiente, al mis-
mo tiempo que administra la comunicacion con los dispositivos 10-Link
conectados, este maestro puede tener uno o varios puertos 10-Link pero
sélo se permite conectar un dispositivo por puerto. Ademads, mediante
el modo IO estandar, puede funcionar como un “nodo” concentrador
que permite conectar tanto sensores como actuadores de conmutacién
convencionales, es decir, sensores binarios convencionales.

Dispositivos conectados al maestro IO-Link pueden ser un sensor
inteligente, un actuador, un concentrador o incluso un componente me-



CAPITULO 2. MARCO TEORICO 37

catrénico como una pinza o fuente de alimentacién con conexién 10-Link
gracias a la comunicacién bidireccional.

Cuando se habla de un dispositivo “inteligente” en relacién a IO-
Link significa que el dispositivo tiene datos de identificacién, tipo y
numero de serie, o pardmetros configurables que se pueden leer o escribir
a través del protocolo I0-Link. Ademaés, un dispositivo inteligente puede
proporcionar informacion detallada de diagnéstico, permitiendo al PLC
cambiar los parametros del dispositivo durante su operacion.

La CPU y la unidad principal de comunicaciones configuran el con-
trolador de un sistema [O-Link, ejecuta el programa de usuario y las
entradas y salidas se intercambian con la unidad principal 10-Link.

La unidad principal IO-Link (Fig 2.10) se conecta como unidad su-
bordinada al controlador a través de buses de campo como EtherCAT,
Profibus u Omron-NX-bus y establece comunicaciones de 10-Link con
otros dispositivos I0-Link [51].

Fieldbus
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Figura 2.10: Unidad principal IO-Link

Si ocurre un evento, el dispositivo seniala la presencia del evento a la
unidad principal. La unidad principal luego lee el evento. Los mensajes
de error se transmiten desde el dispositivo al controlador o a una HMI
(interfaz hombre-maquina) a través de la unidad principal I0-Link. La
unidad principal I0-Link también puede transmitir eventos y estados
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donde actua en representacion de la unidad principal; las roturas de
cable o las fallas de comunicacién son ejemplos de estos eventos.

Cada puerto de una unidad principal 10-Link procesa tanto senales
de conmutacién binarias como valores analdgicos (8 bits, 12 bits, 16
bits). La comunicacién en serie de IO-Link se realiza a través del mismo
puerto.

El estandar de [O-Link permite que se disponga de dos bytes de
datos de procesos por ciclo. La transmision entre el dispositivo y la
unidad principal IO-Link toma 400 micros egundos (us) a una velocidad
de 230 kilobaudios (kbaud). Los usuarios pueden controlar el tamano de
la trama de datos, por lo que también se pueden transmitir mayores
longitudes de datos de procesos de hasta 32 bytes en un tiempo de ciclo
més bajo [50] [51].

Para garantizar que los datos de pardmetros de un dispositivo no
se pierdan al reemplazar un dispositivo, los datos se pueden almacenar
automatica y directamente en la unidad principal I0-Link. Si se co-
necta un nuevo dispositivo de sustitucién idéntico, los pardmetros del
dispositivo anterior se transfieren automaticamente al nuevo.

2.6.3. Implementaciéon sencilla

La conexién entre el maestro I0-Link y el dispositivo se realiza me-
diante un cable de 3 hilos no apantallado con una longitud méxima de
20 metros. La conexién se realiza a través de conectores M5, M8 o M12
que estan estandarizados. La mayoria de los dispositivos 10-Link tie-
nen conectores M12 que pueden utilizarse sin restricciones para el modo
de conmutacion y comunicacion de 10-Link. Cada puerto del maestro
10-Link es capaz de procesar senales de conmutacion binarias y valores
analdgicos, con comunicacién serie 10-Link a través del mismo puerto.
10-Link ofrece varias ventajas, como un cableado simple, configuracion
automdtica de pardmetros y diagndstico extendido (Fig. 2.11).
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Figura 2.11: Descripcién grafica del protocolo I0-Link

Frecuentemente I0-Link y los datos transmitidos por este, se em-
plean para realizar mantenimiento preventivo y correctivo, por ejemplo,
se puede configurar un sensor Optico para que, a través de IO-Link, infor-
me con anticipacion si existe riesgo de fallo debido a suciedad. Asimismo,
es posible detectar si un dispositivo presenta algiin error y conocerlo de
manera remota.

Cada sensor y actuador tiene parametros especificos que dependen
de su tecnologia y disenio, por lo que los fabricantes proporcionan es-
ta informacién a través de un archivo XML llamado IODD (10 De-
vice Description) que describe el dispositivo I0-Link. La comunidad
10-Link ofrece interfaces para un “Buscador IODD” que permite a las
herramientas de ingenieria o maestros I0-Link obtener el archivo IODD
correspondiente a un dispositivo especifico. De esta forma, se garantiza
la correcta configuracién y parametrizaciéon de los dispositivos 10-Link
para una integraciéon 6ptima en el sistema.

2.6.4. Tipos de datos de 10-Link

Existen cuatro tipos de datos en IO-Link: Datos de proceso, datos
de estado de valor, datos de dispositivo y datos de eventos. Los datos de
proceso son aquellos que el dispositivo adquiere del entorno y envia al
maestro, por ejemplo, la lectura de distancia en un sensor de medicion, o
informacién que se envia al dispositivo desde el maestro como la consigna
para un actuador. Estos datos se transmiten de manera ciclica a través
de una trama de datos definida.

Junto con los datos de proceso se transmiten los datos de estado de
los valores que indican si los datos del proceso son validos o no
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En la Fig 2.12 se muestra como es la relacién de los tipos de datos
[52].

Nature of Data Data Categories Communication Transmission
Channel Type

— 1 Input, Output I -
‘ Operation l Sy Process ]—{ Cyclic (default) ]
' Valid, Invalid |/

p p
Direct Parameter | Paga
(Page 1 0r2) 229

i o

| Parameter

| (ndex >1) | 2

Configuration/
maintenance

On-request (acyclic)

‘ Events Diagnosis

| Wamnings

~

Figura 2.12: Relacién entre los tipos de datos y los modos de transmision

Notifications

En el protocolo I0-Link se dispone de 2 bytes de datos de proceso
por ciclo de forma predeterminada. La transmision entre el dispositivo
y el maestro 10-Link tarda 400 us a una velocidad de 230 kilobaudios,
pero el usuario puede optar por tramas de transmisién méas grandes. Es
posible transmitir datos de proceso con una longitud de hasta 32 bytes
en un tiempo de ciclo proporcionalmente menor.

Los datos de dispositivo contienen informacion sobre el propio sen-
sor, como valores de pardmetros, nimeros de modelo y serie, descripcién
de dispositivo, entre otros. Los datos de servicio se pueden escribir o leer
del dispositivo a peticién (aciclicamente).

Para asegurar la conservacién de los datos de parametrizacién de un
dispositivo al ser reemplazado, se pueden almacenar automaticamente
en el maestro IO-Link. Si se conecta un nuevo dispositivo idéntico co-
mo reemplazo, los parametros del dispositivo anterior se transferiran
automdaticamente al nuevo dispositivo, configurandolo como su predece-
SOr.
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Los datos de eventos incluyen notificaciones como mensajes de error
o alertas de mantenimiento, por ejemplo, sobrecalentamiento del dis-
positivo o desplazamiento del cursor fuera de rango que se transmiten
puntualmente desde el dispositivo IO-Link al maestro cuando ocurre el
evento.

IO-Link es un sistema de comunicacién muy robusto que opera a
un nivel de 24 V. Si se producen fallos de transmision, la trama se
repetird dos veces mas, solo después del segundo fallo de reintento, el
maestro IO-Link reconocerd una falla en la comunicacién y la senalard
al controlador de nivel superior.

2.6.5. Sensores conectados a través de I0-Link

Con I0-Link los disenadores pueden entregar datos del sensor de
manera eficiente directamente a un sistema de control. La flexibilidad
de los sensores con capacidad IO-Link permite a las maquinas operar
de manera mas efectiva proporcionando diagnosticos al controlador.

Ademds de la funcién de deteccién bésica, como la deteccion de
elementos de una cinta transportadora, los sensores correctos, ubicados
estratégicamente, pueden proporcionar un estado detallado y preciso del
estado de la maquina.

Las opciones de sensores para [0-Link son numerosas, en la Fig 2.13
se muestra un tipo de sensor que registra diversas variables fisicas como
la vibracién, la temperatura, la humedad y la presién del aire, las cuales
se procesan y se suministran a un sistema de nivel superior a través de

10-Link [53].

e @

Figura 2.13: Sensor de monitorizacién de estado
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Algunos parametros que el sensor ofrece con la interfaz de ajuste es
la configuracion flexible de los datos de proceso, medicién de vibraciones
segun ISO 10816-3, procesamiento previo de datos (estadistica), even-
tos (alarmas previas y principales), tiempos de retardo para alarmas y
funcién de bisqueda con indicador LED (ping).

Las redes de comunicacién IO-Link representan una tecnologia es-
tandarizada y versatil que facilita la transmisiéon de senales, alimenta-
cién y datos entre sensores, actuadores y sistemas de control en entornos
industriales. Esta tecnologia permite la parametrizacién automéatica de
dispositivos, diagnésticos de estado y transmisién de informacion sin
pérdida de datos, lo que resulta fundamental para la optimizacién de
procesos y la automatizacion en la industria. Ademaés, su diseno abierto
y estdndar fomenta la inter-operabilidad entre diferentes equipos y fa-
bricantes, brindando una solucién flexible y compatible para multiples
aplicaciones en el mercado industrial.



Capitulo 3

Diagnéstico automatico de
fallas

Se realizard una investigacién de la metodologia que se debe em-
plear para identificar fallas en los sistemas mecatrénicos, el sistema de
diagnostico de fallas debera ser capaz de entender cuando el sistema
esta funcionando de manera correcta y cuando no lo esta haciendo. En
dicha accién se debe tener en cuenta el estado del propio sistema, el
cual puede estar desgastado o trabajando en ambientes diferentes y no
debe tener el modelo matematico del motor; solo se tendra a disposicion
informacién a través de sensores de vibracién.

Se propone realizar un algoritmo con inteligencia artificial supervi-
sado. A su vez se identificard el comportamiento del sistema con una
clasificacién multiclase, cuyos datos de entrada se obtendran de los sen-
sores que se dispongan.

Por ultimo en este capitulo, se explicaran de manera detallada las
decisiones tomadas para realizar esta investigacién, detallando asi las
limitaciones y oportunidades que se presentaron en cada una de las
etapas del desarrollo del sistema.

43
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3.1. Descripcion del banco de pruebas

Con el fin de verificar la capacidad del algoritmo para identificar las
fallas en un sistema con méaquinas rotatorias, usando senales de vibra-
cién, se implementé un banco de pruebas de laboratorio.

El banco de pruebas de laboratorio es una plataforma experimental,
el cual se muestra en la Fig 3.1. Este sistema es de la compania INTE-
CO el cual tiene como actuador principal un motor de corriente directa
(CD), que para los fines experimentales de este trabajo aportara infor-
macién importante para la realizacion del sistema de deteccion de fallas.
El «MODULAR SERVO SYSTEM» cuenta con diversos médulos que
se pueden anadir al sistema de ejes del motor, ademas de una interfaz
de usuario operada con software de MATLAB/Simulink.

Figura 3.1: Modular Servo System

La caja de control (3) maneja la velocidad del motor (5), que se
configura desde la plataforma (7) de Simulink; el motor estd conectado
a través del eje a una carga inercial (6) y de ser necesario a otros médulos
que administran al sistema comportamientos como lo son el backlash y
vibraciones. El sensor esta instalado sobre el motor para adquirir las
senales de vibracion, las cuales son transmitidas a través de protocolo
IO-Link por la interfaz de usuario dada por (2) hacia la computadora
(1).

Finalmente en (4) se encuentra el taco-generador, que nos ayuda a
monitorear la respuesta del motor. Esta plataforma de experimentacion
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tiene médulos que se le pueden adaptar, acoplandolos a través de unos
codos empalmados en los ejes de cada mdédulo.

Para los experimentos realizados en este apartado se utiliza el médu-
lo de carga inercial, freno magnético y backlash.

3.2. Procesamiento de datos

El procesamiento de datos es una herramienta clave en el andlisis y
la interpretacion de patrones en imégenes.

En esta seccién, se explorard el uso de técnicas de procesamiento de
datos para la clasificacién de senales de vibracion a partir de un sensor
de vibracion, en particular, se utilizarda una red neuronal convolucional
(CNN) para analizar y clasificar estas seniales de vibracién en diferentes
categorias, lo que permitird una mejor comprensiéon de los patrones de
vibracién y su relacién con diferentes eventos. A través de este aparta-
do, se espera contribuir al desarrollo de una técnica saludable para el
procesamiento de datos de sensores de vibracion, pues se considera que
su uso puede tener importantes aplicaciones en el monitoreo del sistema,
en la deteccién temprana de fallas y la mejora del rendimiento de los
sistemas mecanicos.

3.2.1. Adquisicién de la senal

La adquisicién de las senales de vibracién del sistema fueron obte-
nidas a través de 2 distintos tipos de sensores, el primero es un sensor
Balluf BCM-0001 y el segundo a través de la central MPU 6050. Hay
que tomar en cuenta que para el sensor Balluf existe un protocolo de
comunicacién guiado por 10-link, este protocolo de comunicacién otorga
los datos a través de un script tipo Json el cual se actualiza dependiendo
de la velocidad de la red en la que esté conectado y s6lo para pruebas,
se obtiene a través del sensor PU 6050. Este se configuré para obte-
ner los datos a una velocidad de un milisegundo y se tomé en cuenta
la adquisiciéon de datos, motivo por el cual se determiné que para la
experimentacién, las pruebas tendrian la misma duracién (30 minutos).

Por su parte, la adquisicion de los datos con el sensor MPU 6050 se
llevé a cabo a través de un programa realizado en Simulink, en el cual
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se conto con un médulo del mismo sensor y se tomaron directamente los
datos para almacenarlos en un script con formato .zlsz, mientras que
para el sensor tipo BCM-0001 se conté con un protocolo de transmisién
de datos a través de la red, mediante una interfaz de la propia marca.
Esto otorgd un script con formato Json y se actualizé cada cierto tiempo
para adquirir los datos a través de un script de MATLAB y a su vez
eliminé los datos que no son necesarios y tomé los datos de vibracion
y temperatura para proceder a guardarlos de dos maneras diferentes; el
primero un archivo <«.mat> y el segundo a manera de base de datos
un archivo <.xlsx>>.

