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RESUMEN EJECUTIVO

El presente trabajo analiza el comportamiento dindmico de un motor de combustion
interna mediante el estudio de sefiales de vibracion y variables operativas, con el objetivo
de identificar condiciones de funcionamiento normal y fallas inducidas. Se evalud la
desconexion eléctrica de un inyector de combustible como estrategia controlada para
simular una falla real en el sistema. Para ello, se implement6 un mecanismo basado en un
interruptor (on/off) y un relé, permitiendo interrumpir selectivamente la sefial eléctrica
del inyector sin alterar la arquitectura original del sistema de control del motor. Se
definieron dos estados operativos: BE (Buen Estado), correspondiente al funcionamiento
normal, y ME (Mal Estado), asociado a la falla inducida, facilitando asi un andlisis
comparativo. La adquisiciéon de datos se realizd6 mediante acelerometros y encoders,
registrando simultdneamente sefales de vibracion y posicion angular. Se recolectaron
mas de veinte millones de datos experimentales, los cuales fueron procesados en los
dominios del tiempo y la frecuencia para identificar patrones asociados a eventos
mecanicos relevantes como la combustion y el giro del cigiiefial. Se calcularon parametros
estadisticos como la media y la desviacion estandar de variables angulares y armonicos,
evidenciando que en condicidon ME existe una disminucion del régimen de giro, mayor
amplitud de vibraciones y mayor dispersion de las sefiales. Finalmente, se implementaron
modelos de clasificacion en MATLAB, destacando el algoritmo SVM, que alcanz6 una
precision de mas del 80%, mostrando el mejor desempeio y tiempo de procesamiento.
Estos resultados confirman la efectividad del andlisis de vibraciones como herramienta

para la deteccion temprana de fallas en motores de combustion interna.

Palabras clave: Motores Diesel, Analisis de Vibraciones, Procesamiento de Senales,

Transformada Rapida de Fourier, Aprendizaje Autonomo.
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ABSTRACT

This paper analyzes the dynamic behavior of an internal combustion engine by
studying vibration signals and operating variables, with the aim of identifying normal
operating conditions and induced faults. The electrical disconnection of a fuel injector
was evaluated as a controlled strategy to simulate a real system fault. To this end, a
mechanism based on an on/off switch and a relay was implemented, allowing selective
interruption of the injector's electrical signal without altering the original architecture of
the engine control system. Two operating states were defined: BE (Good State),
corresponding to normal operation, and ME (Bad State), associated with the induced
fault, thus facilitating a comparative analysis. Data acquisition was performed using
accelerometers and encoders, simultaneously recording vibration and angular position
signals. More than twenty million experimental data points were collected and processed
in the time and frequency domains to identify patterns associated with relevant
mechanical events such as combustion and crankshaft rotation. Statistical parameters
such as the mean and standard deviation of angular and harmonic variables were
calculated, revealing that under ME conditions there is a decrease in rotational speed,
greater vibration amplitude, and greater signal dispersion. Finally, classification models
were implemented in MATLAB, with the SVM algorithm standing out, achieving an
accuracy of over 80%, demonstrating the best performance and processing time. These
results confirm the effectiveness of vibration analysis as a tool for the early detection of

faults in internal combustion engines.

Keywords: Diesel engines, Vibration Analysis, Signal Processing, Fast Fourier

Transform, Autonomous Learning.
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LISTA DE SIGLAS

FFT. Fast Fourier Transform (Transformada Répida de Fourier).
NTE. Norma Técnica Ecuatoriana.

INEN. Instituto Ecuatoriano de Normalizacion.

ODS. Objetivos de Desarrollo Sostenible.

ONU. Organizacién de las Naciones Unidas.

ICE. Internal Combustion Engine (Motor de Combustion Interna).
WT. Wavelet Transoform (Transformada de Wavelet).

WVD. Wigner-Ville Distribution (Distribucion de Wigner-Ville).
FEM. Finite Element Model (Modelo de Elementos Finitos).

MCI. Motor de Combustion Interna.

ANOVA. Analysis Of Variance (Analisis de Varianzas).

MEC. Motor de Encendido por Compresion.

MAF. Mass Air Flow sensor (Sensor de Masa de Aire).

TPS. Throttle Position Sensor (Sensor de Posicion del Acelerador).
ECU. Electronic Control Unit (Unidad de Control Electronico).

IAT. Intake Air Temperature sensor (Sensor De Temperatura Del Aire De Admision).
MAP. Manifold Absolute Pressure (Presion Absoluta del Multiple).
DPF. Diesel Particulate Filter (Filtro de Particulas Diésel).

SCR. Selective Catalytic Reduction (Reduccion Catalitica Selectiva).

PdM. Predictive Maintenance (Mantenimiento Predictivo).
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IoT. Internet of Things (Internet de las Cosas).
CPS. Cyber-Physical System (Sistemas Ciber-Fisicos).
ML. Machine Learning (Aprendizaje Auténomo).

BCD. Binario Codificado Decimal.

PID. Proportional-Integral-Derivative (Proporcional-Integral-Derivativo).

DC. Direct Current (Corriente Continua).

PWM. Pulse Width Modulation (Ancho de Pulso Modulado).
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QEI. Quadrature Encoder Interface module (Mddulo de Interfaz de Codificador de

Cuadratura).

MEMS. Micro-Electro-Mechanical Systems.

MUSIC. Multiple Signal Classification.

IIR. Infinite Impulse Response.

DFT. Discrete Fourier Transform (Transformada Discreta de Fourier).
LabVIEW. Laboratory Virtual Instrument Engineering Workbench.
GUI. Graphic User Interface (Interfaz Grafica de Usuario).

DAQ. Data Adquisition (Adquisicion de Datos).

NI. National Instrument.

FPGA. Field-Programmable Gate Array (Matriz de Puertas Programables en Campo).

BE: Buen Estado

ME: Mal Estado
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CAPITULO 1
INTRODUCCION

1.1 Problema de Investigacion.

En la actualidad, los métodos tradicionales de diagnodstico de fallas en motores
presentan importantes desafios y limitaciones. Estos procedimientos suelen enfocarse en
la deteccion de problemas una vez que se han manifestado de manera significativa, lo
cual puede generar costosas intervenciones correctivas y afectar gravemente la
productividad. La mayoria de estas técnicas dependen de inspecciones visuales
periddicas, mantenimiento programado y pruebas manuales, procesos que, aunque
necesarios, no son lo suficientemente precisos ni eficientes para identificar fallas
incipientes o microdefectos que podrian derivar en problemas mayores. Esta situacion
tiene un impacto directo en la vida til de los motores, ya que problemas internos no
detectados a tiempo pueden evolucionar rapidamente, generando dafios acumulativos.
Estos defectos ocultos pueden causar desgastes prematuros en componentes criticos,
disminuyendo su rendimiento y, en muchos casos, ocasionando averias catastroficas que
detienen por completo el funcionamiento del motor. Estas paradas inesperadas no solo
implican altos costos de reparacion, sino también representan un riesgo significativo si
ocurren en lugares poco seguros o zonas poco pobladas. En estas areas, la falta de acceso
rapido a servicios de reparacion y asistencia puede exacerbar el problema, aumentando el
tiempo de inactividad y los costos asociados. Ademas, la seguridad del personal y del

equipo puede verse comprometida.
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1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo General

Desarrollar un sistema de diagnostico capaz de detectar tempranamente fallas en
sistemas del motor, como sistema de inyeccion y admision, a través del analisis de las

vibraciones y las sefiales provenientes del encoder rotatorio del cigliefial.
1.2.2 Objetivos Especificos

e Adquirir datos con el uso combinado de acelerometros y encoders para obtener
datos de vibracion y posicion.
e Procesar sefiales con la aplicacion de técnicas de andlisis de vibraciones (FFT) y

analisis de series temporales para identificar patrones anémalos.

® Desarrollar algoritmos de deteccion de fallas con la implementacion de modelos

predictivos basados en aprendizaje autonomo.
1.3 Formulacion del Problema de Investigacion.

En el presente proyecto se define el alcance en la utilizacion del equipo de
adquisicion de vibraciones y el acelerometro pertenecientes a la Universidad Técnica del
Norte, llevandose a cabo en un motor diésel electronico de 4 cilindros con una cilindrada
entre 2 000 y 2 500 cm?, de la categoria N1 segin la norma NTE INEN 2656; se simularan
tres fallas en el motor, recopilandose 200 datos por cada una de las fallas simuladas para
asegurar una base de datos robusta para el analisis; y para el procesamiento y andlisis de
datos se implementard un sistema que permita la adquisicion continua de datos de
vibracidn y posicion del encoder, utilizando técnicas de procesamiento (FFT) y andlisis

de series temporales para identificar patrones anomalos.

1.4  Justificacion

El presente proyecto estd enfocado en la innovacion y la ingenieria de precision
lo que lo relaciona directamente con el objetivo 9 de los ODS creados por la ONU que

menciona ‘“Promover la industria sostenible y fomentar la innovacion”. Al emplear
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tecnologias de vanguardia como el analisis de vibraciones y los encoders rotatorios, se
promueve la modernizacion y adopcion de procesos industriales més sostenibles [1].

Ademas, se alinea perfectamente con la Politica 7.2 del Plan de Desarrollo para el
nuevo Ecuador 2 024-2 025 que pretende garantizar el manejo eficiente de los recursos
naturales no renovables. Mediante el uso de tecnologias avanzadas de diagndstico, como
el andlisis de vibraciones y sefales de encoders, el proyecto busca optimizar la eficiencia
operativa y reducir las fallas en motores de combustion interna [2].

En el articulo “Relacion entre los fallos y las variables de diagndstico en motores
diésel” se resalta la complejidad de diagnosticar de manera efectiva las fallas en motores
de combustion interna, lo que impacta negativamente en la vida util del motor. Este
proyecto abordaria dicho desafio mediante el uso de encoders rotatorios y el analisis de

vibraciones, logrando asi un diagnostico mas eficiente [3].
1.5 Hipotesis o Preguntas de Investigacion

Se plantean como hipotesis de investigacion que el analisis de las sefiales de
vibracion permite identificar el estado de funcionamiento del sistema mecanico,
estableciendo diferencias claras entre condiciones de buen estado y posibles condiciones
de falla. De igual manera, se considera que variables derivadas de la sefial como amplitud,
armoénicos y 6rdenes de frecuencia presentan comportamientos diferenciados segun el
estado operativo del sistema. Asimismo, se plantea que la aplicacion de herramientas
computacionales para el procesamiento de sefiales, junto con sistemas de adquisicién
sincronizados, mejora la caracterizacion y el andlisis del comportamiento vibracional.

Como preguntas de investigacion se propone determinar cémo las sefiales de
vibracion pueden ser utilizadas para identificar el estado del sistema, qué diferencias
existen en los armonicos y 6rdenes de frecuencia bajo distintas condiciones de operacion,
y como el procesamiento de datos influye en la calidad del anélisis vibracional. También
se plantea analizar la efectividad de la sincronizacion entre la sefial de vibracion y la

posicion angular en la interpretacion del comportamiento dinamico del sistema.
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CAPITULO 11
MARCO TEORICO

2.1 Antecedentes

El articulo "A Review on Engine Fault Diagnosis through Vibration Analysis"
examina el diagnoéstico de fallos en motores de combustion interna (ICE) mediante el
analisis de vibraciones, un problema critico para los conductores debido a la complejidad
de los motores y las condiciones operativas variables. Se presentan diversas técnicas de
analisis, como la Transformada Répida de Fourier (FFT), la Transformada de Onda (WT)
y la Distribucion de Wigner-Ville (WVD), que permiten extraer informacion dindmica de
las senales de vibracion, crucial para la deteccion temprana de fallos como fallos de
encendido y desgaste de componentes. Los resultados indican que el uso de estas técnicas
puede lograr una alta precision en la identificacion de fallos, alcanzando hasta un 93.55%
de precision en condiciones controladas. El estudio subraya la importancia del monitoreo
continuo y el andlisis de vibraciones para mejorar la fiabilidad y el rendimiento de los
motores, contribuyendo asi a la prevencion de dafios graves y a la reduccion de emisiones

contaminantes [4].