Debido a la actualizacion tanto de software como de hardware al
utilizar una Raspberry pi 4, se optd por trasladar el mismo protocolo
que se utilizé para el sensor Balluf y para el sensor MPU 6050. Por
su parte, las conexiones del sensor MPU-6050 entraron directamente
en los puertos de entrada/salida de la tarjeta Raspberry pi, seguido de
esto, se realizé una interfaz de usuario en la cual al iniciar se adquirieron
los datos y se guardaron en archivos Json con las mismos pardmetros
que se encuentran en el archivo Json. Esos pardmetros otorgan al sensor
Balluf para poder generalizar un mismo script y tomar los datos, sin
importar el sensor que se vaya a utilizar.

En resumen se cuenta con 2 tipos de sensores, el sensor Balluf BCM-
0001 y el sensor MPU 6050, que estan conectados directamente con la
tarjeta Raspberry pi, el primero a través de su puerto RJ45 y el segundo
a través de los puertos de entrada salida de la tarjeta Raspberry. Ambos
adquieren los datos a través de una interfaz de usuario realizada a través
de Python la cual y en el caso del sensor MPU 6050, adquiere los datos
y los transforma en un archivo Json, mientras que para el sensor BCM
0001 simplemente guarda los datos Json.

Una firma de fallas, se refiere a un patrén caracteristico de sefales,
comportamientos o datos que indican la presencia o desarrollo de una
falla o deterioro en un sistema, componente o material especifico.

Bajo este contexto, para realizar el banco de datos necesario para el
entrenamiento de la red neuronal, se opté por hacer tandas de adquisi-
ciones de datos.

Una vez colocados los sensores se dejo actuar al banco de pruebas
por un lapso de 4 horas, en el cual el motor con sus mdédulos corres-
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pondientes fueron adaptados dependiendo de la firma de fallas que se
quisiera obtener. Después de esto, se dejo trabajar sin interrupciones,
esto se realizd varias veces hasta obtener el niimero de datos necesarios,
cabe mencionar que estas tandas de adquisiciones de datos no son los
datos que se transformaran para realizar el entrenamiento de la red de-
bido a que pasara por diversos procesos de tratamiento de datos para
que sea Optimo el entrenamiento.

3.2.2. Seleccion de datos

Ambos sensores (Balluf y MPU-6050), otorgan cuatro tipos de datos
los cudles son tres de vibracién y uno de temperatura los de vibracién
otorga la vibracién en el eje X, la vibracién en el eje Y y la vibracion
en el eje Z, la temperatura es obtenida directamente del sitio en el que
esté empotrado el sensor.

Debido a las necesidades de este trabajo, aunque se obtuvieron los
datos de temperatura, solo se almacenan para que en un futuro trabajo
puedan ser utilizados como base de datos (no van a ser utilizados en este
trabajo). Por otro lado, se tienen tres datos de vibracién de los cuales se
ignoran dos de los datos, los del “eje y” los datos en el “eje z”, esto debido
a que tomar en cuenta estos tipos de datos, se traduciria en un mayor
costo computacional y para el trabajo en el que se estd empleando no es
necesario tomar esto, debido al tipo de fallas que se estdn identificando
vy a que la posicién en la que estdn ubicados los sensores se obtiene
la informacién necesaria tomando en cuenta los datos de un solo eje
y asi poder discriminar estos datos. Del mismo modo, estos datos se
almacenan debido a que en un futuro trabajo pueden ser de ayuda para
identificar otro tipo de fallas.

Una vez seleccionados los datos de vibracion del eje deben ser clasi-
ficados segun su tipo de firma de fallas para los cudles en este trabajo
seran las fallas de ruptura del rotor, dafios en los rodamientos y ex-
centricidad del eje de rotor. Por otra parte, para realizar pruebas en la
identificacion de fallas se realizaron la toma de datos en el motor para
velocidades de 200 rpm y 150 rpm.
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3.2.3. Limpieza y ajuste de datos

Como se mencioné anteriormente, las tandas de datos consumen un
tiempo de 30 minutos, pero para obtener de manera mas eficaz un mayor
nimero de datos, las tandas fueron obtenidas en periodos de prueba de
aproximadamente 2 horas por lo que cada periodo de prueba contaba
con alrededor de cuatro tandas de 30 minutos, razén por la que al final
se tiene una senal de 90,000 datos que son divididos entre las cuatro
tandas respectivamente. Teniendo asi 20,000 datos por cada tanda y
dando un restante de aproximadamente 10,000 datos que son la brecha
de ajuste que existen entre cada prueba. Cada una de las tandas de
20,000 datos, es dividida nuevamente entre el tamano de la imagen que
se quiere obtener, por lo que se divide nuevamente entre 900 que es
el resultado de la multiplicaciéon de 30 por 30 que es el tamano de la
imagen en la escala de grises deseada. Nuevamente se tiene un restante
que va a ser la brecha de ajuste entre imagen e imagen, finalmente se
obtienen 22 imégenes por cada tanda de datos y 88 imdagenes en total
por cada periodo de prueba.

3.2.4. Normalizacion y conversion de la senal

Una vez obtenida la senal y segmentada se obtiene un vector de
longitud 900 el cual lse designa s, este es normalizado en un intervalo
de [1,255] y se obtiene la senal snorm siendo:

127

= 12 .1
snorm ma:v(|s|)8+ 8 (3.1)

donde s = [s1, $9, ..., Sp] es la senial original y n es el largo de la misma,
por lo que s, es el tamafno del enesimo valor en la senal.

Entonces, la amplitud de la senial normalizada es mapeada a cada
pixel de un arreglo de imagen G de dos dimensiones, como el valor de
grises. La imagen G se describe como:

G(z,y) = snorm(l(x — 1) + y),ze{1,2, ..., h},ye{1,2,...,1}  (3.2)

donde G(x,y) es el valor en escala de grises del pixel en la fila x y
columna y de Gpom(i) €s el 1 valor de s.
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Por 1ultimo la imagen G es obtenida con h filas y 1 columnas donde
hal = n. Es asi como se obtiene el compendio de imagenes como se logra
representar en la Fig 3.2.

Figura 3.2: Diagrama de recortes de datos para generaciéon de imagenes

G

La imagen de la Fig 3.2 es una representacion de el tratamiento de
la senal, la cual busca representar las imagenes obtenidas de la senal al
dividirla en varias secciones.

3.3. Implementaciéon de la red neuronal convo-
lucional (CNN)

Se sabe que en una red neuronal, a medida que se alimenta un con-
junto de datos de entrada a la red, se propagan las senales a través de las
diferentes capas, y se ajustan los pesos de las conexiones entre neuronas
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para producir una salida deseada.

La implementaciéon de una red neuronal eficaz requiere una cuida-
dosa seleccién y configuracion de la arquitectura de la red, asi como un
conjunto de datos adecuado para entrenar y validar la red. Adem4s, es
necesario prestar atencién a la normalizacién y preprocesamiento de los
datos de entrada, asi como a la seleccién de una funcién de pérdida y un
algoritmo de optimizacién adecuados para guiar el ajuste de los pesos de
las conexiones. En esta seccién se muestra el diseno de la red neuronal
y se explican los procesos de su arquitectura.

3.3.1. Arquitectura de la red neuronal

Para realizar la identificacion de fallas en el sistema se presenta una
red neuronal convolucional mostrada en la Fig. 3.3, la cual se encarga
de obtener las caracteristicas principales de cada una de las senales
obtenidas e identificar estas caracteristicas en las nuevas senales que se
vayan adquiriendo, para que al ingresarlas a la red ya entrenada, pueda
clasificarse con alguna de las caracteristicas de fallas.

La arquitectura de la CNN contiene una entrada matricial de dos
dimensiones de 30 x 30 pixeles que ingresa a una etapa convolucional,
donde se aplican 8 filtros diferentes, de tamano 3 x 3 de paso [1 1]
con relleno, es decir, que no cambia el tamano de la imagen original y
la salida conserva sus dimensiones. Seguido de esto pasa a una etapa
de normalizacién para tener valores entre 0 y 1 con una funcién de
activacion tipo ReLU dandole asi una profundidad mas grande a la
red. Después se introducen las nuevas imégenes resultantes a una etapa
de Pooling, que en este caso es de tamano 2 x 2 y un paso de [2 2]
con maxPooling que reducira el tamafno de las imagenes sin perder las
caracteristicas de la misma.

El proceso anterior se repite nuevamente pero ahora aplicando 16
filtros diferentes en la convoluciéon a cada una de las salidas obtenidas
en las etapas anteriores con su etapa de normalizacién correspondiente
y su funcién de activacién ReL U, seguido de una reduccién de tamaino
con otra capa de pooling.

Por tdltimo, estas salidas son introducidas a otra etapa convolucional
de 32 filtros diferentes, nuevamente aplicando la etapa de normalizacién
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y funcién de activacién ReL U, obteniendo asi la profundidad necesaria
para entrenar a la red.

e
ntra

ada

E)

Figura 3.3: Diagrama general de la arquitectura de la red convolucional

Las salida es introducida a una capa de Full-conected con 3 neuronas,
las cuales son el namero de salidas que se desea obtener, con una funcién
de activacién Softmax debido a que se buscan probabilidades. Por 1ltimo
la capa de salida consta de una capa de clasificacion que asigna la imagen
introducida a una de las diferentes opciones de diagndstico de fallas
dada.

3.3.2. Proceso de entrenamiento

Para realizar el proceso de optimizacion de la red neuronal convo-
lucional se eligié como asistente el algoritmo del descenso del gradiente
estocéstico con impulso, con una taza de aprendizaje inicial de 0.01 y con
un numero maximo de 12 epocas con 1 ciclo de entrenamiento completo
por época como se muestra en la Fig. 3.4, donde la linea azul muestra
la efectividad del entrenamiento segun el avance de las iteraciones y la
linea roja la disminucion del error, siendo las lineas punteadas el progre-
so final tanto de efectividad como de error segin el numero de muestras.
También se supervisa la precision de la red durante el entrenamiento,
especificando los datos y la frecuencia de valoracién.
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Figura 3.4: Progreso de entrenamiento

El software entrena la red en los datos de entrenamiento y calcula
la precisién de los datos de validacién a intervalos regulares durante el
mismo; los datos de validacién no se utilizan para actualizar los pesos
de la red, solo los verifica.

En la grafica de la Fig 3.4 se observa que la precisién aumenta con
forme pasa el numero de epocas, aunque tiene un ascenso accidentado, el
entrenamiento llega a ser productivo debido a la arquitectura propuesta
para el numero de datos que se tienen, sin embargo se determina que
aunque la respuesta es satisfactoria la linea punteado nos indica que se
necesita mas datos para evitar problemas de aprendizaje por underfitting
en el caso que la grafica de perdida sobrepase la linea roja como se
muestra al principio en el punto de la primera epoca.

3.3.3. Evaluacién del modelo

La precision del sistema se presenta de manera gréfica en la Fig 3.5,
la cual muestra, en el eje y las clases verdaderas a las que pertenecen
las imagenes y en el eje x las clases que predijo la red; es decir, en la
diagonal azul se muestra el nimero de veces que el sistema predijo de
manera correcta la identificacion de la falla correspondiente.
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Figura 3.5: Gréfico de precision

Se puede resaltar en este grafico que la red tiene problemas con iden-
tificar cuando el sistema esta en condicién de dafios en los rodamientos
y lo confunde con el sistema actuando con excentricidad en el eje del
motor. La tendencia del sistema se inclina sobre la diagonal de predic-
cién correcta, es decir, se puede obtener mejores resultados haciendo un
acervo de datos mas grande.

Puede parecer 16gico aumentar el numero de epocas para el entrena-
miento de la red y asi aumentar la precisiéon del sistema para la predic-
cion de la firma de fallas para danos en los rodamientos, pero hacer esto
introducird underfiting al sistema debido a la baja cantidad de datos
que se tiene.

Con la cantidad de datos actualmente obtenidos y el disenio de la
arquitectura de la red obtiene una precisién del 80 %, con una alta pro-
babilidad de aumento con mas datos ingresados para el entrenamiento
de la red.
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3.4. Pruebas y resultados

En esta seccién se muestra el diseno de tipos de fallas para el sistema.

Para el experimento de diagnéstico de fallas de seniales de vibracién
del sistema, es necesario obtener la firma de funcionamiento del siste-
ma en un estado normal, para ello, se deja funcionar al sistema como
normalmente lo haria en una jornada laboral normal; para que la base
de datos obtenga los datos en buen estado, se enciende el motor con
una velocidad constante y se evitan los eventos extraordinarios ajenos
al funcionamiento normal del sistema.

Después, se obtienen los datos del sistema con informacién de fallas.
Se implementan los médulos de fallas descritos en la Fig. 3.6 y de la mis-
ma manera se deja actuar al sistema con una velocidad constante y sin
eventos extraordinarios al funcionamiento del mismo los cuales pueden
ser, aumento o disminucién de velocidad, paros o encendidos repentinos,
aumentos de carga inercial ajenos al experimento y vibraciones extranas
al experimento, se adquieren los datos durante el tiempo de muestreo.

Freno
Carga inercial Backlash magnético

Figura 3.6: Diagrama de los médulos acoplados al sistema

Se observa en la Fig 3.6 un diagrama de los médulos implementados
en el sistema, el primero es un médulo de carga inercial el cual adhiere
una masa al eje del motor con el que estara trabajando de manera nor-
mal. Para los experimentos de fallas se agregan los diferentes médulos,
en este caso el modulo blacklash que consta de dos discos separados so-
bre el eje del rotor, hace contacto a través de un diente, el cual agrega
poca vibracién y una carga inercial diferente y ademas otro moédulo de
experimentacién es el freno magnético, este consta de un disco con un
imén en un punto de su periferia, mientras existe otro fuera del sistema
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en una base estdtica, cercano al que se encuentra en el disco, ejerciendo
atraccién al mismo, agregando senales de vibracion al sistema; simulan-
do asi con estos mdédulos escenarios de fallas que se buscan determinar
en el diagnédstico de este sistema.

3.4.1. Implementacion de CNN MATLAB

La implementacién de este software es relativamente sencilla debido
a las herramientas que proporciona. El proyecto tiene tres partes prin-
cipales, en las cuales se ejecutan procesos para la adquisiciéon de datos,
tratamiento de la senial y entrenamiento de la red neuronal (3.2.1 : 3.3.3);
a continuacién se describe cémo se ejecutan estos procesos dentro del
software de desarrollo como se muestra en la Fig 3.7.

Adquisicion
de datos
<<.mat -
Xllsx>>

|

Tratamiento
de la sefal a
imagen
Sn -> Gn

Inicio

Separacion de
datos en
carpetas

|

. Monitoreo del
Entrenamiento——»

sistema

|

Proceso

A teminado

Figura 3.7: Diagrama general de la implementacién de red neuronal
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= Adquisiciéon de datos: Este apartado depende del sensor que
se va a utilizar, para el sensor BNI-0001 se utilizé directamente
la interfaz de usuario dada por el fabricante, al cual se accede
a través de un script de Matlab directamente por la direccién
IP del dispositivo. Este script tiene la funcién de actualizar la
informacién segun el tiempo que se le es requerido y bajar los
datos que envia el sensor, siendo esta una variable importante para
regular el tamafno de la muestra tomada en el tiempo requerido.

Por otro lado en el caso del MPU-6050 se cuenta con una tarjeta
de desarrollo Arduino Uno, por la facilidad de uso para un po-
sible usuario final, la cual sirve como plataforma de adquisicion
de las senales del sensor. Se realizé6 un modelo en Simulink, este
cuenta con el médulo de adquisicién de datos del sensor en uso
y entrega un vector que es separado en cada una de las variables
que se requieren y es almacenado en el workspace de Matlab pa-
ra posteriormente pasar por el almacenamiento de los datos. En
ambos casos este mismo script almacena los datos en un archivo
tipo <.mat>> y en un archivo tipo <.xlsx>> como se muestra en

la Fig 3.8.
[ 3| vibracionx TABLA it |

FH 20001x4 table

1 2 3 4

Tiempo VibracionX VibracienY VibracionZ

1 0 45853 13275 -0.2823 jil Tiempo Vibracion eje X Vibracion eje Y Vibracion eje Z
5 0.1000 0.2823 1.4420 0.6027 2 0 -4.585266113  1.327514648 -0.282287598
3 0.2000 46463 1.4201 2131 3 0.1  0.282287598  1.441955566  0.602722168
n 03000 3.9681 1.3657 11083 a 0.2  -4.64630127  1.480102539  -1.21307373
5 0.4000 44702 12970 0.6866 5 0.3  -3.868103027 1365661621 -1.106262207
5 05000 24872 15717 0419 6 0.4  -4.470825195 1.29699707  -0.686645508
7 0.6000 46082 1.2207 13733 7 0.5 -2.487182617 1571655273 -0.419616639
s 07000 2.47% 1.5030 _0.8698 8 0.6 -4.608154297  1.220703125 -1.373291016
9 0.8000 2.9007 1.3504 01450 9 0.7 -2.479553223 1502990723  -0.869750977
10 0.9000 48218 1.3046 11597 10 0.8 -2.990722656 1350402832  -0.144958436
1 1 35248 1.3200 0.1755 1 0.9 -4.821777344 1304626465 -1.159667959
12 11000 3203 12283 2975 12 1 -3.524780273  1.38092041  0.175476074
13 12000 31738 14954 Y 13 11 -3.204345703  1.22833252  -0.297546387

PR— P — p— 14 12 -3.173828125 1495361328  -0.602722168
(a) Senal de vibracién en archi- (b) Senal de vibracién en archi-
vos <.mat>> vos < .xlsx>>

Figura 3.8: Almacenamiento de datos
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= Tratamiento de la senal: Aqui se tiene como funcién, tomar
los datos almacenados directamente de la carpeta donde se en-
cuentran las senales de vibracién, se ingresan como variables, el
numero de archivos con los que se quiere trabajar y la direccién de
la carpeta donde se encuentran ubicados ademéas del tamano de-
seado de la imagen en escala de grises. El script automaticamente
convertird las seniales de los datos almacenados en la carpeta, y las
seccionard directamente al tamano necesario para las imagenes en
escala de grises, este apartado solamente funciona con los archivos
en tipo <.mat> y almacena las iméagenes en formato <.jpg=> en
la carpeta donde se esté ejecutando el script.

Hay que recalcar que en ninguno de los procesos se clasifican los
datos de manera automaética, sino que el usuario debe separar los
datos segun el tipo de firma de falla a detectar. En la Fig 3.9 se
pueden apreciar las etapas por las que suceden cada uno de estos
pasos, teniendo la senial original en primera estancia, recuperada
de la carpeta, seguida de la imagen recortada segin el tamafio de
la imagen en escala de grises que se desea y por ultimo, se tiene una
muestra de varios recortes de la senal ya transformada a imagenes
en escala de grises.

X
X

Vibracion

A 00 20 %0 40 S0 &0 70 &0 %0
‘Tiempo (s) o Numero de muestra

(a) Senal de vibracién  (b) Senal de vibracién  (c¢) Campana de sefiales
completa cortada tratadas

Figura 3.9: Etapas de tratamiento de la senal

= Entrenamiento de la red neuronal: Para el entrenamiento de
la red neuronal convolucional Fig 3.10, primero se cargan los datos
de entrada a través de la direccién de la carpeta donde estén alma-
cenados y se muestra un grupo de imagenes al azar de la base de
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datos; para corroborar que la informacion sea la correcta, calcula
el numero de imagenes que tiene cada categoria segun la carpeta
donde fueron almacenados y se define el tamano de la imagen.
Después se especifican los conjuntos de datos de entrenamiento
y validacién segun el nimero de muestras, se define la arquitec-
tura de la red neuronal convolucional y se definen las opciones
de entrenamiento para entrenar a la red neuronal convolucional.
Por tltimo, se calcula el acurrancy (exactitud) de la clasificacién
y grafica los resultados. En este apartado se puede ingresar una
nueva imagen ajena al conjunto de entrenamiento o validaciéon que
sera la que se desea que monitoree el sistema.

Especificacion Define
conjuntos de datos arquitectura de
Inicio de entrenamientoy ——» CNN
ki (ReLU, Max pooling,
validacion Convolution, Batch
70% - 20% Notmalization, Fully

connected Softmax)

) v
Cargar datos Define opciones de

i & entrenamiento
de entrada Defm_e t,amano de (sgdm’,InitialLearnRate’,
{‘.jpg'} Imagen 0.01,'MaxEpochs',12,
: _ : ‘Shuffle’,'every-epoch’, .
( Img_readlmage ) ‘ValidationData',imdsValidation, Fln
"ValidationFrequency’,30,
T ‘Verbose','Plots', training-progress’) T
Calcula el #
Muestra TERD G Entrenamiento de la Calcula Accurancy y
imagenes del ——» iméagenes por =t (eg oo gréfica de ref\L(JFl’taddos
7. net=trainNetwor accuracy = sum red ==
acervo ri ) b :
categoria (imdsTrain, layer,option) YTest)/numel(YTest)

(labelCount )

Figura 3.10: Diagrama de entrenamiento de la red neuronal

3.4.2. Implementacion de CNN Python

La estructura de este sistema se realizé en la plataforma de Rasp-
berry Pi 4, para lo cual se tomaron en cuenta algunas consideraciones
para que el sistema ejecute de manera correcta el codigo, siendo asi
que la tarjeta de desarrollo debe cumplir que su memoria RAM sea
de 2 Gb o més grande, debido a los requerimientos computacionales.
Ademas el sistema operativo con el cual se debe trabajar es de arquitec-
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tura de 64bit, en este caso se opté por una distribucion Raspbian 64bit.
ademas de contar con Python & y actualizar sus librerias, se debe ins-
talar CONDA el cual es una distribucién orientada al andlisis de datos,
data science e inteligencia artificial, ademas de descargar las librerias de
SciPy, Matplotlib, Pandas y Numpy. Este sistema puede ser mas dificil
de implementar para el desarrollador, pero se traduce en una buena op-
timizacién de los recursos computacionales e interfaz de usuario debido
a que se puede adaptar la plataforma a nuestras necesidades.

Nuevamente se cuenta con tres apartados principales con los cuales
se ejecutan los procesos para la adquisicién de datos, el tratamiento de
la senal y el entrenamiento de la red neuronal, estos apartados se vieron
anteriormente en la implementacién en Matlab (3.4.1), aqui se describe
la adaptacién del prototipo de implementacién en Python.

s Adquisicion de datos: Este apartado depende del sensor que
se va a utilizar, para el sensor BNI-0001 se utilizé directamente
la interfaz de usuario dada por el fabricante, al cual se accede
a través de un script en Python directamente por la direccién
IP del dispositivo. Este script tiene la funcién de actualizar la
informacién segun el tiempo que le es requerido y obtener los datos
del sensor.

En la Fig 3.11 se muestra la adquisicién de los datos en tiempo
real; se observa que el tiempo en el que se requieren los datos es
una variable muy importante para regular el tamano de la muestra
tomada.
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Figura 3.11: Captura pantalla de monitor de la senal en Python

Por otro lado en el caso del MPU-6050 se habilitaron los puertos de
entrada-salida con los que cuenta la tarjeta Raspberry 4 (Fig 3.12)
y se desarrollé una interfaz de usuario en Python para ejecutar el
codigo de adquisicién de datos. En ambos casos este mismo script
almacena los datos en un archivo tipo <.ipynb>> y en un archivo
tipo < .xlsx>.

ALIMENTACION USB C
SENSOR
MPUG050

CONECCION HDMI
INTERFAZ GRAFICA

PUERTO RJ45
(SENSOR BALLUF)

Figura 3.12: Diagrama de conexiones para tarjeta Raspberry Pi 4

= Tratamiento de la senal: Aqui se tiene como funcién, tomar los
datos almacenados directamente de la carpeta donde se encuen-
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tran las senales de vibracién, se ingresé como variable el niimero
de archivos con los que se quiere trabajar y la direccién de la car-
peta donde se encuentran ubicados. Ademads del tamano deseado
de la imagen en escala de grises, el script automaticamente conver-
tird los datos almacenados en la carpeta en imégenes en escala de
grises; este apartado solamente funciona con los archivos en tipo
< .mat> y almacena las imagenes en la carpeta donde se este eje-
cutando el script, en formato <.jpg>. También hay que recalcar
que en ninguno de los procesos se clasifican los datos de manera
automatica, sino que el usuario debe separar los datos segun el
tipo de firma de falla a detectar.

» Entrenamiento de la red neuronal: Para el entrenamiento de
la red neuronal convolucional, primero se cargan los datos de entra-
da a través de la direccién de la carpeta donde estén almacenados
y se muestra un grupo de imégenes al azar de la base de datos. Pa-
ra corroborar que la informacién sea la correcta, calcula el niimero
de imagenes que tiene cada categoria segun la carpeta donde fue-
ron almacenados, y se define el tamano de la imagen. Después se
especifican los conjuntos de datos de entrenamiento junto a su va-
lidacién segun el tamafio de nimero de muestras para definir la
arquitectura de la red neuronal convolucional y seguido de esto
se definen las opciones de entrenamiento para entrenar a la red
neuronal convolucional. Por ltimo, se calcula el acurrancy (exac-
titud) de la clasificacién y grafica los resultados Fig 3.13. En este
apartado se puede ingresar una nueva imagen ajena al conjunto de
entrenamiento o validacién que sera la que se desea que monitoree
el sistema.
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Figura 3.13: Grafica de entrenamiento de red en Python

La tarjeta Raspberrypi junto con el sistema operativo implementado,
tienen las capacidades para procesar la cantidad de datos que se estd
requiriendo para el aprendizaje automatico, sin embargo, este script de
Python estd montado en un desarrollador de programas en linea (Google
Colab) debido a que se puede accesar de manera remota, a través de
la web sin necesidad de estar en el punto de trabajo y nos ofrece un
ambiente orientado directamente al aprendizaje automético ademas de
que cuenta con servidores en linea para hacer un proceso de aprendizaje
mas rapido utilizando las prestaciones que nos ofrece.

3.4.3. Analisis de resultados

La naturaleza de el trabajo y el area a la que se esta aplicando, hacen
dificil realizar comparaciones con sistemas similares, siendo que factores
como la cantidad de datos, metodologia de experimentacion, aplicacién
y los subsistemas relacionados a estos mismos factores, generan varia-
ciones significativas a la hora de comparar resultados.

Debido a la implementacién especifica del trabajo y el de su area de
aplicacién, resulta dificil establecer comparaciones directas con sistemas
similares; factores como el volumen de datos, la metodologia experimen-
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tal empleada, la diversidad de aplicaciones y los subsistemas asociados
a estos elementos generan variaciones significativas al momento de ana-
lizar y contrastar los resultados obtenidos. No obstante, al llevar a cabo
una comparacion entre el sistema de deteccion de fallas automatico im-
plementado y otros sistemas andlogos en términos una aplicacién similar,
se evidencian los resultados descritos en la tabla 3.1 [54]. Estos resulta-
dos demuestran que el rendimiento del sistema disenado es considerable-
mente satisfactorio en relacion con la cantidad de datos proporcionados
a la red neuronal.

Estos resultados demuestran que, aunque no sea el sistema de detec-
cién de fallas 6ptimo, su rendimiento es considerablemente satisfactorio
en relacion con la cantidad de datos proporcionados a la red neuronal.

Modelo Exactitud prueba Promedio Error

AlexNet 0.9625 0.9583 0.0165
MobileNet 0.9625 0.9791 0.0146
ResNet-18 0.9750 0.9775 0.0219

SVM 0.7125 0.7708 0.0784

DAFSMI 0.8900 0.8625 0.0541

Tabla 3.1: Comparativa de desempeno de seniales de vibracién.

La tabla compara arquitecturas de aprendizaje automatico usadas
en visién por computadora para tareas como clasificacién y deteccién
de objetos. Aunque en andlisis de vibraciones se emplean estructuras
adaptadas a datos de series temporales, en este caso se optd por estos
modelos para la comparacién, ya que para este trabajo las senales de
vibracién se transforman en imagenes para el aprendizaje automatico.

En cuanto a la precisién, la comparacién entre los cuatro modelos
presentados revela resultados alentadores ya que el modelo exhibe un
nivel satisfactorio de acierto y errores aceptables. Se observa también
que existe disparidad en la cantidad de datos que utiliza cada método,
lo cual puede influir en los resultados finales, incluyendo variaciones en
el rendimiento y la precisién de los modelos.

Este hallazgo sugiere la viabilidad y efectividad del modelo imple-
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mentado, destacando su capacidad para realizar detecciones de manera
adecuada a medida que se aumenta la cantidad de informacién pro-
porcionada, lo que apoya su potencial para profundizar en aplicaciones
futuras en el andlisis de fallas en sistemas.

3.5. Conclusiones del capitulo

La implementacion de la inteligencia artificial y de las redes neu-
ronales, ha demostrado ser una tendencia en crecimiento que ofrece
oportunidades significativas para mejorar la eficiencia y precision de
los procesos de fabricacion y produccién. Las redes neuronales son espe-
cialmente ttiles para el procesamiento de datos complejos y la toma de
decisiones basada en datos y para finalizar, la disponibilidad de tarjetas
de desarrollo como la Raspberry Pi ha facilitado su implementacién en
aplicaciones del mundo real.

Existen desafios que deben abordarse, uno de ellos es la necesidad
de grandes conjuntos de datos de entrenamiento para desarrollar mo-
delos precisos, lo cual podria ser dificil de obtener en situaciones con
datos limitados o fallos infrecuentes. Ademas, la interpretacién de los
modelos de redes neuronales puede ser complicada porque dificulta la
identificacion de los factores que contribuyen a las fallas en los motores
eléctricos.