Un experimento combind andlisis modal y mediciones experimentales para
investigar las frecuencias naturales del bloque del motor y su relacion con las vibraciones
durante su funcionamiento. Utilizando un modelo de elementos finitos (FEM) y un
analizador de vibraciones, se identificaron frecuencias naturales que coincidieron con los
picos en espectros vibratorios medidos. Estas frecuencias, mas pronunciadas en motores
desgastados, resultaron ser indicadores clave del estado técnico del motor, validando el
FEM como una herramienta eficaz para diagnostico en motores de combustion interna

(MCI) [5].

Se realizd un experimento para diagnosticar fallos en motores diésel mediante
analisis de vibraciones, utilizando acelerometros y procesamiento de sefiales con FFT
para identificar frecuencias caracteristicas en imagenes espectrales. Se simularon fallos

como desconexion de inyectores y variaciones en el volumen de inyeccidn, observandose
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patrones especificos en las vibraciones asociadas a cada fallo. Ademas, se aplicaron
pruebas ANOVA para validar la consistencia y repetibilidad de los datos, confirmando la

utilidad del analisis espectral para identificar y diferenciar fallos en la combustion [6].

Se realiz6 un experimento para diagnosticar fallos en motores di¢sel mediante el
analisis de vibraciones, correlacionando las sefales generadas con eventos especificos del
ciclo del motor. Utilizando acelerémetros y FFT, se identificaron impulsos relacionados
con la apertura y cierre de valvulas, inyeccion de combustible y otros procesos criticos.
Se simularon fallos como holgura excesiva en valvulas, golpes de piston y problemas en
la inyeccion de combustible, observando como estos alteraban las caracteristicas de las
vibraciones, como amplitud y tiempos. Los resultados permitieron establecer patrones
distintivos para diagnosticar el estado del motor de forma precisa y eficiente, validando

el analisis vibracional como herramienta técnica esencial [7].

Se desarrolld un método para diagnosticar fallos en cilindros individuales de
motores dié¢sel mediante el anélisis de la vibracion angular del cigiiefial, sin requerir un
modelo dinamico. Utilizando un software especializado (TVCA) y acelerometros, se
midieron las vibraciones en motores de 4, 6 y 8 cilindros. El método emplea la teoria
vectorial, donde la vibracion angular total se descompone en contribuciones individuales
de cada cilindro. Se analizaron las amplitudes y fases de la vibracion angular, destacando
la sensibilidad del orden 0.5 para identificar fallos. En simulaciones, los angulos de fase
de diagnostico mostraron distribuciones uniformes y simétricas, con diferencias de fase
consistentes entre cilindros (60° en motores de 6 cilindros y 45° en los de 8). Las
validaciones experimentales confirmaron su alta precision, con errores minimos en las
diferencias de fase, y demostraron su efectividad para identificar cilindros defectuosos en

motores en operacion real [8].

Se desarroll6 un método para diagnosticar fallos en cilindros individuales de
motores diésel mediante el andlisis de vibraciones angulares del cigiiefal, evitando la
necesidad de modelos dinamicos complejos. Utilizando acelerdmetros, se midieron las

vibraciones en motores de 4, 6 y 8 cilindros, y se calcularon amplitudes y diferencias de
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fase en condiciones normales y con fallos simulados. El método, basado en la teoria
vectorial, demostrd que los dngulos de fase diagnostica se distribuyen uniformemente en
un circulo vectorial, con diferencias consistentes entre cilindros (60° para motores de 6
cilindros y 45° para los de 8). Las simulaciones y validaciones experimentales
confirmaron una alta precision, con errores minimos (hasta 0.1765° en motores de 6
cilindros), y se prob¢ su efectividad en identificar cilindros defectuosos durante pruebas

reales, validando su aplicabilidad préactica en motores diésel [9].

Se desarrollo y validdo un método para medir la posicion de un eje de salida
utilizando dos codificadores absolutos de diferentes resoluciones (12 y 15 bits/rev)
conectados mediante mecanismos de multiplicacion. La posicion del eje se determind
combinando las lecturas de los codificadores y utilizando ecuaciones diofanticas,
permitiendo mediciones precisas incluso ante interrupciones eléctricas. Simulaciones y
experimentos demostraron que los mecanismos de multiplicacion mejoran
significativamente la resolucion y reducen errores de medicion. Por ejemplo, un
codificador de 12 bits/rev con multiplicacion mostré un desempefio comparable al de un
codificador de 15 bits/rev sin multiplicacion. Aunque los experimentos presentaron
mayores errores que las simulaciones, se confirmo que este enfoque incrementa la

precision y es viable para sistemas avanzados de medicion de posicion [10].

2.2 Motores de Encendido por Compresion

Los Motores de Encendido por Compresion (MEC), también son conocidos como
motores diésel debido a su creador Rudolf Diesel. Los MEC operan mediante la entrada
de un fluido, generalmente aire, el cual es comprimido hasta alcanzar condiciones de
presion y temperatura que, al inyectar el combustible, provocan su autoinflamacion [11].

En el ciclo de los MEC como se menciona anteriormente solo se comprime aire,
que es el fluido de admision, por lo que el combustible es inyectado a presiones muy altas
al inicio del tiempo de expansion para generar la combustion.

Como menciona BOSCH, el aire es comprimido a una presion de entre 30 y 55
bar y la temperatura oscila entre los 700 °C y 900 °C en su punto maximo [12], lo que es

suficiente para completar la combustion del diésel inyectado en la cdmara como se
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observa en la Figura 1. Estos pardmetros se cumplen cuanto el piston esta proximo a
llegar al punto muerto superior, terminando la compresion.

Figura 1. Inyeccion de combustible

Tomado de: Secundino, Motores, 2011 [11].

2.2.1 Ciclo Diesel.

Segun Payri, el ciclo de cuatro tiempos de un MEC comprende las siguientes
etapas: admision de aire, compresion del fluido, expansion de los gases combustionados
y escape de estos. Sin embargo, es importante incluir la inyeccion del combustible
después de la compresion y la descarga de los gases antes de su expulsion. Este ciclo se
distingue del ciclo Otto principalmente en la etapa de admision, donde el fluido es una
mezcla de aire y combustible. Ademas, como se mencion6 anteriormente, la inyeccion de

combustible en el ciclo diésel, se realiza en un momento diferente a la admision [13].
2.2.2 Sistema de Admision.

Para un motor de combustion interna existen sistemas criticos de funcionamiento
dentro de los cuales esté el sistema de admision, por el cual ingresa el fluido, en el caso
de los MEC aire, que permite realizar la combustion.

Seglin el manual de Ceac, el sistema de admision consta de los siguientes
elementos [14]:

e Filtro de Aire: Elimina las impurezas del aire antes de que entre en el motor.
e Turbocompresor: Aumenta la cantidad de aire que entra en el motor, mejorando

asi la potencia.
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e Multiple de Admision: Distribuye el aire enfriado a los cilindros del motor.
e Culata de Cilindro: Contiene las valvulas de admision y escape.
Estas serian las partes fundamentales de este sistema, pero con el pasar de los afos
y la incorporacion de la electronica en la automocion se han implementado sensores,
como el que se muestra en la Figura 2, que ayudan a mejorar el funcionamiento y
precision de trabajo de los motores.

Figura 2. Sensor de temperatura del aire A) Vista completa, B) Vista de corte

NTC

A B

Tomado de: Molina, Electricidad, electromagnetismo y electronica aplicados al

automovil: Mantenimiento de los sistemas eléctricos y electronicos de vehiculos, 2 011 [15].

Para definir un sensor Medina menciona que es un dispositivo capaz de medir
magnitudes fisicas o quimicas, llamadas variables de instrumentacion, y transformarlas
en variables eléctricas [16]. Asi también deben incluirse estas piezas, y Alonso nos
destaca los siguientes [17]:

e Sensor de Masa de Aire (MAF): Mide la cantidad de aire que entra en el motor y
envia esta informacion a la ECU (Unidad de Control Electronico) para ajustar la
cantidad de combustible inyectado.

e Sensor de Posicion de la Valvula (TPS): Detecta la posicion de la valvula de
admision y proporciona datos a la ECU para sincronizar la inyeccion de combustible.

e Sensor de Temperatura del Aire de Admision (IAT): Mide la temperatura del aire
que entra en el motor y ayuda a la ECU a ajustar la mezcla aire-combustible.

e Sensor de Presion Absoluta del Colector (MAP): Mide la presion en el colector
de admision y proporciona informacion a la ECU para ajustar la cantidad de combustible

y la sincronizacion de la inyeccion.
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2.2.3 Sistema de Escape.

El sistema de escape de un motor diésel 4 tiempos es crucial para gestionar y
expulsar de manera segura y eficiente los gases de combustion generados durante el
funcionamiento del motor. La Figura 3 muestra los sistemas de admision y escape de un
sistema de inyeccion indirecta. Este sistema no solo se encarga de dirigir los gases fuera
del vehiculo, sino también de minimizar el impacto ambiental y el ruido producido,
cumpliendo con las regulaciones de emisiones. Durante la combustion, se generan gases
como didxido de carbono (CO-), 6xidos de nitrogeno (NOx), hidrocarburos no quemados
y particulas de hollin, que deben ser procesados antes de ser liberados a la atmosfera [18].

Figura 3. Esquematico de un sistema de inyeccion indirecta

escape

pistdn

Tomado de: Hemdgenes, Sistemas de inyeccion de gasolina, 2 002 [19].
El sistema de escape como dice Santander consta de varias partes de las cuales se
destacan [20]:

e (Colector de escape: Es el punto inicial del sistema, conectado directamente a la
culata del motor. Su funcién es recolectar los gases de combustion provenientes de cada
cilindro y dirigirlos hacia el resto del sistema de escape. Generalmente estd fabricado en
acero resistente a altas temperaturas.

e Turbocompresor: En motores diésel turbocargados, utiliza la energia de los gases
de escape para comprimir el aire que ingresa al motor, mejorando la eficiencia y
aumentando la potencia.

e Convertidor catalitico: Reduce la emision de gases contaminantes al convertir

sustancias toxicas como hidrocarburos (HC), mondxido de carbono (CO) y o6xidos de
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nitrogeno (NOx) en compuestos menos nocivos, como agua (H-20), didxido de carbono
(CO2) y nitrogeno (N2).

e Filtro de particulas diésel (DPF): Es un componente clave en los motores
modernos, disefiado para atrapar particulas de hollin (material particulado) y prevenir su
liberacion al medio ambiente. E1 DPF requiere regeneracion periddica para quemar el
hollin acumulado.

e Silenciador: Reduce el ruido producido por los gases de escape al salir del motor
mediante cdmaras y materiales de absorcion acustica.

e Tuberia de escape: Conduce los gases procesados por el sistema hacia la parte
trasera del vehiculo para ser liberados al aire.

Asi como en el sistema de admision, el sistema de escape consta de varios sensores
que son de vital importancia para el funcionamiento del motor. Los principales segun
Agueda son [21]:

e Sensor de oxigeno (Lambda): Mide la cantidad de oxigeno en los gases de escape,
permitiendo ajustar la mezcla aire-combustible y optimizar la eficiencia del motor.

e Sensor de presion diferencial: Colocado antes y después del DPF, detecta
diferencias de presion para monitorear el nivel de obstruccion en el filtro, indicando si es
necesaria una regeneracion.

e Sensor de 6xidos de nitrégeno (NOx): Mide las emisiones de NOx para verificar
que se cumplan las normativas ambientales y, en algunos sistemas, ajustar el

funcionamiento del sistema de reduccion catalitica selectiva (SCR).
2.2.4 Fallas Electronicas en el Sistema de Admision y Escape.

Asi como la electronica proporciona precision de trabajo también trae consigo
fallas que pueden afectar fatalmente el funcionamiento del motor. Los sensores, al
proporcionar la sobre la admision del aire, estd directamente relacionada con la
combustion en las camaras; si estos sensores no envian la informacion correcta, no habra
una combustion completa.

Las principales fallas en estos sensores, segiin Rodriguez, se pueden dar debido al

desgaste por el tiempo, una falla en la instalacion o el cableado, o incluso puede fallar
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debido a la acumulacion de impurezas. Estas fallas asi mismo pueden provocar una subida
en el ralenti del motor, un consumo excesivo de combustible y perdida de potencia [22];

en cualquiera de los casos presentados el motor tendra una anomalia en las vibraciones.
2.3 Mantenimiento Predictivo

Zonta afirma que el Mantenimiento Predictivo (PdM con sus siglas en inglés) se
basa en el uso de datos histéricos, modelos estadisticos, y métodos de aprendizaje
auténomo para predecir fallas potenciales en activos industriales antes de que ocurran,
mejorando asi la eficiencia operativa. La integracion de tecnologias de la Industria 4.0,
como el Internet de las Cosas (IoT con sus siglas en inglés) y los Sistemas Ciber-Fisicos
(CPS con sus siglas en inglés), permite la recoleccion y andlisis de grandes volimenes de
datos en tiempo real, lo cual refuerza la capacidad predictiva [23]. Este enfoque
contribuye a reducir el tiempo de inactividad, los costos de mantenimiento y mejora la
calidad de produccidn, alinedndose con las demandas de personalizacion y conectividad

actuales en los sistemas industriales modernos.
2.3.1 Problemas con el Mantenimiento Predictivo.

El mantenimiento predictivo enfrenta problemas significativos que limitan su
eficacia en entornos industriales. Entre los principales retos se encuentran la gestion de
datos ruidosos y erroneos generados en condiciones ambientales adversas, la necesidad
de procesar grandes voliumenes de informacion en tiempo real, y la falta de datos
etiquetados que dificultan la precision de los modelos [24]. Ademads, las soluciones
actuales suelen ser especificas para equipos individuales, careciendo de adaptabilidad a
sistemas industriales diversos. Otro desafio clave es la integracion tecnoldgica, ya que los
sistemas requieren arquitecturas robustas que combinen procesamiento en la nube, niebla
y borde para manejar la complejidad de los datos sin comprometer la velocidad ni la

calidad de los analisis.
2.3.2 Aprendizaje Autonomo en el Mantenimiento Predictivo.

Wang menciona que el PdM utiliza Aprendizaje Autonomo (ML con sus siglas en

inglés) para anticipar fallas en equipos industriales, mejorando la confiabilidad y
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reduciendo costos asociados con el tiempo de inactividad. Este enfoque ha evolucionado
desde métodos tradicionales a técnicas avanzadas que integran sensores y algoritmos para
monitorear condiciones en tiempo real. Las estrategias de ML se dividen en supervisadas,
donde se utilizan datos etiquetados de fallas historicas, y no supervisadas, que analizan
patrones anodmalos en datos operativos [25].

Las tareas de ML en PdM incluyen clasificacion binaria para predecir fallos,
regresion para estimar la Vida Util Restante (RUL con sus siglas en inglés) y clasificacion
multiclase para identificar causas raiz de fallas. El uso de ML en PdM permite adoptar
reglas dindmicas para la gestion del mantenimiento, optimizando recursos y reduciendo
tiempos de inactividad. Sin embargo, se identifican areas para futuros trabajos, como
ampliar los conjuntos de datos, explorar escenarios de fallas adicionales y mejorar el
analisis en el dominio de la frecuencia. Estos avances buscan fortalecer la capacidad del

PdM para abordar desafios en entornos industriales diversos y complejos[26].
2.3.3 Ventajas y desventajas.

El mantenimiento predictivo, afirma Castro, presenta varias ventajas clave, como
la optimizacion del tiempo de actividad de los equipos, la mejora en la confiabilidad, y la
reduccion de costos por fallas imprevistas como se observa en la Figura 4. Ademas,
permite prever problemas incipientes y minimizar el uso innecesario de repuestos y mano
de obra, creando un historial detallado del equipo. Sin embargo, este enfoque tiene
desventajas, como los altos costos iniciales en equipos y formacion, la necesidad de
técnicos especializados y el tiempo requerido para desarrollar tendencias y establecer

umbrales de alarma precisos [27].
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Figura 4. Diagrama de eficiencia del diagndstico predictivo
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Tomado de: Arena, Predictive Maintenance in the Automotive Sector: A Literature

Review”, Mathematical and Computational Applications, 2 021 [28].
2.4 Analisis de Vibraciones

El analisis de vibraciones en motores diésel es una técnica esencial para
diagnosticar y mantener la salud de estos motores. Este analisis se basa en la medicion de
vibraciones utilizando acelerometros, que son dispositivos sensibles que capturan las
oscilaciones del motor. Los datos recogidos se analizan mediante transformadas rapidas
de Fourier, un método matematico que descompone las sefiales en sus componentes de
frecuencia [6]. Esto permite identificar problemas especificos del motor, como
desequilibrios en el cigiiefial o fallos en la combustion, que pueden afectar el rendimiento
del motor y causar dafios a largo plazo. El diagndstico técnico basado en andlisis de
vibraciones es una herramienta poderosa para identificar y prevenir fallos mecanicos en
motores de combustidn interna. Utilizando técnicas como el analisis modal que se puede
ver en la Figura S y modelos de elementos finitos, los ingenieros pueden prever y corregir
problemas antes de que se conviertan en fallos costosos[29]. Este enfoque preventivo es
especialmente valioso en la industria automotriz y en aplicaciones industriales donde los

motores diésel son ampliamente utilizados.
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Figura 5. Consideraciones sobre la transmisibilidad

Transmisibilidad
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Tomado de: Criollo, Diagnéstico de fallos en la combustion para motores de combustion

interna alternativos diésel por analisis de vibraciones, 2 014[6].

Los motores diésel funcionan mediante la combustion generada al comprimir el
combustible mezclado con aire dentro de la camara, esta combustion genera un trabajo
que da movimiento al piston y consecuentemente al cigiienal [7]. Este proceso conjunto
con las piezas moviles del motor genera vibraciones que se consideran normales. Debido
al desgaste de estas piezas, y errores en la calibracion de sistemas vitales del motor, las
vibraciones cambian. El andlisis de vibraciones se basa en este principio, encontrar
anomalias en las sefales de vibracion que emite el motor.

El uso frecuencias naturales del bloque del motor como herramienta diagndstica
para identificar el estado técnico de componentes criticos, como valvulas, pistones y
cilindros mediante la aplicacion de técnicas estadisticas especializadas como la
Trasformada Répida de Fourier (FFT con sus siglas en inglés) para su determinacion [5].
A través de simulaciones y mediciones experimentales, se encontr6 una correlacion entre
los picos de frecuencia y el desgaste, siendo mas pronunciados en motores con mayor
uso. Las principales fuentes de vibraciones incluyen fuerzas de gas impulsivas, impacto
en mecanismos y desigualdad en el momento torsional. Se concluye que el andlisis de
vibraciones en estas frecuencias puede mejorar la precision del diagnostico y que el FEM

es esencial para evaluar estructuras complejas como los bloques de motor [30].
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2.5 Sensores de Encoders Rotatorios

Se define como un dispositivo electromecdnico que convierte informacion
posicional rotacional en sefales digitales como se muestra en la Figura 6. Este dispositivo
consta de un disco codificado circular, que rota sincronizadamente con el eje del encoder,
junto con una fuente de luz fija y un conjunto de fotodetectores [31].

Figura 6. Partes de Encoder
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Cabezal de Cojinete de interés

lectura N\ del encoder
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Tomado de: Ellin, The design and application of rotary encoders”, Sensor Review,

2 008 [32].

Escala del —
encoder

Eje del Eje del
encoder componente

2.5.1 Principio de Funcionamiento.

El principio de funcionamiento es que convierte el movimiento angular de un eje
en sefiales eléctricas, proporcionando informacion sobre la posicion, velocidad o
direccion de giro del eje [32]. Funciona mediante la deteccion de cambios fisicos, dpticos
0 magnéticos asociados al movimiento del eje y es ampliamente utilizado en aplicaciones

como control de motores, robdtica y sistemas de automatizacion industrial.
2.5.2 Tipos de Encoders.

Segun Buhai, los encoders se dividen en dos tipos incrementales y absolutos,
encoders incrementales generan pulsos eléctricos mediante un disco con marcas opacas y
transparentes al girar, proporcionando informacion relativa del movimiento. Estos pueden
ser unidireccionales, que no determinan el sentido de giro y son utiles para medir
velocidades, o bidireccionales, que utilizan dos sefiales desfasadas para identificar tanto
la direccion como la posicion [33]. Algunos incluyen una marca de referencia (Z) para

establecer un punto de origen. Este tipo de encoder requiere seguimiento continuo para
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interpretar correctamente la posicion. Por otro lado, los encoders absolutos proporcionan
la posicion angular del eje en cualquier momento mediante un sistema de codificacion
binaria, como Binario Codificado Decimal (BCD) o cédigo Gray, que minimiza errores
al variar solo un bit por transicion. Estos encoders son ideales para aplicaciones que
necesitan medidas absolutas, ya que no dependen del historial de movimiento. Ademas,
los modelos multivuelta emplean un segundo encoder para rastrear varias revoluciones.
Ambos tipos tienen aplicaciones en automatizacion, control de precision y robdtica,

destacando por su importancia en sistemas que demandan alta exactitud.
2.5.3 Aplicaciones.

Los encoders en motores se emplean para medir y controlar con precision la
posicion, velocidad y direccion del eje del rotor. Estos dispositivos generan senales
digitales que son procesadas por sistemas de control como el PID para ajustar el
movimiento del motor segiin parametros deseados. En motores de Corriente Continua
(DC), los encoders proveen retroalimentacion esencial para ajustar la potencia mediante
controladores PWM y puentes H [34]. Ademas, al integrarse con microcontroladores,
como el dsPIC30F2010 con modulo QEI facilitan el procesamiento de datos en
aplicaciones de control de posicion angular, siendo fundamentales en sistemas que

requieren alta exactitud y fiabilidad.
2.6 Acelerometro
2.6.1 Principio de Funcionamiento.

Los acelerdmetros operan bajo principios como la deteccion de masa sismica, el
efecto piezoeléctrico y tecnologias Micro-Electro-Mechanical Systems (MEMS). Los
acelerometros MEMS, los méas comunes debido a su bajo costo y tamafio reducido,
utilizan una masa suspendida como se muestra en la Figura 7 que se mueve en respuesta

a la aceleracion, generando una sefial eléctrica proporcional al movimiento [35].
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Figura 7. Ejemplo de acelerémetro

Tomado de: Lotters, The mechanical properties of the rubber elastic polymer
polydimethylsiloxane for sensor applications”, Journal of Micromechanics and

Microengineering, 1 997 [35]
2.6.2 Tipos de Acelerometros.

e Acelerometros Piezoeléctricos: Utilizan materiales piezoeléctricos que generan
una carga eléctrica en respuesta a la deformacion mecanica causada por la aceleracion.
Son ideales para mediciones de alta frecuencia y vibraciones [36].

e Acelerometros de Capacitancia: Basados en cambios en la capacitancia debido
al movimiento de una masa sismica. Son comunes en aplicaciones de bajo consumo y alta
precision, como en dispositivos moviles [37].

o Acelerémetros Opticos: Miden la aceleracion mediante interferometria optica,

ofreciendo alta precision y resistencia a interferencias electromagnéticas [38].