Es importante tener en cuenta la complejidad del ajuste de los al-
goritmos para adaptarlos a las caracteristicas especificas del motor. A
pesar de estos desafios, las redes neuronales tienen el potencial de me-
jorar la deteccién de fallas en los motores eléctricos, lo que los convierte
en una herramienta valiosa para mejorar la eficiencia y reducir los costos
de mantenimiento. A medida que la tecnologia continta evolucionando,
es esencial seguir abordando estos desafios y encontrar soluciones para
maximizar el potencial de las redes neuronales en la industria.



Capitulo 4

Diseno y desarrollo de un
banco de pruebas industrial
para la recreacion de fallas
de sistemas reales

El presente capitulo se centra en la conceptualizacién de un banco
de pruebas industrial, basado en un motor eléctrico como actuador prin-
cipal. Teniendo como objetivo recrear y simular fallas de los sistemas
reales, esta herramienta se disena con un enfoque modular, lo que per-
mitird la flexibilidad y adaptabilidad necesarias para evaluar diferentes
sistemas y condiciones de falla.

El capitulo comienza con una introduccién al banco de pruebas in-
dustrial y su importancia en el entorno industrial actual. Se presentaran
los objetivos y el alcance del banco de pruebas propuesto, asi como la jus-
tificacion de la eleccién de un motor eléctrico como actuador principal.
A continuacién, se abordard la conceptualizacion del sistema modular,
destacando los beneficios que ofrece en términos de recreacion de fallas
y flexibilidad.

Posteriormente, se analizara en detalle la seleccién y caracterizacién
del motor eléctrico, incluyendo los criterios utilizados para su eleccién,
las especificaciones técnicas relevantes y la evaluacién de su idoneidad

65
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como actuador principal en el banco de pruebas. A continuacion, se
describira el proceso de diseno y construccién del banco de pruebas,
considerando aspectos como la disposicién de los componentes y las
consideraciones de seguridad y robustez.

Se concluird con un resumen de los logros y contribuciones del banco
de pruebas propuesto, asi como las limitaciones identificadas y las reco-
mendaciones para futuras investigaciones y aplicaciones. La implemen-
tacion de un banco de pruebas industrial basado en un motor eléctrico
como actuador principal representa un avance significativo en la evalua-
cion de sistemas y el estudio de fallas, contribuyendo en la mejora de la
eficiencia y confiabilidad en el &mbito industrial.

4.1. Banco de pruebas industrial

El banco de pruebas utilizado para emular vibraciones mecénicas se
basa en la implementacion de un motor trifisico de corriente alterna.
La eleccién de este motor se fundamenta en consideraciones relaciona-
das con el montaje, mantenimiento y costo. Dado que la aplicacién no
requiere una alta potencia de transmisién se ha seleccionado un motor
con una potencia nominal de 0,37 kW (0,5 hp), una velocidad de rota-
ciéon de 915 rpm y un torque de 3,86 Nm, el motor se acoplard a un eje
principal encargado de transmitir el movimiento.

Para llevar acabo la conexién antes mencionada, se empleard un
acople flexible, la seleccién del tipo de acople se realizard en etapas
posteriores, teniendo en cuenta los requisitos especificos del proyecto.
Después, se llevaran a cabo los calculos necesarios para dimensionar
adecuadamente el eje principal y estara asociado a un disco comple-
tamente balanceado, el cual cuenta con una serie de orificios roscados.
Estos orificios permitiran el ajuste de la masa mediante tornillos opreso-
res, con el proposito de generar un desbalanceo controlado en la maquina
y los discos se sujetardn al eje principal mediante acoplamientos.

Uno de los soportes del banco de pruebas dispondra de un sistema
que permitird la desalineacién del eje en relacién con el acople. Dicho
sistema se apoyard en un bastidor equipado con dos carriles en forma
de T invertida, los cuales posibilitardn el desplazamiento de los soportes
seguin los casos de medicién requerido, el disenio general se puede ver en
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la Fig 4.1.

Figura 4.1: Diagrama del banco de pruebas

En cuanto a la instrumentacién, el banco de pruebas estara equi-
pado con sensores de vibraciones, los cuales registraran las variables a
medir. Estos sensores se utilizarian en un sistema industrial real y para
alimentar una red neuronal. Es de vital importancia garantizar que el
bastidor sea disefiado y construido de manera apropiada, para asegurar
la estabilidad y rigidez necesarias durante las pruebas.

4.1.1. Objetivos y alcance del banco de pruebas propues-
to

El diseno del banco de pruebas tiene como objetivo general realizar la
parte experimental de este trabajo de investigacién para llevar a cabo el
estudio e integracién de los sistemas de deteccién de fallas automaticos.

Para ello se plantea:

= Determinar los componentes del sistema
= Analizar la resistencia de los dispositivos de carga
= Disenar la arquitectura del sistema de comunicacién

= Configurar la comunicacién del sistema con el algoritmo de detec-
cién de fallas

= Disenar los sistemas de emulacién de fallas

= Disenar los sistemas de seguridad eléctricos y mecénicos del siste-
ma
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4.2. Calculo de esfuerzos

En esta seccion, se describe como mediante el cdlculo de esfuerzos, se
analizan las fuerzas internas y externas que actian sobre un material o
estructura. Este proceso implica evaluar cémo dichas fuerzas afectan la
resistencia y la deformacion de los materiales, permitiendo determinar
la estabilidad y seguridad de componentes mecanicos, estructuras civi-
les, maquinaria, entre otros, en este capitulo se describe como mediante
métodos matematicos, se analiza el comportamiento de los materiales
empleados en este trabajo bajo diferentes cargas, contribuyendo al di-
sefio 6ptimo y seguro de diversos elementos en ingenieria.

4.2.1. Diseno del eje

El diseio del eje incorporard un volante y se instalaran dos apoyos
equipados con rodamientos de bolas. Ademads, se empleard un acopla-
miento flexible de disco.

La determinacién de los diametros de los ejes se basaran en multiples
factores, como la resistencia mecéanica, la rigidez, las vibraciones y el
comportamiento modal, asi como consideraciones constructivas. Debido
a que aun no se conocen las dimensiones especificas del accionamiento,
se sugiere realizar un calculo preliminar para establecer los didmetros de
los ejes en relacién con la torsién. Este enfoque se utiliza cominmente
cuando los momentos flectores generan esfuerzos de magnitud reducida.

En esta etapa del diseno, sélo se dispone de informacién sobre el mo-
mento torsor transmitido por el arbol. Los momentos de flexién podran
determinarse una vez que se disponga de una configuracién aproxima-
da del arbol. Para un eje circular de seccién constante el momento de
torsion estd dado por:

J
My = ladm (4.1)
c
Donde: 744, = esfuerzo admisible en el eje, ¢ = radio del eje y punto
para el que se define el esfuerzo, J = momento polar de inercia. Por

resistencia de materiales se sabe que para los ejes solidos.

(4.2)

J = —mc
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reemplazando en 1:

2MT
Tadm = 3
e
d
c=3 d = diametro (4.3)
16MT
Tadm = ad3

En el célculo de diseno, se determina el didmetro del extremo saliente
del arbol.

Para el material del eje, se utilizard acero 1035. Al determinar el
didmetro del extremo saliente del 4rbol para los aceros 1035, 1040 y 1045,
se suele tomar un valor limite de resistencia al corte 7,4, = 20..,25M Pa.
En este caso, se tomara 7,4, = 20M Pa para una situacién extrema.

Despejando el diametro en la ecuacién y utilizando las propiedades
del motor (M, = 3,86 Nm), tomando el valor del momento pico, que
para la mayoria de los motores asincronos es aproximadamente 2M., se
obtiene que M, = 7,72Nm. Con los valores mencionados anteriormente,

se tiene:
16 M
d= o/ Mo somm (4.4)
T * Tadm

4.2.2. Resistencia estatica

El eje macizo estara sujeto a esfuerzos nominales de flexién por tor-
sién, donde la componente axial se considera despreciable. Tanto los
apoyos como los volantes que se encuentran en el eje podran despla-
zarse a lo largo de su longitud. Para realizar los calculos, se tomara la
medida extrema donde se presenten los mayores momentos de flexién.

El eje estarad soportado por dos apoyos, como se mencioné anterior-
mente, y sobre él giraran los discos con un didmetro de 20 cm cada
uno y un espesor de 5 cm. Inicialmente, se considerara una longitud de
eje de 60 cm, teniendo en cuenta la geometria del equipo, esta medida
permitird el desplazamiento de los componentes moéviles mencionados
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anteriormente. Se observa el diagrama del sistema mencionado en la Fig
4.2.

Debido a la inevitable desalineacién de los arboles en la mayoria de
los acoplamientos, el eje estard sometido a una fuerza complementaria
F,. Se determinaran las fuerzas que actian sobre el eje, considerando el
plano vertical como el mas critico debido a la suma de las componentes
del peso en ese plano.

Figura 4.2: Corte transversal fuerza del eje

s Fac = Fuerza debido al acople. Su calculo da como resultado
Fac=5112N

fvl = fe+ fwl = fuerza debido al volante

Fc =fuerza centrifuga total de las masas en los agujeros

Fwv = peso del volante
De los calculos se tiene que:

fvl =90N +41,55N = 132N
Ry = 34,3N (4.5)
Ry =7T43,5N

El méximo momento de flexiéon en el plano horizontal es de 68.33

Nm, y se encuentra en la seccién entre el acople y el primer apoyo. A
partir de esto, se puede deducir que esta serd la zona critica o peligrosa
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del arbol. Para la seccién peligrosa del arbol, donde se obtuvieron los
momentos maximos en ambos planos, se concluye que:

Mf = /692 + 502 = 84,62Nm (4.6)

Donde se determina el momento equivalente de la siguiente manera:

Meq = /M3 + M7 = /84,622 + 7,722 = 84,9TNm  (4.7)

Se determina el didmetro del arbol:

.| Meq
d= f/ — 4.8
0,1w (48)

para garantizar la resistencia y rigidez del drbol los esfuerzos permi-
sibles de fluencia se toman de 60 MPa:

84,97Nm
d= 322 9y 99 4.9
0,1(60Mpa) -~ M (4.9)

Se estandariza este didmetro en 25.4 mm (1 in) por su disponibilidad
comercial.

4.2.3. Resistencia a la fatiga

Este calculo se realiza para verificar el coeficiente de seguridad [N]
de las secciones criticas o peligrosas del arbol. Se tienen en cuenta los
diagramas de flexién y torsién, asi como la presencia de concentrado-
res de esfuerzos y factores de reduccién de resistencia a la fatiga. La
condicién de resistencia se expresa de la siguiente manera:

> [N] (4.10)

donde [N] coeficiente de seguridad exigido. [N] = 1.3 ....1.5 en el
diseno general de méquinas [N] = 2.5 ...3 para garantizar la rigidez

n, * n, son los coeficientes de seguridad correspondientes segin los
esfuerzos. El resultado del andlisis segiin los procedimientos del disefio
es:
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3,49 x 48

/3497 + 482

por lo que se garantiza la resistencia a la fatiga.

3,48 >

[N] =15 (4.11)

4.2.4. Resistencia dindamica del arbol

En esta etapa, se procede al cdlculo de la limitaciéon de las defor-
maciones pldsticas que se producen durante los arranques, siguiendo la
teoria de resistencia. Este calculo se realiza en la seccién critica donde
se presentan los mayores riesgos.

Peq = [pgnam + 3(7’max>2]1/2 (412)

Debido a que las cargas pico no son conocidas, se puede considerar
una sobrecarga de magnitud doble. Esto se debe a que en la mayoria
de los motores asincronos, la relacién entre los momentos méximos y
nominales es mayor, es decir, % = 2.

peq = [(2%45)% +3(2% 2,55)%] /2 = 90,4M Pa (4.13)

El coeficiente de seguridad N, se toma con respecto al limite de
fluencia p,

Ny = py/peq = [Nd] (4.14)
Ny coeficiente de seguridad para cargas dindamicas Ny=1.3,.....,1.5
320M Pa
N;,=—— — — —354>1 4.1
4= 90ahpa 0P LD (4.15)

por lo que las cargas dindmicas no afectaran a la resistencia del arbol
principal.

4.2.5. Calculo de la vibracion

Para calcular las vibraciones, es necesario verificar inicialmente la
deflexién que experimentara el eje debido a las diferentes cargas presen-
tes en él. Para esto, se utiliza el programa Beam 2D, que previamente se
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empled para determinar las cargas, momentos flectores y deformaciones.
El eje cuenta con dos apoyos y una fuerza debido a su peso, ademas de
dos volantes idénticos. El acople también ejerce un peso en la entrada
del eje. Los volantes pueden desplazarse a lo largo del eje, entre los apo-
yos. Por lo tanto, se realizara el calculo considerando un valor extremo
segun la disposicion de los volantes. La deflexién maxima obtenida es
de 0.0291 mm.

A continuacion, se procede a calcular las revoluciones criticas a la
flexién utilizando la ecuacién de Rayleigh, que permite determinar estas
revoluciones criticas.

1
w1y + ways + w3ys ) /2 (4.16)

Ner = 946
< <wlyl2 + ways” + ways”
donde w = peso de la masa, y = flecha estatica en mm.

wy = 2,04Kg — 20N

wo = 4,24Kg — 41,552N
w3y = 2,32Kg — 228N
wy = 4,24Kg — 41,552N
Ner = 5861, Trpm

Ahora se calculan las revoluciones criticas a la torsién. Como el
eje tiene una entrada y una salida de potencia se utiliza la siguiente
ecuacion:

1
60 /G xJ\2
NerT = ? <ZT X I> (417)

donde: G = médulo de rigidez. Reemplazando valores, se tiene que:

60 (80000 x 15907.96) *
et 600 x 29
= 5165,1rpm

(4.18)

Se ha verificado que el eje presenta estabilidad frente a las vibracio-
nes, ya que las revoluciones criticas tanto a la flexion como a la torsion
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se encuentran considerablemente alejadas de las velocidades de opera-
cién de la maquina (915 rpm). Los célculos previos han confirmado la
resistencia del eje, lo que permite una mayor seguridad en su funciona-
miento. Ademads, se ha considerado conveniente seleccionar un didmetro
de eje de 25 mm para facilitar la eleccién de los manguitos de fijacién,
los rodamientos y el acople, los cuales estan disponibles en didmetros
estandares. Esta eleccién contribuye a la eficiencia y compatibilidad del
sistema.

4.3. Seleccion de materiales

En esta seccién se adentra n el campo de la ingenieria mecanica,
la selecciéon de materiales destinados a pruebas mecanicas es un proce-
so esencial que influye directamente en la precision y fiabilidad de los
resultados experimentales.

Este capitulo se adentra en la tarea de elegir los materiales y dis-
positivos 6ptimos, considerando sus propiedades fisicas y mecanicas, asi
como su resistencia a la fatiga, durabilidad y capacidad para resistir
cargas especificas durante las pruebas.