Los acelerometros tienen una amplia variedad de aplicaciones en diferentes
campos, ya que permiten medir y analizar el movimiento y las vibraciones con gran

precision. A continuacion, se presentan algunos de los principales usos:

e Ingenieria Civil: Monitoreo de vibraciones en estructuras como puentes y
edificios [39].

e Automocion: Sistemas de control de estabilidad y airbags [40].

e Electrénica de Consumo: Orientacion de pantallas en smartphones y tablets [41].

e Robética: Navegacion y estabilizacion de robots moviles [42].
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2.6.3 Desafios y Tendencias Futuras.

Los principales desafios incluyen la mejora de la precision, la reduccion del
consumo de energia y la integracion en sistemas loT. Las tendencias actuales se centran
en el desarrollo de acelerometros de alta resolucion, bajo consumo y mayor robustez ante

condiciones ambientales adversas [41].
2.7 Técnicas de Procesamiento de Datos

Las técnicas de procesamiento de datos en sensores automotrices son
fundamentales para la deteccion precisa de objetos y la mejora de la seguridad vehicular.
Entre los métodos clave se encuentran la Transformada Rapida de Fourier FFT para la
estimacion de rango y velocidad, el algoritmo Multiple Signal Classification (MUSIC con
sus siglas en inglés) para la localizacion de objetos con alta resolucion angular, y el
procesamiento adaptativo de sefiales para mitigar interferencias y mejorar la deteccion en

entornos complejos [43].
2.7.1 Filtrado.

En la industria automotriz, el filtrado de informacidn es un proceso esencial para
mejorar la precision y confiabilidad de los sensores mecanicos, especialmente en entornos
ruidosos. Los sensores en vehiculos, como los acelerémetros y sensores de velocidad de
rueda, estan expuestos a vibraciones, interferencias electromagnéticas y variaciones
ambientales que pueden afectar la calidad de la sefial. Para mitigar estos efectos, se
emplean técnicas de filtrado 0ptimo, como los filtros de Kalman y los filtros adaptativos,
que permiten extraer informacion relevante mientras minimizan el impacto del ruido [44].

Los filtros Infinite Impulse Response (IIR con sus siglas en inglés) son una de las
técnicas clasicas aplicadas en el procesamiento de sefiales cadticas, utilizados
principalmente para la reduccion de ruido en sistemas de comunicacion. Estos filtros
presentan la ventaja de ofrecer una alta selectividad y eficiencia en la eliminacion de
componentes indeseados, debido a su estructura basada en realimentacion. Sin embargo,
en el contexto de sefiales caoticas, los filtros IIR presentan limitaciones debido a la

sensibilidad a perturbaciones no lineales y a la posible distorsion de la sefial util. A pesar
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de esto, los filtros IIR siguen siendo una opcion viable en escenarios donde se requiere

una implementacion computacional eficiente con bajos requisitos de procesamiento [45].
2.7.2  Transformada Rapida de Fourier.

La FFT es un algoritmo optimizado para el calculo eficiente de la Transformada
Discreta de Fourier (DFT con sus siglas en inglés), logrando una reduccién en la
complejidad computacional de 0(N?) a O(N log N)lo que la hace especialmente 1til en
aplicaciones automotrices donde el procesamiento en tiempo real es crucial. La FFT
descompone sefiales en componentes frecuenciales utilizando una estructura jerarquica
de mariposas (butterflies), como se ve en la Figura 8, lo que permite una implementacion
eficiente en hardware y software. En el ambito automotriz, la FFT se aplica en el analisis
de vibraciones en motores y transmisiones, deteccion de fallas mediante el monitoreo de
espectros de frecuencia y en sistemas de radar para asistencia en la conduccion [46].

Figura 8. Transformada Rapida de Fourier

Funcién

F(

Tomado de: Spilsbury, Transformada Rapida de Fourier, 2 019 [47].
2.7.2.1 Ecuacion de la FFT

La transformada répida de Fourier (FFT) se basa en el calculo de la transformada
discreta de Fourier (DFT), que permite expresar una sefial discreta como una suma de
componentes sinusoidales de diferentes frecuencias. En el articulo se presenta la DFT
como una operacion que toma una secuencia de valores y la transforma en otra secuencia
que describe su contenido en complejos que dependen de la frecuencia considerada [48].
La formula de la DFT consiste en una combinacion lineal de los datos de entrada con

exponenciales complejas, lo que permite descomponer la sefial en sus distintas
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contribuciones armonicas. Cada término de la suma representa la influencia de un punto
de la senal en una frecuencia especifica, y el resultado final indica la intensidad de cada
una de estas frecuencias. De este modo, la féormula proporciona una herramienta
fundamental para analizar como se distribuye la informacion de la sefial en el dominio
frecuencial [48].

A partir de esta expresion, el articulo explica que la FFT no modifica la definicién
matematica de la transformada, sino que reorganiza el calculo para hacerlo mas eficiente.
En lugar de evaluar directamente todas las sumas de la DFT, el procedimiento divide el
problema en partes mas pequeiias, reutilizando resultados intermedios y reduciendo
significativamente el nimero de operaciones necesarias [48]. Esto permite pasar de un
calculo costoso a uno mucho mas rapido, manteniendo exactamente el mismo resultado.

Una vez comprendido su funcionamiento, la FFT se convierte en una herramienta
clave para el andlisis y procesamiento de datos en distintos campos. A continuacion, se
presentan algunas de sus aplicaciones mas relevantes

e Procesamiento de Sefiales: Analisis espectral de senales de audio, vibraciones y
telecomunicaciones [49].

e Procesamiento de Imagenes: Filtrado y compresion de imagenes mediante
transformadas bidimensionales [50].

e Ingenieria Civil: Monitoreo de vibraciones en estructuras como puentes y

edificios [39].
2.8 LabVIEW

LabVIEW (Laboratory Virtual Instrument Engineering Workbench) es una
plataforma de desarrollo grafico ampliamente utilizada en ingenieria, investigacion y
educacion. Segun Travis y Kring, LabVIEW permite crear aplicaciones mediante un
enfoque visual con el uso de paletas de trabajo como se presenta en la Figura 9, lo que
facilita la implementacion de sistemas de adquisicion de datos, control de instrumentos y
automatizacion [51]. Este enfoque, conocido como programacion "G", hace que
LabVIEW sea especialmente accesible para ingenieros, cientificos y técnicos que no

tienen experiencia en programacion tradicional.
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Figura 9. Paletas de tipos de datos numéricos, boleanos y texto

String

Boolean Bl & R seacn] - vew-d

B & B > H S
D A
B BB b b

E = E G e
BEE0 5

Tomado de: Lajara, LabVIEW TM Core 1 Manual de Curso, 2 010 [52].

El entorno de desarrollo de LabVIEW consta de dos componentes principales:
el Front Panel (Figura 10) y el Block Diagram. El Front Panel es la interfaz grafica de
usuario (GUI), donde se colocan controles (entradas) e indicadores (salidas). El Block
Diagram es donde se programa la 16gica del sistema mediante la conexion de funciones
y estructuras. Segin National Instruments, esta combinacion de interfaz grafica y
programacion visual facilita la creacion de aplicaciones interactivas y robustas [53].

Figura 10. Panel Frontal LabVIEW
# Control 1 Control * [:HEHX!

File Edit View Project Operate Toolf™
Strict Type Def. |~ i

Tomado de: Lajara, LabVIEW TM Core 1 Manual de Curso, 2 010 [52].

2.9 Sistemas FPGA

Los Field-Programmable Gate Array (FPGA con sus siglas en inglés) son
dispositivos de hardware reconfigurables que permiten implementar circuitos digitales

personalizados. A diferencia de los procesadores tradicionales, que ejecutan instrucciones
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de manera secuencial, los FPGA pueden realizar multiples operaciones en paralelo, lo
que los hace ideales para aplicaciones que requieren alto rendimiento y flexibilidad.
Segun Brown y Vranesic, los FPGA consisten en una matriz de bloques logicos
programables interconectados, memoria integrada y unidades de entrada/salida (E/S), lo
que permite a los disefiadores crear circuitos digitales personalizados para tareas

especificas [54].
2.9.1 Arquitectura de los FPGA.

La arquitectura de un FPGA segin Boutros se compone de los siguientes

elementos clave [55]:

e Bloques logicos: Son los componentes basicos que realizan operaciones logicas
y aritméticas. Estos bloques pueden configurarse para implementar funciones como
sumas, multiplicaciones y comparaciones.

e Memoria integrada: Los FPGA incluyen bloques de memoria (BRAM) que
pueden utilizarse para almacenar datos temporalmente o implementar buffers.

e Unidades de E/S: Permiten la comunicacion entre el FPGA y otros dispositivos,
como sensores, actuadores y sistemas embebidos.

e Interconexiones programables: Estas conexiones permiten enlazar los bloques
logicos y otros componentes del FPGA, lo que facilita la implementacion de circuitos

complejos.
2.9.2 Integracion de LabVIEW con FPGA.

La integracion de LabVIEW con FPGA permite desarrollar sistemas embebidos
de alto rendimiento. Segin National Instruments, el moédulo LabVIEW FPGA permite
programar directamente el hardware de FPGA, lo que es especialmente Util para
aplicaciones de control en tiempo real y procesamiento de sefiales [53]. Eriksson describe
su uso en sistemas de control de motores y drones, donde la precision y el tiempo de
respuesta son criticos. Ademas, destaca su aplicacion en sistemas de adquisicion de datos

y control industrial [56].
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2.9.3 La Tarjeta NI Single-Board RIO (SB RIO).

La tarjeta NI Single-Board RIO (SB RIO) como la que se observa en la Figura
11, es un ejemplo destacado de la integraciéon de FPGA en sistemas embebidos. Combina
un FPGA reconfigurable, un procesador en tiempo real y periféricos de E/S, lo que la
hace ideal para aplicaciones avanzadas. Segun Chen, la SB RIO es ampliamente utilizada
en sistemas de control industrial, como el control de motores y la automatizacién de
procesos [57]. McDonald también destacan su uso en sistemas de adquisicion de datos
para el monitoreo de variables ambientales e industriales[58].

Figura 11. Placa de desarrollo SB RIO 9632

Tomado de: McDonald, Introduccién répida a Matlab y Simulink para ciencia e

ingenieria, 2 003 [58].

2.10 MATLAB

MATLAB es definido como “un entorno de célculo técnico de alto nivel y un
lenguaje de programacion interactivo para el desarrollo de algoritmos, visualizacion de
datos y andlisis numérico” Asimismo, se destaca que su estructura basada en matrices
permite trabajar de manera eficiente con datos numéricos y resolver problemas complejos
en distintas areas de la ingenieria (MATLAB Programming for Engineers)[59].

En términos mas practicos, MATLAB puede entenderse como una herramienta

muy versatil que facilita el trabajo del ingeniero o investigador, ya que integra en un solo
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entorno la programacion, el analisis matematico y la representacion grafica. Esto permite
no solo procesar grandes volumenes de datos, sino también interpretar resultados de
forma visual y clara [60]. Gracias a estas caracteristicas, se ha convertido en un software
ampliamente utilizado en areas como el procesamiento de sefiales, el analisis de
vibraciones y el desarrollo de modelos computacionales, siendo especialmente util en
proyectos donde se requiere precision y rapidez en los calculos.

El aprendizaje autonomo (Machine Learning) es una rama de la inteligencia
artificial que permite a los sistemas identificar patrones a partir de datos y realizar
predicciones o clasificaciones sin ser programados explicitamente para cada tarea. Su
aplicacion en el analisis de sefiales y deteccion de fallas ha cobrado gran relevancia,
debido a su capacidad para procesar grandes volumenes de informacidon y extraer
caracteristicas significativas que facilitan la toma de decisiones[61].

En este contexto, MATLAB se presenta como una herramienta ampliamente
utilizada para el desarrollo e implementacion de modelos de aprendizaje auténomo,
gracias a su entorno de programacion orientado al andlisis numérico, procesamiento de
sefiales y visualizacion de datos. Esta plataforma proporciona funciones y librerias
especializadas que permiten entrenar, validar y evaluar modelos de clasificacion de
manera eficiente, facilitando su aplicacion en problemas de ingenieria [62]

El uso de MATLAB en Machine Learning permite implementar diversos
algoritmos de clasificacion, tales como arboles de decision, méaquinas de soporte
vectorial, clasificadores bayesianos y modelos basados en regresion, entre otros. Ademas,
ofrece herramientas para el preprocesamiento de datos, seleccion de caracteristicas y
analisis de resultados, lo cual resulta fundamental para mejorar el desempefio de los
modelos y garantizar su aplicabilidad en escenarios reales.

Asimismo, la integracion de técnicas de aprendizaje autonomo con herramientas
de andlisis de sefiales en MATLAB permite abordar problemas complejos, como la
deteccion de fallas en sistemas mecéanicos, mediante la identificacion de patrones en
sefales de vibracion y su relacion con condiciones de operacion especificas, facilitando

la clasificacion de estados de funcionamiento como el buen estado y el mal estado [62].
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CAPITULO 111
MATERIALES Y METODOS

En este apartado se describen los materiales y métodos empleados para el analisis
de vibraciones en el motor, incluyendo los sensores utilizados, el sistema de adquisicion
de datos y las herramientas de procesamiento como la FFT y técnicas de aprendizaje
auténomo. Ademas, se detalla el procedimiento seguido para la recoleccion, tratamiento
y evaluacion de las sefiales, con el objetivo de identificar condiciones de funcionamiento

y posibles fallas del motor.Materiales

En la Tabla 1 se presentan los materiales de campo que serdn utilizados en el
desarrollo experimental del proyecto, los cuales permitiran la implementacion del sistema

de medicion y la correcta instalacion de los sensores para la adquisicion de datos.

Tabla 1. Materiales de Campo

Materiales de campo

Motor Mazda BT-50 WL-C 2.4 CRDi

Soportes, cables y acoples para sensores

A continuacion, en la Tabla 2, se detallan los equipos que seran empleados en la
investigacion, los cuales permitiran la medicion, registro y procesamiento de las sefiales
durante las pruebas experimentales, asegurando la calidad y confiabilidad de los datos

obtenidos.

Tabla 2. Equipos

Equipos
Encoder (PAT-14 G15E)
SBRIO (9636)
Acelerometro MMA7361
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En la Tabla 3 se describen las herramientas de software que seran utilizadas en el
desarrollo del proyecto, las cuales permitirdn el procesamiento de sefiales, analisis de
datos y la implementacioén del modelo de diagndstico basado en técnicas de aprendizaje

automatico.

Tabla 3. Software

Software
National Instruments LABVIEW
Modulo FPGA
MATLAB

3.1.1 Motor Mazda BT-50 WL-C 2.5 CRDi

El estudio tuvo como base de andlisis un motor diésel de denominacion Mazda
BT-50 WL-C 2.4 CRDi. Este motor se destaca por su potencia y eficiencia, lo que lo hizo
muy competitivo en condiciones exigentes como carga pesada. Las especificaciones

técnicas se detallan en la Tabla 4.

Tabla 4 Especificaciones técnicas del motor Mazda MT-50 WL-C 2.4 CRDi

Detalle Especificacion
Tipo de motor WL-C 2.4 CRDi
Disposicion y niimero de cilindros En linea, 4 cilindros
Capacidad (cm®) 2 499
Relacion de compresion 18:1
Diametro interior y carrera (mm) 93.0x92.0
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3.1.2 Soportes y acoples

Se utilizaran soportes, cables y acoples destinados a la correcta instalacion y
funcionamiento de los sensores empleados en la adquisicion de datos. Estos elementos
permitiran asegurar la fijacion adecuada de los dispositivos, asi como la integridad y
confiabilidad de las sefiales obtenidas durante el proceso experimental. Los disefios de
los soportes y la disposicion de los componentes serdn tomados de los planos establecidos
en la tesis titulada “Disefio de un sistema de adquisicion de datos basado en encoders
rotatorios para la optimizacion de la combustion en motores de combustion interna”,
elaborada por el estudiante Vismar Ramirez, los cuales servirdn como base para su

implementacion.

3.1.3 Encoder PAT-14 G15E

Para la captura de posicion y desplazamiento angular se empled un encoder
modelo PAT-14 G15E (Figura 12), cuyas especificaciones principales se resumen en la
Tabla 5. Este dispositivo opera con una resolucion de 12 bits, lo que permite una
discretizacion fina de las mediciones angulares. El rango de temperatura de operacion se
extiende desde 0 °C hasta +50 °C, asegurando su funcionamiento estable en condiciones
ambientales controladas. Ademas, el encoder funciona con un voltaje de alimentacion de
1.5V, lo cual lo hace compatible con sistemas de bajo consumo energético. La inclusion
de este componente resulta fundamental para sincronizar las mediciones temporales y

espaciales durante la adquisicion de sefiales.
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Figura 12. Encoder PAT-14 GI5E

Tabla 5. Especificaciones de Encoder

Detalle Especificacion

Modelo Encoder (PAT-14 G15E)
Resolucion 12 bit de resolucion
Temperatura de operacion 0°C~+50°C

Voltaje 1.5V

3.1.4 Equipo Vibratorio

La adquisicion y el procesamiento de las sefiales analdgicas y digitales se
realizaron mediante una tarjeta sbri0-9636, cuyas caracteristicas se detallan en la Tabla
6. Este dispositivo integra una memoria de 512 MB y una memoria RAM de 256 MB,
recursos suficientes para manejar volimenes de datos moderados y ejecutar algoritmos
de procesamiento en tiempo real. La tarjeta incorpora un FPGA modelo LX45, lo cual le
confiere capacidad de procesamiento paralelo y flexibilidad para implementar logica
personalizada. En cuanto a la interfaz con sensores, dispone de 16 canales de entrada
analogica con resolucion de 16 bits, permitiendo una conversion analdgico-digital de alta

precision. Gracias a estas caracteristicas, la sbrl0-9636 actia como el ntcleo del sistema
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de adquisicion, gestionando tanto la lectura de los sensores como la comunicacion con el

modelo entrenado.

Tabla 6. Especificaciones de Tarjeta de Adquisicion de Datos

Detalle Especificacion
Modelo Tarjeta sbRIO-9636
Memoria (MB) 512

Ram (MB) 256

FPGA LX45

Al 16¢ch-16bit

Para la medicion de aceleraciones lineales se utilizé un acelerometro modelo
MMAT7361 (Figura 13), cuyas especificaciones se presentan en la Tabla 7. Este sensor
opera con un voltaje de alimentacion comprendido entre 2 V 'y 3.6 V, lo que facilita su
integracion en sistemas de bajo voltaje. Su sensibilidad es de 800 mV/g cuando se
configura en un rango de medicion de £1.5 G, aunque también admite un rango de +6 G
para aplicaciones que requieran medir aceleraciones mas elevadas. EI MMA7361
proporciona dos tipos de salida: una salida analégica que varia linealmente entre 0 Vy 5
V en funcién de la aceleracion detectada, y una salida digital con nivelesde 0 Vo 5V,
util para aplicaciones de umbral o disparo. Esta dualidad lo convierte en un sensor
versatil, capaz de adaptarse tanto a sistemas de adquisicion analdgica convencionales

como a esquemas de lectura digital més simples.

Figura 13. Acelerometro MMA 7361
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Tabla 7. Especificaciones de Acelerometro

Detalle Especificacion

Modelo Acelerometro MMA7361
Voltaje (V) 2V~36V.
Sensibilidad 800 mV/ga 1.5 G.
Rango +1.5G,+6 G.

Salida Analogica OV~5V.

Salida Digital OVosSV.

3.1.5 Softwares

Se emplearan herramientas de software especializadas como LabVIEW, en su
version 2020 SP1, junto con el modulo LabVIEW FPGA Module, y MATLAB, en su
version 2025b, para el desarrollo del sistema de adquisicion y analisis de datos. LabVIEW
2020 SP1, en conjunto con el modulo FPGA, serd utilizado para la adquisicion y
sincronizacion de las sefiales provenientes de los sensores, permitiendo un control preciso

y en tiempo real del proceso experimental.

Por su parte, MATLAB 2025b serd empleado para el procesamiento de los datos
obtenidos, incorporando técnicas como la Transformada Répida de Fourier (FFT) para el
analisis en el dominio de la frecuencia, asi como métodos de aprendizaje autdbnomo

orientados a la interpretacion y clasificacion de la informacion recopilada[63].

3.2 Meétodo

El proceso metodologico inicia con la implementacion de sensores en un banco
de pruebas, donde se configuran los dispositivos necesarios para la adquisicion de datos.
Posteriormente, se realizan pruebas experimentales bajo distintas condiciones de
operacion, con el objetivo de obtener informacion representativa del comportamiento del

sistema.
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Una vez recolectados los datos, estos se analizan tanto en el dominio temporal
como en el dominio de frecuencias, lo que permite identificar patrones, tendencias y
posibles anomalias. A partir de este andlisis, se lleva a cabo la seleccién de variables
mediante un arbol de decisiones, enfocandose en aquellas que presentan bajo desempeno

y que ofrecen mayor potencial de mejora.

Finalmente, con la variable seleccionada se desarrolla un modelo de aprendizaje
auténomo, el cual es posteriormente validado para asegurar su confiabilidad. El proceso
concluye con la obtencion de resultados finales que permiten evaluar el desempefio del

sistema como se observa en la Figura 14.

Figura 14. Flujograma de metodologia

ANALISIS EN EL

IMPLEMENTACION DE REALIZACION DE TOMA DE VARIABLES
. PROCESAMIENTO DOMINIO TEMPORAL
INICIO —> SENSORES EN BANCODE = PRUEBAS g & Z —> MEDIANTE ARBOL DE
DE SENALES y APLICACION
PRUEBAS EXPERIMENTALES DECISIONES
DE FFT
DESARROLLO DE
FIN €———  VALIDACION & APRENDIZAJE

AUTONOMO

3.2.1 Implementacion del Sistema

Se implementa un sistema de adquisicion de datos orientado al monitoreo del
comportamiento dindmico del motor, integrando sensores y hardware de procesamiento
especializados. Para la captacion de vibraciones se emplea un acelerometro MMA7361,
el cual permite medir aceleraciones en distintos ejes y detectar variaciones asociadas al
estado del sistema. De manera complementaria, se incorpora un encoder rotatorio PAT-
14 G15E, acoplado directamente al cigiiefial del motor, con el fin de registrar la velocidad
angular y la posicion, proporcionando informacidon precisa sobre el movimiento

rotacional.
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La adquisicion y el procesamiento de las sefales se realizan mediante una tarjeta
NI sbRIO-9636, que permite trabajar en tiempo real gracias a su arquitectura basada en
FPGA y procesador embebido. Esta plataforma facilita la sincronizacion de las sefales
provenientes de los sensores y asegura una captura de datos confiable y de alta resolucion,

lo cual es fundamental para el analisis posterior.

Todo el sistema se integra en un entorno de programacion desarrollado en
LabVIEW, donde se disefia la interfaz de usuario para la visualizacion, almacenamiento
y gestion de los datos adquiridos. Esta interfaz permite supervisar el funcionamiento del
sistema en tiempo real, asi como configurar parametros de adquisicion y procesamiento,

logrando una solucidon completa para el analisis y monitoreo del motor.