Se aplican criterios de selecciéon para la eleccién de materiales que
aseguraren la integridad estructural y garanticen la exactitud y repro-
ducibilidad de los ensayos mecanicos.

4.3.1. Seleccién de los manguitos de fijacion

Los manguitos de fijacién son utilizados para asegurar la fijacién de
rodamientos con agujeros conicos, volantes y engranajes en ejes cilindri-
cos. Estos manguitos brindan ventajas como facilitar el montaje y des-
montaje de los componentes, ademas de simplificar el diseno de las dis-
posiciones en muchas ocasiones.

Parea este diseno se seleccioné Martin Sproket Gear SDS 1 mostrado
en la Fig 4.3 que es un estandar para la medida en pulgadas, que fue el
eje seleccionado en el apartado anterior.
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Figura 4.3: Sprocket Martin (1in)

Debido a la anchura del volante, se opté por introducir dos mangui-
tos de fijacion, uno a cada lado para evitar que la holgura en el corte del
volante del lado en el que no tuviera el acoplamiento generara torsion
en el sistema.

4.3.2. Determinacién de los sensores para medir las vi-
braciones

Se realiz6 una seleccion previa del sensor de vibracién para el siste-
ma. Se opt6 por utilizar un sensor ampliamente utilizado en la industria
debido a que permite obtener resultados similares a los que se esperaria
en un sistema industrial montado en una planta. Ademés, se consideré
que este sensor posee una precisiéon adecuada para este tipo de sistemas
y cuenta con las medidas de proteccion necesarias.

Al seleccionar un sensor de vibracién especifico para el tipo de sis-
temas, se garantiza la obtenciéon de mediciones precisas y confiables
durante las pruebas en el banco. Esto es esencial para emular con pre-
cisién los escenarios de un sistema industrial real y obtener resultados
relevantes para el andlisis y evaluacion.
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Figura 4.4: Sensor BCM0001

El sensor es Balluf (BCM R15E-001-DI00-01,5-S4), se muestra en la
Fig 4.4 y sus datos técnicos se encuentran en el apéndice A.

4.3.3. Materiales de construccion

Teniendo en cuenta las caracteristicas del banco, se seleccionaron
los materiales con respecto a su utilidad y el uso que se le estd dando,
se mencionan los materiales de las piezas maquinadas del sistema en la
Tabla 4.1.

Elemento Material
Volante Aluminio

Eje Acero
Soporte Fundicién
Bastidor Fundicién
Perfil Aluminio
Calzas y soportes | Aluminio

Tabla 4.1: Tabla materiales de componentes

La seleccion de tornilleria que lleva el sistema se muestra en el apen-
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dice A de este documento.

4.3.4. Calculo de diseno del volante

Aunque, en principio, este proyecto se realiza para el uso de un solo
volante, el proyecto estd pensado para que se empleen dos volantes o
discos con la finalidad de que, en un futuro, para otro tipo de pruebas
se pueda aplicar el desbalance al eje y asi poder tomar otro tipo de
mediciones de vibraciones. Cada volante estara provisto de 36 orificios
de 12 mm, distribuidos a intervalos de 30 grados, como se muestra en
la Fig 4.5.

Figura 4.5: Plano volante de inercia

En una linea de los orificios, se ubicaran 2 de ellos, con el centro de
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cada orificio a una distancia de 57,5 mm y 80,5 mm respectivamente,
medida desde el eje de simetria. En estos orificios se instalardan masas ca-
libradas en forma de tornillo opresor, los cuales seran tornillos estandar
facilmente disponibles en el comercio.

Una vez que todas las masas estén colocadas en el volante, se debera
asegurar que el conjunto esté completamente balanceado. Para el diseno
de los volantes, se ha utilizado la teorfa de disefio de Norton [5]. Las
dimensiones del volante son las siguientes: ro (radio externo) = 10 cm,
ri (radio interno) = 2.77 cm y t (espesor) = 5cm. Ademds, el radio
interno tendrd una conicidad de 1:12 para permitir el montaje sobre el
manguito de fijacién y posibilitar el desplazamiento a lo largo del eje.

4.3.5. Selecciéon del acople

Los acoplamientos son dispositivos disenados para unir dos elemen-
tos rotatorios, como ejes y permitir la transmision de potencia entre
ellos.

Existen dos tipos principales de acoplamientos: los rigidos, que unen
los elementos de forma fija en una misma linea sin permitir desplaza-
mientos, y los flexibles, que permiten una pequena desalineacién angular
o axial de los ejes.

Los acoplamientos flexibles son los mas utilizados para conectar el
eje de un motor con un eje de salida de potencia.

En el banco de pruebas, se empleara un acoplamiento flexible para
unir el eje del motor con el eje calculado previamente. Se ha selec-
cionado un acoplamiento flexible de disco, especificamente el modelo
24/940.000.A /25DIN /15DIN con acoplamiento de inserto elastométrico
ROBA-ES marca Mayr mostrado en la Fig 4.6.
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Figura 4.6: Acoplamiento flexible

Para conocer las medidas exactas del acoplamiento, se pueden con-
sultar los datos proporcionados en el catdlogo de Mayr que se ha adjun-
tado en el apéndice A. La eleccién de un acoplamiento flexible se realizé
con el objetivo de permitir la aplicacién de desalineamiento entre los
ejes sin provocar fracturas o roturas en el sistema.

4.3.6. Seleccién del rodamiento

Una chumacera generalmente estd hecha de metal u otros materiales
resistentes y proporciona un medio para montar el rodamiento de ma-
nera segura y mantenerlo en su posicion adecuada. Su funcién principal
es proporcionar soporte y estabilidad al rodamiento, permitiendo que
este funcione correctamente y prolongando su vida ttil. Las chumace-
ras se encuentran en una amplia gama de maquinarias y equipos, como
cajas de engranajes, bombas, ventiladores y otros sistemas rotativos o
de movimiento lineal.

Un rodamiento es un componente mecanico utilizado para reducir la
friccién entre dos piezas esta disefiado minimizar la pérdida de energia
por friccion y desgaste, por lo que seleccionar el componente correcto
,es imperante, para que el sistema pueda soportar el peso de la carga
ejercida en el eje y que a su vez permita el movimiento libre del sistema
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sin fricciones como el seleccionado en la Fig 4.7.

Figura 4.7: Chumacera de bolas

Se trata de un rodamiento colocado sobre una chumacera de fundi-
cion de metal que soporta el peso de los volantes disefiados que tiene
introducido unos rodamientos de bolas, mismos que permiten el mo-
vimiento del eje y a la vez lo soportan en su lugar. La marca SKF y
modelo SY 1 es un estandar para las medidas en pulgadas.

4.3.7. Seleccién del variador de velocidad

El comportamiento dindmico del conjunto motor-méaquina acciona-
da sigue la ecuacién diferencial Tm - Tr = JM do / dt, donde Tm
representa el par motor, 7Tr el par resistente y JM el momento de iner-
cia del conjunto motor-maquina. O representa la velocidad angular del
conjunto.

Por lo tanto, para que el conjunto modifique su velocidad angular, es
necesario ajustar el par motor para que sea diferente del par resistente,
lo que generara una aceleracion angular. El proceso concluye cuando el
par motor se equilibra con el par resistente, logrando asi la estabilizacion
de la velocidad de giro del motor.

Para cumplir con las condiciones del motor seleccionado, que posee
una potencia de 0,37 kW (0,5 hp), una tensién nominal de 220 V y una
frecuencia de red de 60 Hz, se ha elegido utilizar un variador de velocidad
de cambio de frecuencia. En este caso se eligié el modelo de la marca
ABB con numero de producto ACS310-01E-02A4-2 (Fig 4.8) que cuenta
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con una potencia de 0,37-4,0 kW (0,5 a 5,0 hp), ya que cumple con las
caracteristicas requeridas por el motor; este tiene un voltaje de entrada
de 220 V diferente a los 115 V que suministra la corriente eléctrica de la
region donde se encuentra, por lo que se requiere de un transformador
de energia externo para alimentar el variador, el cual permitira controlar
y ajustar la velocidad del motor en un rango de 0 a 900 rpm.

Figura 4.8: Variador de velocidad

Hay que tomar en cuenta que ademas de este sistema de control del
motor se encuentra previamente una etapa de control de un PLC, el
cual ademas de mandar las senales al variador para controlar el motor
controla la etapa de seguridad.

4.4. Sistemas de seguridad

En esta seccién, se describe la seleccién de guardas de seguridad y
dispositivos de proteccion eléctrica para el dispositivo de pruebas.

Se explican los criterios clave para elegir estos elementos, conside-
rando las necesidades especificas del entorno laboral, desde evaluar las
caracteristicas técnicas hasta analizar su compatibilidad con el equipo
para garantizar la maxima proteccién, minimizar riesgos eléctricos y
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asegurar la integridad de los usuarios.

4.4.1. Guarda de seguridad

La guarda de seguridad es un sistema cuyo objetivo es resguardar la
seguridad del usuario, pare evitar posibles accidentes cuando el sistema
estd en operacién. Para ello, se disené un sistema de protecciéon que
cuenta con un armazon de acero de 40 mm x 20 mm, el cual lleva
un recubrimiento de acrilico para que el operario pueda visualizar el
comportamiento del sistema sin riesgo de lesiones por algin tipo de
ruptura o fraccionamiento del sistema de cargas en el arbol de fuerza.

Este sistema se asocia con sensores de cierre de seguridad, que per-
miten el uso de este, solamente cuando estd colocada la guarda de segu-
ridad y entra en un estado de paro cuando se levanta la tapa. Se puede
ver el sistema de proteccion montado en el banco de pruebas en la Fig
4.9.

Figura 4.9: Sistema con guarda

La tapa de acrilico es de bmm y se sujeta a través de tornillos a
la estructura de acero, la cual a su vez estd montada a los perfiles de
aluminio del sistema principal.
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4.4.2. Seleccion de protecciones de seguridad eléctricos

En el d&mbito de los sistemas eléctricos industriales, la seguridad y el
correcto funcionamiento son aspectos fundamentales que deben ser rigu-
rosamente garantizados. Los sistemas eléctricos enfrentan la necesidad
de operar de manera eficiente, reducir los tiempos de inactividad y, al
mismo tiempo, salvaguardar la integridad de los equipos y la seguridad
de los operadores. Por ello se seleccionaron los dispositivos de protec-
cién eléctricos mostrados en la Fig 4.10, se trata de las protecciones
termomagnéticas de 15 A; los cuales tienen la funcién de desconectar al
dispositivo de la corriente eléctrica en caso de que sobrepasen la potencia
nominal, seguido de los relés de seguridad con interfaz STO disenados
para sistemas de alta potencia y por ultimo la guarda motor que acciona
al sistema.

Figura 4.10: a) Protecciones termomagnéticas b) Relés de seguridad c)
Guardamotores

Se muestra mayor informacién de estos dispositivos en el apéndice
A de este documento, donde estan sus datos técnicos y su forma de
conexion en el sistema.

4.5. Base

En este apartado, se describe el diseno fundamental de la base para
un dispositivo de pruebas. Se exploran aspectos clave para asegurar
su robustez y funcionalidad. Desde la seleccién de materiales hasta la
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disposicién estructural, se aborda cémo este diseno ofrece estabilidad
para ensayos confiables.

4.5.1. Montaje principal

Para la base se seleccioné una placa de aluminio armada a medida
para el soporte de perfiles de aluminio de 40 mm x 40 mm los cuales
serdan de utilidad en el sistema dado que aportardn la modulacién de los
sistemas de fallas en el banco de pruebas, los perfiles de aluminio tienen
una dimensién de 60 cm de largo y se colocan a lo largo de la placa
manufacturada constan de 5 escuadras de acero para su soporte y los
respectivos rieles de sujecién para los médulos.

La base cuenta con una placa de 2 mm de goma de poliuretano para
evitar el movimiento del sistema cuando se ejerza una vibracién, asi
como posibles ruidos. La base se muestra de manera general en la Fig
4.11.

Figura 4.11: Base general

Como se observa en la Fig 4.11, se cuenta con dos perfiles de aluminio
paralelos entre si de 40 mm x 40 mm de un largo de 60 cm y separados
a una distancia de 16 cm.

4.5.2. Soporte para eje

Para el diseno del soporte del eje se utilizaron los rodamientos y
chumaceras antes vistos. Se disené una base a medida para introducir el
volante del peso inercial. Para ello se utilizé un riel ITEM24 de 40 mm
x 80 mm y sus accesorios de sujecion para adaptarlos a los perfiles de
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aluminio generales del sistema. Por tltimo, se realizé una base para que
la chumacera cuente con un buen soporte y las calzas que se colocan
para ajustar la posicién vertical con respecto al eje como se muestra en
la Fig 4.12.

Figura 4.12: Soporte para eje

Se disenaron tres estructuras idénticas, de las cuales dos de ellas
se utilizardn para el soporte de los volantes, mientras que la restante
soportara el rodamiento que estd intervenido para simular las fallas de
rodamientos en el sistema. Estos sistemas son modulares y se intercam-
bian entre ellos.

4.6. Conclusiones del capitulo

Se ha visto la importancia de realizar calculos precisos de esfuer-
zos, asi como consideraciones de seguridad industrial, en el diseno y
construccién del banco de pruebas para emular vibraciones mecanicas.
Los célculos de esfuerzos han permitido dimensionar adecuadamente los
componentes clave, como el eje principal, los discos balanceados y los
acoplamientos. Estos cédlculos han tenido en cuenta factores como la
resistencia mecénica, la rigidez y las vibraciones, garantizando asi la
integridad estructural y el rendimiento 6ptimo del sistema.

Ademsds, se ha tenido en cuenta la seguridad industrial al considerar
el coeficiente de seguridad y la limitacién de las deformaciones, asegu-
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rando que el banco de pruebas opere dentro de pardmetros seguros y
confiables.

Asimismo, se ha destacado la importancia de la precisién en las
mediciones requeridas en el dispositivo. Desde la seleccién de los sensores
de vibracién hasta la calibraciéon de las masas en los volantes, se ha
buscado obtener mediciones precisas y confiables, esto es crucial para
asegurar la exactitud de los datos obtenidos durante las pruebas y para
proporcionar informacién confiable en la emulacién de escenarios reales
del sistema industrial.

La realizacién de cdlculos de esfuerzos y la consideracién de la se-
guridad industrial, junto con la busqueda de mediciones precisas, son
aspectos fundamentales en el proyecto del banco de pruebas para emular
vibraciones mecdanicas. Estos enfoques garantizan la robustez, confiabi-
lidad y precisién del dispositivo, lo que permitird llevar a cabo pruebas
efectivas y obtener resultados relevantes en el campo de la ingenieria
mecénica.



Capitulo 5

Conclusiones

En una fase temprana del desarrollo de la tesis, se buscé explorar
sistemas de control aplicados a sistemas con incertidumbre, con la es-
peranza de lograr avances significativos en la resoluciéon de problemas
especificos. Sin embargo, a lo largo de esta investigacién, se evidencid
que esta linea de trabajo no condujo al logro del objetivo deseado en
relacién con la deteccién de fallas en motores eléctricos.