Con el fin de garantizar la correcta lectura, compatibilidad y procesamiento de la
informacion, se ha priorizado el uso de texto sin acentuacion, sin que esto afecte la
comprension del contenido. La programacion de la tarjeta sbRIO para el uso del encoder
es tomada de la tesis “Disefio de un sistema de adquisicion de datos basado en encoders
rotatorios para la optimizacion de la combustion en motores de combustion interna” con

autoria del estudiante Vismar Ramirez.

Para la implementacion del encoder al cigiienal del motor de prueba se realizé un
eje rigido de acero. Este eje fue realizado con método de torneado, para lo cual se tomo
en cuenta la entrada disponible en el volante de inercia del motor (Figura 15) y el acople

mecanico que se us6 en el Encoder.
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Figura 15. Volante de inercia de motor Mazda BT-50

Ademas de esto, se asegurd el Encoder a una base de acero empernada a la bahia
del banco de pruebas. Esta base se realizé con proceso de soldadura SMAW. Con esto se
garantiza una union segura y estable entre el sensor y el motor de pruebas.

Una vez realizadas las adaptaciones para acoplar el encoder al banco de pruebas,

se realiz6 la sincronizacion de estos. Para este proceso se procedio de la siguiente manera:
1. Se extrajo el inyector del primer cilindro.
2. El piston se puso en punto muerto superior.
3. Se aseguro el encoder a la base de acero.
4. Con ayuda del programa LabVIEW, el encoder se ubico en el punto cero

5. Usando el acople flexible se fij6 la union del sensor y el volante de inercia

asegurando la sincronizacidn de estos.

El acelerémetro se acoplé al cabezote con ayuda de un imén de neodimio, como
se ve en la Figura 16. Se optd por realizarlo asi debido a que el sensor no puede soportar

la temperatura de trabajo del motor y el iman funciona como un aislante térmico.
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Figura 16. Implementacion de sensores en el banco de pruebas

3.2.2 Realizacion de Pruebas Experimentales en Banco de Prueba

Los equipos mencionados fueron utilizados en un motor Mazda BT-50 de 2.4 1
perteneciente a la Universidad Técnica del Norte. Las pruebas realizadas abarcan los

siguientes parametros:

El motor diésel de 4 cilindros, 2.4 L turbo (Mazda BT-50) del banco de pruebas
fue operado inicialmente en condiciones normales sin presencia de fallas inducidas en el
sistema de inyeccion. Se establecid un régimen base de 1 000 rpm, correspondiente a un

estado estable sin carga significativa.

Durante esta fase se verifico el funcionamiento adecuado del sistema de inyeccion,
asegurando una combustion homogénea, estabilidad en el régimen de giro y ausencia de
vibraciones andmalas. Estos valores constituyen la linea base experimental para la

posterior simulacion de fallas (Figura 17).
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Figura 17. Motor en estado normal

3.2.2.2 Simulacion de Fallas en el Motor.

La simulacion de falla consisti6 en la desconexion eléctrica mediante el uso de un
selector (on/off) y un relé, de uno de los inyectores del motor, generando un corte en el
suministro de combustible hacia ese inyector y afectando de forma directa a su cilindro
correspondiente. Esta condicion produjo una disminucién del régimen de giro debido a la

pérdida parcial de potencia y un incremento significativo en las vibraciones del motor.

En condiciones normales (on), el relé mantiene el circuito cerrado, permitiendo la
activacion del inyector por parte de la unidad de control electronico. Al accionar el
selector hacia la posicion (off), el relé abre el circuito, interrumpiendo la sefal eléctrica e
impidiendo la inyeccion de combustible en el cilindro correspondiente. En este contexto,
se denominara BE (Buen Estado) a la condicidon de funcionamiento normal del sistema,
mientras que la condicion de falla inducida seré identificada como ME (Mal Estado), con

el fin de diferenciar claramente ambos estados operativos del motor.

Este método permiti6 inducir la falla de forma controlada, segura y reversible,
garantizando condiciones experimentales reproducibles sin modificar la configuracion

original del sistema de gestion electronica del motor.
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3.2.3 Procesamiento de Seiales

Los datos por procesar fueron obtenidos del programa LabVIEW, en donde se
sincronizd la senal del acelerometro con la del encoder. Esta informacion es ingresada a

una hoja de célculo que se importa al programa de MATLAB.

Para el uso de MATLAB se realiz6 el flujograma mostrado en la Figura 18. En
donde se detalla el proceso de importacion, procesamiento y muestra en graficas de los
datos obtenidos.

Figura 18. Flujograma de procesamiento de sefiales
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INICIO
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FIN
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El proceso comienza con la importacion de los datos desde una hoja de calculo,
donde se almacenan los registros obtenidos experimentalmente. De este archivo se
extraen especificamente dos columnas fundamentales: la primera corresponde al dngulo
de giro del eje o componente rotatorio, y la segunda contiene la sefial de vibracion medida
en distintos puntos de la maquina. Una vez cargados los datos, se procede a verificar tanto
el formato del archivo como la integridad de la informacion, detectando posibles errores

como valores atipicos, celdas vacias o inconsistencias en los rangos de medicion.
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En caso de que los datos no sean correctamente importados o presenten errores,
se ejecuta una etapa de ordenamiento y limpieza. Esta fase implica reorganizar las filas
segun el angulo de giro, eliminar registros duplicados o erroneos, y completar o descartar
valores nulos segun el criterio estadistico definido. Una vez limpios, los datos vuelven a
ser evaluados para confirmar que cumplen con los requisitos necesarios antes de

continuar.

Cuando los datos ya estan validados, se aplica la Transformada Rapida de Fourier
(FFT) a las sefiales de vibracion. Este paso matematico es esencial porque convierte la
sefal original, que esta expresada en el dominio del tiempo, a una representacion en el
dominio de la frecuencia. Gracias a la FFT es posible identificar las frecuencias
predominantes en la vibracion y relacionarlas con posibles fallos mecanicos, como

desbalance, desalineacion o dafios en rodamientos.

Finalmente, se genera una tabla que relaciona el orden de giro (es decir, la
frecuencia multiplicada por un factor relacionado con la velocidad de rotacion) con la
magnitud de las vibraciones. Esta representacion visual permite interpretar de manera
clara e intuitiva los resultados del analisis, facilitando la identificacion de armonicos o
frecuencias criticas. El proceso concluye una vez que se ha obtenido y documentado esta

grafica, la cual sirve como base para el diagnostico del estado de la maquinaria.

3.2.4 Analisis en el Dominio Temporal y de Frecuencias

El andlisis en el dominio temporal se realizard a partir de las series de tiempo
obtenidas de los datos de vibraciones registrados experimentalmente, los cuales seran
almacenados en un archivo en formato Excel [64]. En este caso, es importante destacar
que las series temporales no estaran definidas en funcion del tiempo convencional
(segundos), sino en funcidn del angulo de giro del motor, es decir, en el dominio angular
(grados o ciclos por revolucion). Esto implica que la sefial de vibracion sera analizada en
relacion con la posicion angular del cigiiefial, lo cual permite una representacion mas

precisa de los fenomenos periddicos asociados al funcionamiento del motor.
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Este enfoque facilita la identificacion de eventos caracteristicos que dependen
directamente de la cinematica del motor, como la combustion, la apertura y cierre de
valvulas y el giro del cigiienal, ya que dichos fendmenos ocurren en posiciones angulares
especificas y no necesariamente en intervalos de tiempo uniformes. Para la obtencion de
dichas series, los datos seran importados al entorno de MATLAB, donde seran procesados
y organizados adecuadamente para su analisis. A partir de esta informacion, se generaran
representaciones graficas que permitiran visualizar la evolucion de la sefial vibratoria en
funcién del angulo del motor, constituyendo una base fundamental para el anlisis

posterior en el dominio de la frecuencia.

Posteriormente, se realizara el analisis en el dominio de 6érdenes (frecuencia), con
el objetivo de identificar las componentes mdas representativas de la sefial. En este
contexto, se analizara el espectro de vibraciones, en el cual se identificaran los picos mas
significativos de amplitud. Estos picos corresponderan a los armonicos principales del
sistema, los cuales seran definidos como armoénico 1, arménico 2 y armoénico 3, en funcion

de su magnitud y relevancia dentro del espectro.

En particular, los armoénicos seran determinados a partir de los valores maximos
observados en la grafica de amplitud de vibracion en funcion del orden (ciclos por
revolucion). Estos puntos representaran las frecuencias dominantes del sistema y estaran
asociados a fendémenos mecdnicos caracteristicos, tales como la combustion, el giro del

cigiiefial y la apertura y cierre de valvulas.

Finalmente, este andlisis permitird establecer una relacion entre el
comportamiento temporal de la sefial y sus componentes en frecuencia, contribuyendo a
una mejor comprension del comportamiento dindmico del sistema y facilitando la

identificacion de posibles fuentes de vibracion.

3.2.4.1 Analisis Estadistico
El andlisis estadistico se realizara a partir de los datos de vibraciones que seran
obtenidos experimentalmente, los cuales se almacenaran en un archivo en formato Excel

para su posterior procesamiento. Para el tratamiento de la informacion se utilizara el
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software MATLAB, mediante la implementacion de un script que permitira calcular
diversos parametros estadisticos descriptivos, con el fin de caracterizar el

comportamiento vibratorio del sistema en estudio.

En una primera etapa se utilizard un flujo grama Figura 19 como guia, los datos
seran importados desde el archivo de Excel se organizaran en una matriz, lo que permitira
su manipulacion dentro del entorno de programacion. A partir de esta matriz de datos, se
procedera al calculo de diferentes indicadores estadisticos. Entre ellos, se determinara el
valor cuadratico medio (RMS), el cual permitird evaluar la magnitud efectiva de las
vibraciones. Asimismo, se calcularan medidas de tendencia central como la media
aritmética, la mediana y la moda, con el proposito de identificar el comportamiento

promedio y la distribucion de los valores registrados.

Figura 19. Flujograma de analisis estadistico
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De igual manera, se obtendran medidas de dispersion como la varianza y la
desviacion estandar, las cuales permitiran analizar el grado de variabilidad de los datos
respecto a su valor medio. Adicionalmente, se calcularan la curtosis y la asimetria,
parametros que permitirdn describir la forma de la distribucion de los datos, identificando

la presencia de concentraciones o sesgos en los valores analizados.
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Para complementar el andlisis, se determinard la media cuadratica a partir del
promedio de los cuadrados de los datos originales, seguida de la obtencién de su raiz
cuadrada, lo que permitira contar con otra medida representativa de la magnitud de las
vibraciones. Finalmente, todos los resultados obtenidos seran organizados en una tabla
generada automaticamente por el programa, facilitando su visualizacién y posterior

interpretacion.

Este conjunto de pardmetros estadisticos permitird caracterizar de manera integral
el comportamiento vibratorio del sistema, contribuyendo a la identificacion de patrones
asociados a fendmenos mecédnicos como la combustion, el giro del cigiiefial y la apertura

y cierre de valvulas.

3.2.5 Toma de Variables Mediante Arbol de Decisiones

De manera complementaria al andlisis estadistico previamente descrito, se
realizard un proceso de evaluacion de las variables obtenidas, con el objetivo de
determinar cudl de ellas presenta un mejor desempefio en la caracterizacion del
comportamiento vibratorio del sistema. Para ello, se empleard un modelo de arbol de
decisiones, el cual permitira analizar de forma comparativa las nueve variables
estadisticas calculadas: RMS, media, mediana, moda, varianza, desviacidén estandar,

curtosis, asimetria y media cuadratica.

Este procedimiento se desarrollard en el entorno de MATLAB, donde se
implementara un algoritmo de clasificacion basado en arboles de decision. A partir de los
datos previamente procesados, el modelo evaluard la capacidad de cada variable para
discriminar y representar adecuadamente las caracteristicas del sistema, considerando su

relevancia dentro del conjunto de datos.