En la bisqueda de alternativas se encontré que tecnologias como las
redes neuronales y la inteligencia artificial en entornos industriales se
pueden adaptar mejor a los objetivos planteados, aunque también im-
plican considerables desafios relacionados con los tiempos de integracion
de esta tecnologia y la cantidad de datos necesarios.

La investigacién se centré en la deteccion de fallas en motores eléctri-
cos utilizando redes neuronales convolucionales, con la finalidad de es-
tablecer un sistema de monitoreo aplicable en entornos mecatronicos
industriales. El mayor aporte de este trabajo radica en la aproximacion
de estas tecnologias al ambito industrial y sobre todo, en la formula-
cién de una metodologia accesible y adaptable. Esta metodologia busca
facilitar la implementacién de sistemas similares en futuros proyectos,
proporcionando un marco estructurado que permita una integraciéon més
sencilla de tecnologias avanzadas en la deteccién y monitoreo de fallas
en distintos sistemas mecanicos.

La implementacién en dispositivos como Raspberry Pi y el apro-
vechamiento de herramientas basadas en la nube, ofrecen numerosos
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beneficios en el ambito de la deteccién de fallas. La eleccién de una pla-
taforma como Raspberry Pi no estd ligada a una marca especifica, lo que
hace que el dispositivo sea altamente versatil y facil de integrar en di-
ferentes entornos industriales. Ademads, el uso de herramientas basadas
en la nube permite el almacenamiento escalable, acceso remoto a datos
y recursos de computacién, facilitando asi la gestién y procesamiento
de grandes conjuntos de datos para la deteccion precisa de fallas. Estas
estrategias tecnoldgicas no sélo ofrecen soluciones asequibles, sino que
también proporcionan una infraestructura adaptable y accesible para
mejorar la identificacién temprana de anomalias en sistemas mecanicos.

La complejidad del ajuste de los algoritmos para adaptarlos a las
caracteristicas especificas del motor puede ser un desafio, aunque las
redes neuronales tienen el potencial de mejorar la deteccién de fallas en
motores eléctricos, es importante tener en cuenta la necesidad de gran-
des conjuntos de datos para su entrenamiento y a su vez la capacidad
computacional proporcional para el procesamiento de las sefiales. Aun-
que las redes neuronales pueden tener retos en su implementacion en la
industria, su capacidad para monitorear de manera eficiente el estado
de los motores eléctricos, los hace una herramienta valiosa para mejorar
la eficiencia y reducir costos de mantenimiento.

Las empresas emergentes, a pesar de contar con presupuestos ajus-
tados, estan adoptando cada vez mas tecnologias como las redes neuro-
nales y la inteligencia artificial en sus operaciones. Con un enfoque en la
innovacién y la agilidad, estas empresas jovenes ven en estas tecnologias
una oportunidad para mejorar la eficiencia y la competitividad en el
mercado. Aprovechando recursos como plataformas de cédigo abierto y
herramientas accesibles en la nube, estas empresas estan logrando im-
plementar soluciones inteligentes a un costo més bajo en comparacién
con las companias mas establecidas. Es relevante senalar que el dispo-
sitivo diseniado en este trabajo de tesis estd especificamente orientado
a proporcionar soluciones tecnoldgicas accesibles y de bajo costo para
este segmento de empresas emergentes. La capacidad de adaptarse rapi-
damente, probar nuevos enfoques y utilizar recursos disponibles en el
mercado les otorga una ventaja significativa, permitiéndoles desafiar los
paradigmas tradicionales y ofrecer soluciones innovadoras a pesar de sus
limitaciones presupuestarias.
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Al desarrollar este trabajo en colaboracién con el ambito industrial,
pude observar que la inteligencia artificial asi como la deteccion de fallas
en sistemas mecatronicos industriales son tecnologias que rapidamente
desplazan sistemas actualmente establecidos, debido a su capacidad de
adaptacién a los sistemas de produccién y automatizacién, por lo que
desarrollar trabajos como el de este tema de tesis constituyen una apor-
tacién para el acercamiento del adrea académica hacia la industria.



Capitulo 6

Glosario

» Artificial Intelligence (IA) - Inteligencia Artificial: Campo de estu-
dio que desarrolla sistemas capaces de realizar tareas que requieren
inteligencia humana.

» Machine Learning (Aprendizaje Automatico): Rama de la IA que
crea algoritmos y modelos para que las computadoras aprendan a
través de datos y experiencia.

» Convolutional Neural Network (CNN) - Red Neuronal Convolu-
cional: Tipo de red neuronal especializada en procesar datos es-
tructurados en forma de cuadricula, como imagenes.

» Deep Learning (Aprendizaje Profundo): Subcampo del machine
learning que utiliza redes neuronales artificiales con multiples ca-
pas para aprender representaciones de alto nivel a partir de datos
complejos.

» Supervised Learning (Aprendizaje Supervisado): Enfoque de ma-
chine learning donde los algoritmos se entrenan con datos etique-
tados para predecir o clasificar nuevos datos.

» Unsupervised Learning (Aprendizaje No Supervisado): Método de
machine learning donde los algoritmos se entrenan con datos no
etiquetados para descubrir patrones o estructuras ocultas.
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» Reinforcement Learning (Aprendizaje por Reforzamiento): Para-
digma de machine learning donde un agente aprende a tomar de-
cisiones interactuando con un entorno y obteniendo recompensas
o castigos.

» Overfitting (Sobreajuste): Fenémeno donde un modelo se ajusta
demasiado a los datos de entrenamiento y pierde su capacidad de
generalizacion.

» Underfitting (Subajuste): Situacién donde un modelo de machi-
ne learning no es lo suficientemente complejo para capturar los
patrones clave de los datos de entrenamiento.

» Activation Function (Funcién de Activacién): Funcién aplicada a
la salida de una neurona en una red neuronal para introducir no
linealidades y representar relaciones complejas.

» Max Pooling - Max Pooling (Agregacién Maxima): Operacién que
reduce la dimensionalidad de los mapas de caracteristicas tomando
el valor maximo en cada regién.

» Average Pooling - Average Pooling (Agregacién Promedio): Ope-
racién que reduce la dimensionalidad de los mapas de caracteristi-
cas tomando el promedio de los valores en cada region.

» Backpropagation (Retropropagacién): Algoritmo de entrenamien-
to de redes neuronales que ajusta los pesos de las conexiones pro-
pagando el error desde la capa de salida hacia las capas anteriores.

» Recurrent Neural Network (RNN) - Red Neuronal Recurrente: Ti-
po de red neuronal capaz de procesar datos secuenciales y mante-
ner una ”“memoriainterna para capturar dependencias temporales.

» Long Short-Term Memory (LSTM) - Memoria a Corto y Largo
Plazo: Unidad recurrente utilizada en RNN para resolver el pro-
blema de desvanecimiento del gradiente y capturar relaciones a
largo plazo en secuencias.
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» Gated Recurrent Unit (GRU) - Unidad Recurrente con Compuer-
tas: Unidad recurrente similar a LSTM pero més simple, capaz de
capturar dependencias temporales en datos secuenciales.

» Deep Neural Network (DNN) - Red Neuronal Profunda: Red neu-
ronal artificial con multiples capas ocultas, capaz de aprender re-
presentaciones de alto nivel de los datos.

» Deep Belief Network (DBN) - Red de Creencia Profunda: Arqui-
tectura de red neuronal que combina modelos generativos y discri-
minativos en una estructura jerarquica para tareas de clasificacion,
reconocimiento de patrones y extraccién de caracteristicas.
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Para informacién mas detallada sobre MTTF o bien B10d, ver MTTF / certificado B10d

La indicacion del valor MTTF/B10d no supone ninguna garantia vinculante de calidad ni de vida (til, solamente se trata de valores empiricos sin caracter
vinculante. El hecho de indicar estos nimeros tampoco alarga el plazo de prescripcién para reclamaciones por vicios ni lo influye de ninguna otra forma.

Internet www.balluff.com

Subject to change without notice: 279553
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ETIM 6.0:
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Médulos en red

BNI PNT-538-105-Z2063

Cédigo de pedido: BNIOOAZ

SALLUrr

21,2
0,3
e

224

208,5

6.5 M12x1 (8%

M12x1

M12x1

7.5

68

[ 22n1Ive |

30,5 25

25

25

M12x1

M12x1

CeE® X S

Basic features

Explorador de internet compatible Google Chrome
Mozilla Firefox

Homologacién/conformidad CE
UKCA
WEEE
cULus

Indicacién Si

Volumen de suministro

Instrucciones breves

Part label (20x)
Tapones ciegos M12 (4x)
Toma de tierra

Arandela de seguridad

Tornillo M4x6

Display/Operation

Indicaciones funcién de conmutacién LED amarillo
Indicacién alimentacién de LED verde
actuadores UA

Indicaci6n alimentacién de sensores LED verde
us
Indicacién comunicacién 10-Link LED verde

Internet www.balluff.com

Electrical connection

Conexién (COM 1)

Conexién (COM 2)

M12x1-Conector hembra, 4-
polos, D-codificado
M12x1-Conector hembra, 4-
polos, D-codificado

Conexion (entrada de suministro de M12x1-Conector, 4-polos, T-

corriente)

codificado

Conexién (salida de suministro de M12x1-Conector hembra, 4-

corriente)
Conexi6n enchufes

polos, T-codificado

8x M12x1-Conector hembra, 5-

polos, A-codificado

Contactos, proteccion de superficie NiAu

Subject to change without notice: 251459

eCl@ss 9.1: 27-24-26-04
ETIM 6.0: EC001599
BNIOOAZ_1.56_2023-04-05
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Médulos en red

BNI PNT-538-105-Z063
Cédigo de pedido: BNIOOAZ

Electrical data

Corriente de salida max.

Corriente de salida max. clase B
puertos

Corriente total UA, actuador
Corriente total US, sensor

Funcién 10-Link
Rango de direccion
Tasa de transmision

Tension asignada de servicio Ue CC

Tensién de servicio Ub

Environmental conditions

EN 60068-2-6, vibracion

Grado de proteccién
Temperatura ambiente
Temperatura ambiente UL max.

Te de

Functional safety

MTTF (40 °C)

Remarks

Ver Instrucciones breves

2 A short-circuit proof and
overload-proof
35A

120A

120A

Si

Maestro

1PV4

10/100 Mbit/s
24V

18...30.2 VDC

5...61 Hz, amplitud constante 1
mm

61...500 Hz, aceleracion
constante 15 g

IP67, estado atornillado
-5..70°C

45°C

-25..70°C

35a

SALLUrr

Interface

Categoria de carga de red
Clase de puerto

Entradas digitales

Interfaces adicionales

Interfaz

Nivel de conformidad

Puesta en marcha rapida (FSU)
Salidas digitales

Versién 10-Link

Material

Apantallamiento de carcasa
Material de anillo obturador
Material de carcasa

Proteccion de superficies

Mechanical data
Dimensiones

Fijacién

Fijacién banda de toma de tierra

Para informacién mas detallada sobre MTTF o bien B10d, ver MTTF / certificado B10d

n

Type A (4x) + Type B (4x)
12x PNP, tipo 3

8x 10-Link

Profinet /10

B

Si

12x PNP

11

Si

FKM 75

Cinc, Fundicién a presion
Cu 15 um

Ni 15 pm

68 x 31.7 x 224 mm
Fijacién de tornillo de 2 agujeros
M4

La indicacién del valor MTTF/B10d no supone ninguna garantia vinculante de calidad ni de vida (til, solamente se trata de valores empiricos sin caracter
vinculante. El hecho de indicar estos nimeros tampoco alarga el plazo de prescripcién para reclamaciones por vicios ni lo influye de ninguna otra forma.

Internet

www.balluff.com
Subject to change without notice: 251459
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MPU6050 Pinout

MPU6050 Pin Description
The MPU-6050 module has 8 pins,

INT: Interrupt digital output pin.

ADO: 12C Slave Address LSB pin. This is Oth bit in 7-bit slave address of device. If connected to VCC then it is read as logic one and slave
address changes.

XCL: Auxiliary Serial Clock pin. This pin is used to connect other 12C interface enabled sensors SCL pin to MPU-6050.
XDA: Auxiliary Serial Data pin. This pin is used to connect other 12C interface enabled sensors SDA pin to MPU-6050.
SCL: Serial Clock pin. Connect this pin to microcontrollers SCL pin.

SDA: Serial Data pin. Connect this pin to microcontrollers SDA pin.

GND: Ground pin. Connect this pin to ground connection.

VCC: Power supply pin. Connect this pin to +5V DC supply.

MPU-6050 module has Slave address (When ADO = 0, i.e. it is not connected to Vcc) as,

Slave Write address(SLA+W): 0xD0

Slave Read address(SLA+R): 0xD1

MPU-6050 has various registers to control and configure its mode of operation. So, kindly go through MPU-6050 datasheet
(https://www.invensense.com/wp-content/uploads/2015/02/MPU-6000-Datasheet1.pdf) and MPU-6050 Register Map
(https://store.invensense.com/Datasheets/invensense/RM-MPU-6000A.pdf).