El arbol de decisiones funcionard mediante la generacion de nodos de decision,
en los cuales se estableceran criterios de seleccion basados en la variabilidad y
comportamiento de cada variable. A través de este proceso, se identificaran aquellas
variables que aporten mas informacion y que presenten una mejor capacidad de ajuste al

fendmeno analizado.
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Como resultado, se obtendra una jerarquizacién de las variables estadisticas,
permitiendo determinar cudl de ellas es la mas eficiente y representativa para el estudio
del comportamiento vibratorio. Esta seleccion facilitard la optimizacion del andlisis,
enfocandose en los parametros mas relevantes y reduciendo la redundancia de

informacion.

Finalmente, los resultados obtenidos mediante el arbol de decisiones permitiran
respaldar de manera objetiva la eleccion de la variable méas adecuada, contribuyendo a
mejorar la precision del analisis y la interpretacion de los datos en el contexto del sistema

evaluado.

3.2.6 Desarrollo de Aprendizaje Autonomo

Para organizar de mejor manera cada etapa del proceso, se utilizé un flujograma,
mostrado en la Figura 20, como base para la planificacién de la metodologia. Este
permitid visualizar de forma clara el orden de cada paso, desde la importacion de los datos
hasta la evaluacion final del modelo. Gracias al flujograma, fue mas fécil identificar la
secuencia de actividades, evitar errores y mantener un proceso ordenado durante el

desarrollo del aprendizaje autbnomo en MATLAB.

Figura 20. Flujograma de programacion para Aprendizaje Autonomo
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Se importaran los datos desde un archivo de Excel hacia MATLAB. Esto permitira
trabajar con la informacion de manera organizada y tener acceso a todas las variables
necesarias para el analisis. Una vez cargados los datos, es importante revisar que se hayan
importado correctamente, verificando que no existan valores vacios, errores en las filas y

columnas o datos incompletos que puedan afectar el resultado del modelo.

Después de comprobar que la informacion estd validada, se procedera a separar
las entradas y salidas. Las entradas corresponden a las variables que se utilizaran para
hacer la prediccion, mientras que la salida es el resultado que se desea obtener. Esta
separacion es fundamental para que el modelo pueda aprender a partir de los datos

disponibles.

Luego, los datos se dividiran en dos grupos: entrenamiento y prueba. Los datos de
entrenamiento sirven para que el modelo aprenda patrones y relaciones entre las variables,
mientras que los datos de prueba permiten comprobar qué tan bien funciona con
informacion nueva. Esta etapa ayuda a evitar que el modelo solo memorice los datos y

asegura resultados més confiables.

Una vez organizados los datos, se elige el modelo de aprendizaje autbnomo que
presente el mayor nivel de eficacia. En MATLAB se pueden probar distintos modelos los
cuales se clasifican en 5 familias las cuales son: Arboles de decision, Maquinas de Soporte
vectorial (SVM), K vecinos mas cercanos (KNN), Redes Neuronales, Modelos de

Ensamble, comparando cual ofrece mejores resultados de precision.

Después de seleccionar el mejor modelo, se realizan las predicciones utilizando
los datos de prueba. Estas predicciones permiten observar como responderia el sistema

ante nuevos casos y verificar si el modelo realmente aprendi6 de manera adecuada.

Finalmente, se evalua el rendimiento del modelo mediante indicadores como la
precision, diagrama de dispersion, diagrama de coordenadas paralelas o la matriz de
confusion. Con estos resultados se puede analizar qué tan efectivo fue el aprendizaje
autonomo y mostrar de forma clara el desempefo obtenido, facilitando la interpretacion

de la informacién y la toma de decisiones.
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3.3 Proceso de Validacion

Para garantizar la confiabilidad y capacidad de generalizacion de los modelos de
aprendizaje autbnomo, se establecera un proceso de validacion que permitird evaluar su
desempefio frente a datos no utilizados durante la etapa de entrenamiento. Este enfoque
permitira obtener una medida objetiva del comportamiento del modelo en condiciones

similares a las de aplicacion real.

La validacion se llevara a cabo mediante el uso de un conjunto de datos
independiente, el cual no sera empleado durante el entrenamiento del modelo. Dicho
conjunto estard conformado de manera balanceada entre las clases de estudio, con el fin
de evaluar de forma equitativa el desempeno del modelo en cada una de ellas y evitar

posibles sesgos en la evaluacion.

Para la obtencion de resultados, se utilizara la funcion de prediccion del modelo,
la cual permitira determinar tanto la clase estimada como la probabilidad asociada a cada
prediccion. A partir de esta informacion, se analizara no solo la exactitud del modelo,
sino también el nivel de confianza en sus decisiones, definido como la probabilidad

maxima asignada a la clase predicha.

Adicionalmente, se empleara la matriz de confusién como herramienta principal
para la evaluacion del desempefio, permitiendo identificar los aciertos y errores de
clasificacion en cada clase, asi como analizar el comportamiento del modelo en términos

de precision y posibles confusiones entre estados.

Este procedimiento permitird establecer una base metodologica clara para la
validacion del modelo, asegurando que los resultados obtenidos reflejen de manera

adecuada su desempefio en escenarios de aplicacion practica.
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CAPITULO IV
RESULTADOS Y ANALISIS

En este capitulo se presentan y analizan los resultados obtenidos a partir del
estudio de sefniales de vibracion en el dominio de la frecuencia, utilizando técnicas de
aprendizaje autbnomo para determinar el estado de un motor. La base de datos empleada
esta conformada por espectros previamente obtenidos mediante la Transformada Rapida
de Fourier (FFT), los cuales representan tanto condiciones de funcionamiento normal

como escenarios de falla.
4.1 Programacion de LabVIEW

La adquisicion de datos se realizd combinando acelerometros (sensores de
vibracién) y un encoder, lo que permitié obtener simultaneamente informacion sobre la
respuesta vibratoria del sistema y su posicion angular a lo largo del ciclo de operacion.
Esta integracion fue fundamental para cumplir con el objetivo planteado, ya que posibilitd
analizar de forma conjunta el comportamiento dindmico y la sincronizacién mecénica del
sistema.

Mediante una implementacion desarrollada en LabVIEW, se capturaron las
sefales de los acelerometros ubicados en distintos ejes, obteniendo datos representativos
de las vibraciones en multiples direcciones. En paralelo, el encoder proporciond
informacion precisa de la posicion angular, lo que permitié vincular cada evento
vibratorio con un punto especifico dentro del ciclo de funcionamiento. Los resultados
mostraron que esta adquisicion simultanea facilitd establecer una correspondencia directa
entre las variaciones de la sefial vibratoria y la posicion angular, relacion clave para
identificar patrones repetitivos asociados a fendmenos mecanicos como la combustion, la
apertura y cierre de valvulas, los cuales se manifestaron como variaciones caracteristicas
en las sefiales registradas.

Ademas, se observd que la sefial del encoder presentd un comportamiento
periodico y estable, lo que la convirtid en una referencia ideal para sincronizar las sefiales

de vibracion. Esta sincronizacién permitié organizar los datos en funcidn del ciclo de
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operacion, mejorando la precision del andlisis tanto en el dominio del tiempo como en el
de la frecuencia.

En cuanto a la programacion, el sistema desarrollado en LabVIEW integro de
manera eficiente la adquisicion y el procesamiento de las sefiales de los diferentes
sensores. En el diagrama de bloques se implementaron modulos especificos para leer los
datos de los acelerometros y del Encoder como se observa en la Figura 21, asi como para
organizarlos y distribuirlos hacia distintos canales de visualizacion. La estructura del
programa permitié manejar multiples sefiales de forma simultanea, garantizando una

correcta sincronizacion entre las variables de vibracion y la senal angular.

Figura 21. Programacion en LabVIEW

e

Asimismo, se incorporaron rutinas internas para el acondicionamiento de las
sefiales y el calculo de variables derivadas, como el moédulo de aceleracion. La
programacién también permitié la actualizacién continua de graficas en tiempo real,
reflejando el comportamiento dindmico del sistema durante su operacion. La correcta
integracion entre la interfaz grafica y el diagrama de bloques evidencid un
funcionamiento estable, mostrando de manera clara y organizada las sefiales adquiridas,

lo cual resultd fundamental para el andlisis posterior.
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Los datos obtenidos durante la adquisicion fueron organizados y almacenados en
formato tabular, tal como se observa en la Figura 22. En este caso, cada registro se
estructura en dos columnas principales: la primera corresponde al angulo de giro del
motor, mientras que la segunda contiene el valor de vibracion asociado a dicho angulo.
Esta forma de almacenamiento facilita el procesamiento posterior de la informacion, asi

como su analisis estadistico y espectral.

Figura 22. Datos obtenidos de LabVIEW

y A
ANGULD VIBRACION
2 0.117 2.90386
0.12 3.04063
0.469 3.15186
0.82 3.23713

!

0.856 3.3125
0.874 3.37491
0.943 3.4214

1.523 3.45619
1.671 3.51944

—

En la elaboraciéon de las tablas presentadas en este trabajo se ha optado por no
utilizar tildes ni caracteres especiales. Esta decision responde a limitaciones del entorno
de programacion empleado, especificamente MATLAB, el cual puede presentar
inconvenientes en el manejo, visualizacidon o exportacion de datos que incluyen este tipo
de caracteres, especialmente en la generacion automatica de tablas y archivos. Con el fin
de garantizar la correcta lectura, compatibilidad y procesamiento de la informacion, se ha
priorizado el uso de texto sin acentuacion, sin que esto afecte la comprension del

contenido.

Durante la etapa de adquisicion de datos se logrod recopilar un total de 400

muestras, con el propdsito de contar con una base suficientemente amplia y confiable para
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el analisis. Se recopild un total de 21 313 600 datos, correspondientes tanto al angulo de
giro del motor como a la sefal de vibracion registrada de manera simultanea.

Para facilitar la comparacion entre distintos estados de operacion, las muestras se
dividieron en dos grupos iguales. Por un lado, se obtuvieron 200 muestras con el motor
funcionando en condiciones normales, reflejando su comportamiento en buen estado. Por
otro lado, se recopilaron 200 muestras adicionales en las que se simul6 una falla, con el
fin de observar codmo cambian las caracteristicas de vibracién cuando el motor presenta
anomalias.

Esta forma de organizar los datos permite tener una vision mds clara de las
diferencias entre un motor en buen estado y uno con fallas. Ademas, resulta clave para el
desarrollo del andlisis posterior, ya que proporciona una base equilibrada que facilita la

identificacion de patrones y mejora la confiabilidad de los resultados obtenidos.
4.2 Analisis del Patron Vibracional del Motor

En la Figura 23, se presenta la sefial de vibracion obtenida mediante un
acelerémetro instalado en el motor de un vehiculo Mazda BT-50 con motorizacion 2.4 L,
en funcidn del angulo medido a través de un encoder. La adquisicion simultanea de ambas
variables permite establecer una relacion directa entre el comportamiento vibracional del
motor y su posicion angular, lo cual resulta fundamental para el andlisis del

funcionamiento dinamico del sistema.
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Figura 23. Dominio de la frecuencia

4 . . . :

35 -

AMPLITUD

25 {

0 100 200 300 400 500 600 700 800
ANGULO

La sefial registrada presenta un comportamiento oscilatorio continuo a lo largo del
rango angular de 0° a 720°, correspondiente a un ciclo completo de operacién de un motor
de cuatro tiempos. Los valores de amplitud se encuentran aproximadamente entre 1.9 y
3.9 G, evidenciando variaciones que se mantienen dentro de un rango definido. Estas
oscilaciones no son aleatorias, sino que muestran un patron repetitivo a lo largo del ciclo,
con cambios en la amplitud y frecuencia que se repiten de manera consistente en
determinados intervalos angulares.