Specification of MPU6050 Sensor

Gyroscope:

3-axis sensing with a full-scale range of +250, +500, +1000, or 2000 degrees per second (dps)
Sensitivity of 131, 65.5, 32.8, or 16.4 LSBs per dps
Output data rate (ODR) range of 8kHz to 1.25Hz

Accelerometer:

3-axis sensing with a full-scale range of +2g, +4g, +8g, or +16g
Sensitivity of 16384, 8192, 4096, or 2048 LSBs per g

ODR range of 8kHz to 1.25Hz

Temperature Sensor:



HW general ID010

Proyectos/Servicios Fase: 0800_Disefio
D Lista de compras
2023/8/9 Versién document| 1
Cliente: Kiekert de México
Proyecto: 1D0101_FW_DAFASMI
Elaboro: Edgar Cortez Dena Aprob: Edgar Ramirez
Fecha 2023/8/9 Revisior
Posicion Sistema Faricante Numero de parte Proveedor
1 Electro-mecanico Motor. WEG ITCONTROL
2 Arbol i ROBA-ES 24/940.000.A/25DIN/15DIN URANY
6 ‘Arbol Sprocket Martin Martin Sprocket & Gear SDS 1 RYASA
4 Arbol Chumacera SKF SKF SY 1 TF RYASA
5 ‘Arbol Volante SI0 N/A SI0
3 Arbol Eje. SI0 N/A SI0
7 Perfileria montaje Perfil 40x40 - 800 mm ITEM 2633 ASM
8 Perfileria montaje Perfil 80x40 - 165 mm ITEM 7000026 ASM
9 Perfileria montaje Perfil 40x40 - 250 mm ITEM 2633 ASM
10 Perfileria montaje Angulos con su tonilleria ITEM 41115 ASM
11 Perfileria montaje Envio ITEM N/A ASM
Base Placa base sio N/A sio
Base Base motor sio N/A S0
Base Base chumacera sio N/A sio
Base Soporte motor sio N/A S0
Base Calza chumacera sio N/A slo
11 Perfileria guarda Perfil 40x40 - 6 m Parker 10-040 Sepromac
12 Perfileria guarda ESCUADRA IPS Parker 20-4040 Sepromac
13 Perfileria guarda IPS TUERCA P/RANURA 40 M8 Parker 20-058 Sepromac
14 Perfileria guarda Bisagras Parker Sepromac
15 Perfileria guarda Escuadra Parker Sepromac
16 Perfileria guarda Tomilleria Parker Sepromac
17 Perfileria guarda Tapas 40x40 Parker Sepromac
18 Perfileria guarda Corte Parker Sepromac
19 Perfileria guarda Parker Sepromac
20 Eléctrico Variador de frecuencia ABB 3AUA0000058166 ITCONTROL
21 Eléctrico Panel de control ABB 64739000 ITCONTROL
22 Eléctrico FENA ABB 68469422 ITCONTROL
23 Eléctrico Transformador 110v-220v LVYUAN - MERCADOLIBRE
24 Elécirico ABB 1SAM350000R101 TTCONTROL
5| Eléctrico que forntal ABB HKF1-11 INO+IN TTCONTROL
6 Eléctrico Interruptor termomagnético ABB 2CDS252001R0044 39121601 ITCONTROL
7 Eléctrico ontacto auxiliar ABB 2CDS200922R0001 39121633
2 Eléctrico Switch Siemens 'SCALANCE XB005 ELECSA
29 Eléctrico Transductor Generico F180802 MERCADOLIBRE
30 Eléctrico Sensor BCM000T BALLUFF BCM R15E-001-DI00-01,5-54 1AAMSA
31 Eléctrico BNI0092 BALLUFF BNI PNT-507-005-2040 1AAMSA
36 Eléctrico Raspberry pi Raspberry Raspberry pi 4B 4gb MERCADOLIBRE
37 Eléctrico CPU-1200 Siemens 6ES72121HE400XBO ELECSA
37 Eléctrico SIMATIC HMI Siemens 6A ELECSA
37 Eléctrico MEMORY CARD Siemens 6ES79548L.C030AA0 ELECSA
37 Eléctrico PLUG RJ45 Siemens 6GK19011BB102AA0 ELECSA
38 Eléctrico Fuente de ali i6n-24 ‘Autonics SPB12024-DLS
33 Eléctrico Relevador Autonics SFCR212-DLS
35 Eléctrico Sensor de cierre con bloqueo Autonics SFDLSAM20
35 Eléctrico Llave de operacion Autonics SFDKLF-DLS
39 Eléctrico Mesa
39 Eléctrico Botonera
34 Eléctrico Tablero
[ PRECIO DOLAR | TOTAL MX [__TOTALUSD
[ 18 | §76,774.13 [ s426523
Tabla de avance PORCENTAJE
oK 10 2041
NOK 36 7347
ESPERA 3 6.12

Porcentaje de avances

=OK ®NOK

ESPERA

Page 1
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Industrial Technologies®

A | FINISHED BORE QD BUSHINGS | QD BUSHING | SDS1

MARTIN

SDS 1

QD Bushing
Item #100787516

53386 / each

READY TO SHIP @

ALTERNATE PRODUCTS

> TBWOOD'S

A REGAL REXNORD BRAND

TB WOOD'S BROWNING DODGE

> TBWOOD'S

A REGAL REXNORD BRAND

TB WOOD'S

SDS13838KS

PRODUCT DETAILS

Q Bushing
Bore



DESCRIPTION

¢ Mounts in two ways: with bushing flange toward motor or machine or with flange away from motor or machine.

Capscrews are always accessible from the outside.

SPECIFICATIONS

SET SCREW

E (KNUCKLE WIDTH)

BORE SIZE

TORQUE CAPACITY

G DIM

CAP SCREWS

LENGTH THROUGH BORE

BORE RANGE [MAX]

OVERALL LENGTH

WRENCH TORQUE

1/4 in

0.875in

3/4in

5000 lb/in

3/16 in

13/8in

3.188 in

15/16 in

9 Ibf

CAPSCREW SIZE

LARGE DIAMETER

MATERIAL

FLANGE THICKNESS

BOLT CIRCLE DIA.

KEYWAY SIZE

BORE RANGE [MIN]

BUSHING SERIES

L DIM

WEIGHT

EAN OR UPC

1/4-20 UNC x17/8

2.187in

Ductile Iron, Steel

1/2 in

211/16 in

1/4 x 1/8 in

1/2 in

SDS

1.375in

2.187 in

0.5LB

697950037417



Overview

Rendimiento
Capacidad de carga
dinamica basica

Capacidad de carga
estatica basica

Velocidad limite

Generado desde {sitio} el {fecha}

SY 1. TFUnidad de rodamiéﬁ!&ﬁ

bolas con soporte de pie con aro
interior prolongado y fijacion con

tornillos, fundicién, normas ISO
Unidad de rodamientos de bolas con soporte de pie

con aro interior prolongado y fijacion con tornillos,

fundicion, normas ISO

Las unidades de rodamientos de bolas con soporte de pie estan
formadas por un rodamiento de insercién montado en un soporte de
fundicion que puede atornillarse a una superficie de apoyo. Esta version
es adecuada para aplicaciones con sentidos de giro constantes y
alternados. Tiene un aro interior prolongado en ambos lados, y se fija en
el eje ajustando un tornillo de fijacion en el aro interior, lo que la hace
facil de montar.

« Fuertes

« Listos para montar

* Rodamiento lubricado y sellado

« Fijacion rapida en el eje

* Rentables
Dimensiones

Diametro del eje 25.4
mm
Altura del centro (soporte de pie) 36.5
mm
Ancho total del soporte 36 mm
Distancia del centro entre los orificios para 102
tornillos mm
Ancho del rodamiento, total 34.1
mm

14 kN

7.8 kN

7 000 r/min

Pagina {pagina} de 7



PRODUCT-DETAILS

ACS310-01E-02A4-2
ACS310-01E-02A4-2 Pn 0,37kW, 12n 2,4A IP20

A
Informacion General
Alias comercial global ACS310-01E-02A4-2
Cadigo de producto 3AUA0000038701
Designacion de tipo ABB ACS310-01E-02A4-2
EAN 6438177272601
Descripcion corta ACS310-01E-02A4-2 Pn 0,37kW, 12n 2,4A 1P20

The ACS310 drives are designed for squared torque applications such as booster pumps

and supply and return fans. The drive includes a powerful and beneficial set of features

Descripcion larga designed for pump and fan applications. These features include built-in PID controllers and
pump and fan control (PFC) that varies the drive’s performance in response to changes in

pressure, flow or other external data.

Clasificacion
Pais de origen China (CN)
Finland (FI)
Cadigo arancelario 85044085
Descripcion de la factura ACS310-01E-02A4-2 Pn 0,37kW, 12n 2,4A 1P20
Por encargo No
Cantidad minima de 1 piece
pedido
Orden muiltiple 1 piece
Solo cotizacién No
Unidad de medida para la piece

© 2023 ABB. All rights reserved. 2023/12/10 Subject to change without notice



PRODUCT-DETAILS

MS116-16

MS116-16 Manual Motor Starter 10...16 A

Informacién General

Tipo de producto extendido
Cédigo de producto
EAN

Descripcidn corta

Descripcién larga

MS116-16

1SAM250000R1011

4013614320347

MS116-16 Manual Motor Starter 10 ... 16 A

The MS116-16 manual motor starter (also known as motor protection circuit breaker or
manual motor protector) is a compact 45 mm width device with a rated operational
current of le = 16.0 A. This device is used to manually switch on and off motors and to
protect them reliably and without the need for a fuse from short-circuits, overload and
phase failures. The manual motor starter offers a rated service short-circuit breaking
capacity Ics = 16 kA at 400 VAC and trip class 10A. Further features are the build-in
disconnect function, temperature compensation, trip-free mechanism and a rotary
handle with a clear switch position indication. The manual motor starter is suitable for
three- and single-phase applications. Auxiliary contacts, signaling contacts,
undervoltage releases, shunt trips, 3-phase bus bars, power in-feed blocks and locking
devices for protection against unauthorized changes are available as accessory.

Clasificacion

Cantidad minima de
pedido

Cédigo arancelario

1 piece

85362010

Descargas Populares

© 2023 ABB. All rights reserved.

2023/12/10
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Subject to change without notice
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ROBAP®-ES with key hubs

Single-jointed coupling / Type 940._ 22._

your reliable partner

Sizes 14 to 65

L
The adjusting
screw is offset
by 180° to the
o o = . keyway on
ojo|o | &S Sizes 14 to
SIS [ ‘ | ’ \‘ Q 42 (see Fig.
u above).
: e
s _bi
h E Q) 48 to 65
Technical Dat d Main Di A Size
echnical Data and Main Dimensions 7 5 7 = = e = = =
Minimum hub bore 12 d. . [mm] 6 6 8 10 12 14 20 20 38
hub bore "2 G . [mm] 15 24 28 38 45 55 60 70 80
Maximum speed % N [rpm] 19000 14000 10600 8500 7100 6000 5600 5000 4600
Mass moments of inertia J [10° kgm?] 99
Size 14 19 24 28 38 42 48 55 65
Elastomeric element 0.0005 0.0012 0.0067 0.0154  0.042 0.09 0.143 0.248 0.474
Key hub 0.0026 0.0175 0.0781  0.169 0.498 3.093 5173  10.096 18.524
Single-jointed coupling short 0.0057 0.0362 0.1629  0.3534 55 6.276 10489  20.44  37.522
Sleeve with H, = 1000 mm 0.075 0.27 0.74 1.33 2.42 14.33 29.7 48.94 71.43
Sleeve with 1000 mm tube 0.071 0.236 0.676 1.202 1.917  10.676  24.89  41.167  54.082
Weights [kg] 99
Size 14 19 24 28 38 42 48 55 65
Elastomeric element 0.0048  0.007 0.019 0.037 0.054 0.081 0.104 0.149 0.216
Key hub 0.018 0.064 0.161 0.236 0.47 2.03 2.792 4.136 5.95
Single-jointed coupling short 0.041 0.135 0.341 0.509 0.994 4141 5.688 8.421  12.116
Sleeve with H, = 1000 mm 0.595 1.036 1.323 1.631 2.101 9.429 15764  18.009  21.351
Sleeve with 1000 mm tube 0.574 0.86 1.22 1.477 1.705 7.383 13561 15193  16.622
q g Size Stock program Size
el 14 19 24 28 38 42 48 55 65 Bore 14 19 24 28 38
a 2 4 4 5 5 5 5 9 8 26
b 10 12 14 15 18 20 21 22 26 08 X
D, 30 40 55 65 80 95 105 120 135 29
d, 105 18 27 30 38 46 51 60 68 @10 X X
E 13 16 18 20 24 26 28 30 35 o1 X
G M4 M5 M5 M6 M8 M8 M8 M10 M10 212 X X
L 35 66 78 90 114 126 140 160 185 014 X x X
L, 56 92 112 128 158 174 192 218 252 15 XX
L, dependent on H 016 X X
I, 11 25 30 35 45 50 56 65 75 17
I, 34 42 52 58 68 74 80 8 102 g}g XX
H, 68 87 101 115 143 162 178 200 230 o X % x
- 2000 2000 2000 2000 2000 2000 2000 3000 3000 Goo ”
s 156 20 20 25 30 30 35 40 45 o4  x
t 5 10 10 15 15 20 25 20 20 225 o | o
We reserve the right to make dimensional and constructional alterations. 028 X
30 | R
@32 X X
@35 X
238 X




Apéndice B

Control de velocidad para
servomecanismos libre de
modelo

La mecatrénica es una disciplina que combina la mecanica, la electroni-
ca y la informédtica para el diseno, desarrollo y control de sistemas auto-
matizados. La interaccién entre estas tres areas permite la creacién de
soluciones innovadoras para resolver problemas complejos en diferentes
sectores, como la industria, la salud, la robdtica, la automatizacion y
muchos otros.

Uno de los aspectos méas importantes en la mecatronica es el control
de los sistemas automatizados. Para ello, se utilizan diferentes técnicas y
herramientas, entre ellas los controladores PID (Proporcional-Integral-
Derivativo) y los controladores ADRC (Active Disturbance Rejection
Control).

El controlador PID es uno de los métodos mas antiguos y amplia-
mente utilizados en la industria para el control de sistemas automatiza-
dos. Su capacidad para ajustar la senal de control en funcién del error
actual, el error acumulado y la velocidad de cambio del error lo hacen
una herramienta muy versatil y adaptable para diferentes procesos.

El control PID (Proporcional-Integral-Derivativo) es una técnica de
control ampliamente utilizada en la industria para el control de procesos

112



APENDICE B. CONTROL DE VELOCIDAD SLM 113

automatizados. Esta técnica se basa en la mediciéon continua de la varia-
ble de proceso, la comparacién de esta medicién con un valor deseado o
setpoint y la utilizacién de un algoritmo matemaético para calcular una
senal de control que ajuste el proceso hacia el valor deseado.

El origen del control PID se remonta a la década de 1920, cuando
se comenzo a investigar sobre el control de procesos automaticos en la
industria quimica. En esa época, los procesos industriales eran controla-
dos manualmente y se requeria la intervencién humana constante para
mantenerlos en el rango de operacién deseado.

En la década de 1930, se comenzaron a utilizar los primeros contro-
ladores automaticos basados en el principio de retroalimentacion, que
permitian la medicién de la variable de proceso y la comparaciéon con
el valor deseado en tiempo real. Sin embargo, estos controladores eran
simples y no permitian el ajuste automatico de la senal de control en
funcién de las variaciones en el proceso.

Fue en la década de 1940 cuando se desarrollaron los primeros con-
troladores PID, que combinaban tres elementos clave: la accién propor-
cional, que ajusta la senal de control en funcién del error actual; la
accién integral, que ajusta la sefial de control en funcién del error acu-
mulado durante un periodo de tiempo; y la accién derivativa, que ajusta
la senal de control en funcion de la velocidad de cambio del error.

Desde entonces, el control PID ha evolucionado y se ha adaptado a
diferentes tipos de procesos y sistemas. Hoy en dia, es uno de los métodos
de control mas utilizados en la industria debido a su simplicidad, eficacia
y facilidad de implementacién.

El controlador PID tiene algunas limitaciones que pueden afectar su
capacidad para adaptarse a diferentes sistemas y condiciones de opera-
cion. En particular, el controlador PID puede ser sensible a las pertur-
baciones y a los cambios bruscos en el proceso, lo que puede generar
oscilaciones, overshoots y otros problemas de estabilidad y precision.

Para superar estas limitaciones, se ha desarrollado el controlador
ADRC (Active Disturbance Rejection Control), que utiliza un enfo-
que diferente para el control de sistemas automatizados. El controlador
ADRC se basa en la idea de que cualquier sistema automatizado estéd
afectado por perturbaciones y ruido, y utiliza un estimador de pertur-
baciones para rechazar los efectos de estas perturbaciones.
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El controlador ADRC tiene varias ventajas con respecto al controla-
dor PID, entre ellas la capacidad de rechazar perturbaciones externas y
de adaptarse a cambios en el proceso de manera mas rapida y precisa.
Ademas, el controlador ADRC no requiere ajustes manuales como el
controlador PID, lo que lo hace maés facil de implementar y utilizar en
diferentes sistemas.

Esta técnica también presenta algunas desventajas, como la necesi-
dad de mayor capacidad de cémputo que el PID y una mayor comple-
jidad de sintonizacién del sistema controlador-observador. Ademas, la
técnica de ADRC asume que la ganancia de control es bien conocida, lo
cual no siempre es cierto.

En conclusién se reporta el proceso de diseno, implementacion, ex-
perimentacion y resultados de un control simple para la regulacién de
velocidad que combina caracteristicas de las técnicas ADRC y la sim-
plicidad del PI. A diferencia del clasico ADRC, en la propuesta actual,
tanto la perturbacién total como la ganancia de control no son conoci-
das. El objetivo de este trabajo es explorar la efectividad de esta técnica
combinada y compararla con el controlador PID, analizando su preci-
sién, eficiencia y simplicidad de implementacién en diferentes sistemas
automatizados.

B.1. Control para un sistema incierto
Considere el siguiente sistema
& =a(u—nh) (B.1)

con z € R el estado, u € R el control y donde «, h(.) € R se
asumen desconocidos. El objetivo de control, es hacer que =z — x4,
g = 0, cuando t — oo a pesar de la incertidumbre en el modelo,
representada por «, y el disturbio h(.), el cual representa la suma de
disturbios endégenos y exdgenos y que puede ser variante en el tiempo.

Antes de enunciar el resultado principal, se hacen las siguientes con-
sideraciones:

1. > 0 tal que @ € [Wmin, ¥maz]
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Definicién (Funcién de Saturaciéon) Dada una constante positiva M,
la funcién continua y no decreciente ops : R — R es definida como:

(Doa = s si |s| < M;

(2)orr = M -sign(s) ;en otro caso (B.2)

Considere al sistema (B.1) con la siguiente ley de control dindmica

2= Af(u—2) B.3)

u=oyANzg— 1)+ 2)
seae, =r—xyqy e, =2z—h,elerror de seguimiento y el error de estima-
cién, respectivamente. Ademas, sea X, = (e, e,)? el vector de estado en
coordenadas del error. Entonces, después de un tiempo suficientemente
grande, el vector de error queda confinado en la siguiente vecindad del
origen.

[ Xe()]| < oy (B.4)

ho se define anteriormente y Ap; es el mayor valor propio de la matriz
Ay = (A + AT), donde A, esta dada por:

—a\  «
B.
<—AM 0) (B5)
Observacién Note que la variable z dada en la primera ecuacién de
(B.3) tiene trayectorias acotadas, esto es:

=(t)] < M (B.6)

por lo tanto e, siempre se mantendra acotado, i.e., |e,(t)] < ¢, para
algin ¢ > 0
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Demostraciéon Considere la dindmica de las variables de error:
ér =% —Tg=ca|—op(Aegy —2) —h

i1 = al=ou(hes —2) —hl -

é,=%2—h=XA[-opm(Ney —2) — 2] —h

De la Observacién B.1, se asegura que e, se mantiene acotada. Ahora
se analizaran las trayectorias de la variable e,. Para ello se propone la
siguiente Funcién de Lyapunov candidata

V=_e (B.8)

Se deriva a lo largo de la trayectoria del sistema

V = epéy = ex(—aop(Aey — z) — ah)

(B.9)
= —egzaoy(Aey — 2) — ezah

Asumiendo que |Xez| > 2z entonces |Aey — z| > z + € con € lo
suficientemente pequeinio. De la Observacién B.1 tenemos que:
|2(t)| < M (B.10)

por lo que |[Ae, — M| > M +e.

Esto implica que Ae, — M tiene el mismo signo que Ae,, es decir, tiene
el mismo signo que e,. Ahora, tomando la consideracién que |h(t)| <
Rmaz S€ tiene:

V< —alegloy (M + ) + alex | hmag (B.11)
Asumiendo que:

hmaz < min(M +e, M) = M (B.12)

Se puede asegurar que la funcién decrecerd, es decir Vo < 0; en
consecuencia la variable e, entra al conjunto:

O = {ey : |Neg| < 2M} (B.13)

Al entrar en este conjunto, e, evoluciona en la parte lineal de oy
por lo tanto el sistema (B.7) se convierte en:
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ér = —afleg + az — hl

. (B.14)
&2 = —Afhey — h

Reescribiendo el sistema en forma matricial, tenemos que:

D-EADE-0r e
()=
Ae

Para analizar la estabilidad de (B.15) se analizan los valores propios

de A..
s 0\ [ —aXx a\|_|[(sta\ —«a
0 s —“AA 0 |\ ApA s

Asi el polinomio caracteristico queda definido como:

|sl — A.| =

|sT — Ae| = 8% + sa\ + al\A =0 (B.16)

puesto que a, A\, \y > 0, entonces A, es una matriz Hurwitz. Asi, para
el sistema dado por

X, = A.X,. + Bh (B.17)

las trayectorias del vector de error se pueden acotar por

t
X, (t) = A1) X, (1) + / A0 B(iydr  (B.1S)

to

AXe@)I < et Xe(to)

t
4 / Je =0 Bh)lde < 1O (B.19)
to >\M

Donde Ay es el mayor valor propio (A4, + Al)
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B.2. Control de velocidad de un servosistema

B.2.1. Descripcién del sistema

La Fig. B.1 muestra el Modular Servo System (MSS), una platafor-
ma experimental de desarrollo. La interfaz de alimentacién 1 suministra
energia al motor 2 y también permite la comunicacién entre la senal del
tacogenerador 3 y la tarjeta RT-DAC/PCI instalada en la computadora
4, que opera directamente con el ecosistema de MATLAB para introdu-
cir el sistema de control. La plataforma también cuenta con un médulo
de carga inercial 5 para realizar pruebas correspondientes.

Figura B.1: Imagen del sistema

B.2.2. Modelo matematico del sistema

Se considera un motor de corriente directa como el mostrado en la
Fig. B.2, en donde ademds se marcan sus parametros en la Tabla B.1.
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Engranes :
_/

q T
1:r
Figura B.2: Modelo del sistema
El modelo matematico es:
T™m = Kqlig
Vg = Rgtq + La%“ + ey
ey = Kpgm (B.20)
dm = Tq
(ImGm = Tm — Bmqm — %

Considerando la inductancia cero y expresandolo en términos de ¢
el modelo puede escribirse como:
K,Ky. 7 K,
q+ 5 = v
R, r rR,

Jmii + Bmd + (B.21)

donde los pardmetros del sistema son los mostrados en la Tabla B.1.
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Simbolo Descripcién Unidades
q Posicién angular del eje de la carga Rad
v Voltaje de armadura A%
Gm Posicién angular del eje del motor Rad
Tm Par en el eje del motor Nm
g Corriente de armadura A
ep Fuerza contra electromotriz A%

R, Resistencia de armadura Q
L, Inductancia de armadura H
K, Constante motor-par Nm/A
Ky Constante de contra reaccién electromotriz | Vs/Rad
B, Constante de friccién uN

Tabla B.1: Pardmetros

haciendo

K,K, B, Ka 1
- Smoy— o= B.22
IR T T IR ST I (B.22)

el modelo del motor DC puede escribirse como

§g=—aq+bv, —cr (B.23)

Para el diseno del control de velocidad, definamos a la variable de
velocidad como w = ¢. Entonces el sistema (B.23) se puede escribir como

w = a(vg — h) (B.24)

cona=byh=7gq+77

B.2.3. Control no lineal para la regulacién de velocidad
del MSS

Evidentemente el sistema (B.24) es de la forma de (B.1). Por lo
tanto un control de la forma (B.3) permite regular la velocidad a una
velocidad wy y rechazar la perturbacién total h(q, 7,t) activamente. Asi
entonces, se tiene el siguiente enunciado.
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Proposicion 1. Considere la dindmica del sistema MMS dada por
(B.24). Entonces el siguiente control, permite regular la velocidad de
manera practica.

2= Af(u—2)

u=opy(Mwg—w) + 2) (B-25)

B.2.4. Control PI para la regulacion de velocidad del
MSS

Ahora, se considera que la carga 7 es nula, i.e., 7 = 0. Entonces el
modelo es tal que acepta una funcién de transferencia de la siguiente
forma

Q) b
Vu(s)  s+a

P(s) = (B.26)

La ley de control proporcional integral (PI) de dos grados de libertad
esta dada por:

k;
u=—yk,+ (r — y); (B.27)

Recordando que la funcién de transferencia de la planta es (B.26),
en lazo cerrado la funcién de transferencia es:

k.
y=PG) (=uby+ (-0 (B.23)
por lo que la funcién de transferencia en lazo cerrado queda

kib
— B.2
r s?2+ s(a+ bky) + bk; (B.29)

<

al igualar esta funcién de transferencia con la de sistema de segundo
orden se obtiene

b (B.30)
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Para la implementacién de el control PI disenado, se ingresan los
valores que el MSS nos proporciona siendo asi a = 0,961, b = 178,8,
wy, = 13,3716 y ¢ = 0,5912.

B.2.5. Metodologia

Se llevaron a cabo varios experimentos para obtener los datos necesa-
rios en el estudio. En cada experimento se aplicé una senal de referencia
idéntica para todos, consistente en una senal cuadrada peridédica con
una amplitud de 100, un periodo de 12 segundos y un ancho de pulso
del 50 %, mientras se dejaba actuar el control diseniado para el sistema
durante 30 segundos.

Se registraron los datos de amplitud y tiempo de la senal de re-
ferencia y la senal de salida del sistema, asi como la senial de control
suministrada a la planta. Inicialmente se realizé el experimento con el
control PI con el sistema libre de carga, y se graficaron los resultados.
Posteriormente se realizé el mismo experimento, pero anadiendo una
carga inercial a la plataforma del sistema, registrando asi una nueva
grafica y comparando los resultados obtenidos con el mismo control.

Este proceso se repitié para el control de rechazo de perturbaciones,
comparando las respuestas del mismo control entre el sistema con carga
inercial y el sistema sin ella.

Finalmente, se compararon los resultados graficos de ambos disenos
de control tanto con carga como sin carga inercial, para realizar un
andlisis de los resultados obtenidos en los diferentes experimentos y
sacar las debidas conclusiones del disefio y resultado de este tipo de
controles.

Es importante destacar que en el diseno implementado en Simulink
para el control de rechazo de perturbaciones, se hizo uso de un moédulo
de saturacién con pardametros de -12 a 12, propio del control. Ademas,
se utilizé otro mdédulo de saturacién correspondiente a los parametros
de -1 a 1, necesario para asignarlo a la entrada de la planta del MSS.
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B.3. Resultados

Los resultados graficos que se obtuvieron del control PI se muestran
en la Fig. B.3 la cual ensena el seguimiento del sistema a la senal de refe-
rencia requerida de manera casi idéntica, siendo el tiempo de respuesta
relativamente rapido.

120 T T T T T

100 [ ( (

Velocidad (rad/s)

N
o
T
I

Referencia
Salida

_20 1 1 1 1 1
0 5 10 20 25 30

15
Tiempo (s)
Figura B.3: Grafica de respuesta control PI sin carga

Se puede observar una senial de control en la Fig. B.4 donde clara-
mente se nota que no existe saturacién dado que se encuentra en un
rango de -3V a 10V.
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Figura B.4: Grafica de senal de control PI
De manera similar en la Fig. B.5 se observa el comportamiento de la

senal de control por rechazo de perturbaciones, que presenta minimas
diferencias con su homologo del control PI.
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Figura B.5: Grafica de respuesta del control no lineal de rechazo de
perturbaciones sin carga

Incluso la senal de control dada en la Fig. B.6 es similar exceptuando
que el rango de actuaciéon es méas amplio extendiéndose desde los -4V
hasta 11V.
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Figura B.6: Grafica de senial de control no lineal de rechazo de pertur-
baciones

Para la siguiente parte del proceso se le coloca el modulo de carga
inercial a la plataforma de experimentos de INTECO para realizar las
pruebas pertinentes en el cual se muestra en la Fig. B.7 la comparacién
de la senal de referencia dada al sistema y la senial de respuesta, la cual
podemos notar que difieren de manera desproporcionada.
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Figura B.7: Gréfica de respuesta control PI con carga

Es en la Fig. B.8 donde se puede notar que el control PI exige una
senal de control de hasta 50V lo cual provoca que el control se sature y
quede en lazo abierto, provocando el comportamiento previamente visto
en la Fig B.7.
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Figura B.8: Gréfica de senial de control PI con carga

Mientras que los resultados arrojados por el control de rechazo de
perturbaciones que muestra una senal de salida del sistema relativamen-
te atenuada en contraposicién de su homologa del control PI dando una
senal maxima de 12V.
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Figura B.9: Gréfica de respuesta control no lineal de rechazo de pertur-
baciones con carga

Al revisar la senal de control suministrada al sistema se nota que
aunque llega a saturar en algiin momento al control Fig B.9 no lo hace
de manera tan drastica como el del PI Fig B.7.
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Figura B.10: Gréfica de senal de control no lineal de rechazo de pertur-
baciones con carga

B.4. Conclusiones

El control de rechazo de perturbaciones es un enfoque eficaz para
contrarrestar el error que puede ingresar al sistema servo debido a las
perturbaciones. Como se ha observado, el control PI es eficiente para
sistemas con modelos matematicos precisos, pero obtener estos modelos
puede ser dificil debido a las restricciones de produccién de la industria.
Ademas, el control PI no es lo suficientemente robusto para soportar la
senal de perturbacion aplicada.

Por otro lado, el control de rechazo de perturbaciones no requiere
un modelo matematico preciso del sistema, lo que facilita su implemen-
tacién en cualquier planta y tiene un mejor rechazo a las perturbaciones
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que pueden existir en diferentes tipos de procesos. Es por ello que el
método utilizado para el control del sistema servo resulté en mejores re-
sultados en comparacién con un controlador PI, como se puede observar
en las graficas de los resultados. La senal de control tiene picos muy pe-
quenos de saturacién, lo que hace que el sistema sea més eficiente ya que
no requiere mucha corriente de trabajo. En conclusion, la elecciéon de un
control no lineal de rechazo de perturbaciones tiene muchas bondades
para este tipo de sistemas.
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