Este comportamiento se encuentra directamente asociado al ciclo termodindmico
del motor, el cual comprende las fases de admision, compresion, combustion y escape.
Cada una de estas etapas genera diferentes niveles de esfuerzo mecanico y dindmico en
los componentes internos, lo que se refleja en la sefial de vibracion. En particular, se
observan incrementos en la amplitud vibracional en ciertos intervalos del angulo, los
cuales pueden relacionarse con los eventos de combustion, donde se produce una
liberacion significativa de energia y un aumento de presion en los cilindros.

De igual manera, se identifican regiones donde la sefal presenta una menor
amplitud relativa, asociadas a fases del ciclo en las que las fuerzas internas son mas

estables. La alternancia entre estas zonas de mayor y menor vibraciéon confirma la
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naturaleza ciclica del funcionamiento del motor y permite evidenciar la influencia de los
procesos internos sobre la respuesta dindmica del sistema.

Un aspecto relevante es la repetitividad del patron vibracional a lo largo del
intervalo de 720°, lo que valida la sincronizacion entre la medicidon de vibracion y la
posicion angular del motor. Esta consistencia en la sefial indica que el motor opera en
condiciones normales y estables, manteniendo un comportamiento dinamico uniforme en
cada ciclo de funcionamiento.

En este sentido, los resultados obtenidos demuestran que la integracion de
acelerdmetros y encoders constituye una herramienta eficaz para caracterizar el patron
vibracional del motor en funciéon de su posicion angular. Esta metodologia no solo
permite comprender el comportamiento dindmico del sistema, sino que también establece
una base solida para futuros analisis orientados al monitoreo de condicion y diagnostico

de fallas.

4.3 Aplicacion de FFT a los Datos Obtenidos

Como primer paso, se realizo un tratamiento previo de los datos con el objetivo
de asegurar su calidad y coherencia para el andlisis. Posteriormente, se procedio a extraer
caracteristicas relevantes de los espectros, tales como amplitudes dominantes, como se
muestra en la Figura 24. Estas caracteristicas permiten describir de manera mas clara el
comportamiento vibracional del motor y sirven como base para el proceso de

clasificacion.
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Figura 24. Grafica de Analisis FFT con ciclos (6rdenes)
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4.4 Caracterizacion Vibracional

A partir de las tablas de caracterizacion vibracional Tabla 8 y 9 obtenidas del

motor en dos condiciones operativas buen estado y mal estado, se determinaron los

parametros representativos del comportamiento dinamico del sistema.

Tabla 8. Caracterizacion Vibracional BE

Variables Ordenes Amplitud
Armonico 1 4724 0.121
Armonico 2 20.799 0.033
Armonico 3 41.593 0.052
Tabla 9. Caracterizacién Vibracional ME
Variables Ordenes Amplitud
Armonico 1 4.544 0.140
Armonico 2 20.570 0.037
Armonico 3 40.608 0.059

En cada una de estas tablas se identificaron tres armonicos, definidos a partir de

dos variables fundamentales. La primera corresponde a la variable X, la cual representa

la posicion espectral o el orden de la vibracion dentro del rango de frecuencias analizado.
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La segunda variable es la amplitud, que cuantifica la intensidad o amplitud de la respuesta

vibratoria en cada uno de dichos puntos.

En consecuencia, para cada condicion del motor, la caracterizacién vibratoria
permitio establecer una relacion directa entre los 6rdenes (Xi, X2, X3) y sus respectivos
niveles de amplitud (Amplitud 1, Amplitud 2 y Amplitud 3), facilitando asi la

comparacion del comportamiento vibracional entre ambos estados operativos del sistema.

En la caracterizacion de vibraciones del motor se identificaron tres arménicos
principales, los cuales, seglin el andlisis realizado, estan asociados a distintos procesos
del ciclo de funcionamiento. El primer armoénico se relaciona con la operacion de las
valvulas de escape, el segundo con el proceso de combustion y el tercero con la accidon de
las valvulas de admision. Esta correspondencia permite interpretar de manera mas clara
el origen de las vibraciones y facilita la deteccion de posibles anomalias en cada etapa del

funcionamiento del motor.

4.5 Analisis de Amplitud

Al comparar los valores estadisticos de los armonicos entre las condiciones de
buen estado (BE) y mal estado (ME), se observa un patrén consistente de incremento
tanto en la amplitud media como en la desviacion estandar, lo que evidencia una

alteracion clara en el comportamiento vibracional del sistema.

En la Amplitud, la media aumenta de 0.121 ordenes (BE) a 0.140 ordenes (ME),
lo que representa un incremento aproximado del 15.7%. De igual manera, la desviacién
estandar pasa de 0.023 a 0.027 ordenes, indicando un aumento cercano al 17.4% en la
variabilidad. Este arménico presenta no solo la mayor amplitud absoluta, sino también
uno de los incrementos mas significativos, lo que lo convierte en el indicador mas sensible
frente a cambios en la condicidon mecanica. Esto sugiere que los fenomenos asociados a
este armonico (probablemente los mas fundamentales del funcionamiento del motor) son

los primeros en reflejar degradacion.
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En la Amplitud 2, los cambios son mas moderados. La media pasa de 0.033 a
0.037 o6rdenes, equivalente a un incremento del 12.1%, mientras que la desviacion
estandar aumenta de 0.007 a 0.008, aproximadamente un 14.3%. Aunque el crecimiento
es menor en términos absolutos, el comportamiento sigue la misma tendencia, indicando
que este armonico también responde a la condicion de fallo, pero con menor sensibilidad

que el primero.

Por su parte, la Amplitud 3 presenta un incremento de la media desde 0.052 hasta
0.059 o6rdenes, lo que corresponde a un 13.5%, y en la desviacion estandar de 0.011 a
0.013, es decir, un aumento cercano al 18.2%, siendo este el mayor incremento relativo
en dispersion entre los tres armonicos. Esto indica que, aunque su amplitud no es la mas
alta, su comportamiento se vuelve considerablemente méas inestable en condicién de mal
estado, lo que puede estar asociado a fendémenos mas complejos o secundarios dentro del

sistema mecanico.

Al realizar una comparacion directa entre los distintos armonicos en ambas
condiciones, se observa que el orden de magnitud se mantiene constante (Amplitud 1 >
Amplitud 3 > Amplitud 2), tanto en buen como en mal estado, lo que indica que la
estructura dindmica del sistema no cambia, pero si su nivel de excitacion. La Tabla 10
corresponde a un resumen estadistico que muestra la media y la desviacion estandar de
200 datos en condicidon de buen estado del motor y 200 datos en condicion de mal estado.
Sin embargo, en condicion de mal estado (ME), la separacion entre los valores de
amplitud de las amplitudes se incrementa ligeramente, especialmente entre la Amplitud
1 y las demads, evidenciando que este componente se vuelve mas dominante. Ademas,
mientras que en BE las amplitudes presentan valores mas estables y cercanos entre si en
términos de dispersion, en ME se observa una mayor divergencia en la desviacion
estandar, destacando el Amplitud 3 como el de mayor incremento relativo en variabilidad.
Esto sugiere que, aunque todas las amplitudes responden al deterioro del sistema, lo hacen
de manera diferenciada: el Amplitud 1 amplifica principalmente la energia vibracional,

mientras que las amplitudes superiores reflejan una mayor complejidad e inestabilidad en
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la respuesta dindmica, permitiendo una caracterizacion mas completa del estado

mecanico del sistema.

Tabla 10. Comparacion estadistica de amplitud en condiciones BE y ME

Media Desviacion Estandar

BE ME Diferencia BE ME Diferencia

Porcentual Porcentual
Amplitud 1 0.121 0.140 15.7% 0.023 0.027 17.4%
Amplitud 2 0.033 0.037 12.1% 0.007 0.008 14.3%
Amplitud 3  0.052 0.059 13.5% 0.011 0.013 18.2%

4.6 Analisis de Ordenes

A partir del analisis en el dominio de 6rdenes, se evaluaron las tres variables,
correspondientes a los tres puntos de interés identificados en el espectro de vibracion.
Para cada una de estas variables se consideraron 200 muestras, a partir de las cuales se
calcularon la media y la desviacion estandar en condiciones de buen estado (BE) y mal

estado (ME).

Los resultados obtenidos para la variable Orden 1 muestran que la media en
condiciéon BE es de 4.724, mientras que en condicion ME disminuye a 4.544, lo que
representa una diferencia de -0.180 (= -3.81%). En cuanto a la desviacion estandar, se
observa una reduccion de 0.247 en BE a 0.144 en ME, equivalente a una variacion de -

0.103 (= -41.7%).

Para la variable Orden 2, la media presenta un valor de 20.799 en BE y 20.570 en
ME, con una diferencia de -0.229 (= -1.10%). A diferencia de Orden 1, la desviacion
estandar aumenta de 0.449 en BE a 0.554 en ME, lo que corresponde a un incremento de

0.105 (= 23.4%).

En el caso de la variable Orden 3, la media en condicion BE es de 41.593, mientras

que en ME disminuye a 40.608, con una diferencia de -0.985 (= -2.37%). La desviacion
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estandar también presenta una reduccion, pasando de 0.558 en BE a 0.453 en ME, lo que

representa una variacion de -0.105 (= -18.8%).

De manera general, se observa que las tres variables presentan una disminucioén
en sus valores medios en condicién de mal estado como se observa en la Tabla 11. En
relacion con la dispersion, el comportamiento es diferenciado: las variables Orden 1 y
Orden 3 muestran una reduccion en la desviacion estandar, mientras que Orden 2 presenta

un incremento en su variabilidad.

Tabla 11. Comparaciéon de Ordenes entre Buen Estado (BE) y Mal Estado (ME)

Media Desviacion Estandar
Variable “gp ME  Diferencia  BE ME Diferencia
Porcentual Porcentual
X1 4.724 4.544 -3.81% 0.247 0.144 -41.7%
X2 20.799  20.570 -1.10% 0.449 0.554 23.4%
X3 41.593 40.608 -2.37% 0.558 0.453 -18.8%

4.7 Anailisis Estadistico de Datos de Amplitud y Angulo

La Figura 25 presenta un fragmento de la matriz de resultados generada a partir
del procesamiento de los datos experimentales. En esta tabla se observan los parametros
estadisticos calculados para cada una de las muestras analizadas, incluyendo valores
como RMS, varianza, media, mediana, curtosis, moda, asimetria, media cuadratica y
desviacion estandar. Cada fila corresponde a una muestra individual, mientras que la

columna “ESTADO” permite identificar la condicion del motor.
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Figura 25. Resultados de anélisis estadistico

RMS Varianza Media Mediana Curtosis Moda Asimetria Mediacuadratica Desviacion_estandar ESTADO
406.045705 45717.7051 345.190191 334.824 1.73836893 134.777 0.099629735 406.0457046 213.8169896 BE
413.721062 46823.9885 352.621622 340.801 1.71695769 135.724 0.086279545 413.7210624 216.3885129 BE
397.467775 44628.1236 336.679887 308.809 1.78129709 133.414 0.200907083 397.4677746 211.2536949 BE
412.778136 46219.5213 352.373575 332.715 1.74159135 134.324  0.108049395 412.7781358 214.9872585 BE
396.987908 43831.2399 337.296579 312.324 1.84541592 143.647  0.193095811 396.9879081 209.359117 BE
402.263157 47344.2953 338.337467 316.543 1.70704108 139.666 0.177009742 402.2631573 217.5874428 BE
397.398951 43589.391 338.138069 305.293 1.8083808 136.944 0.220572629 397.3989511 208.7807246 BE
393.630386 42069.4663 335.970541 303.535 1.87550561 132.563 0.236086578 393.6303861 205.1084258 BE
392.154424 44211.5105 331.02026 300.371 1.82306636 131.806 0.240935011 392.1544245 210.2653337 BE
399.052351 45023.3431 337.964912 308.809 1.78703959 130.687 0.207352194 399.0523512 212.1870475 BE
402.700257 45971.2985 340.876901 315.84 1.75211228 131.231 0.178804051 402.700257 214.4091847 BE
388.594461 44263.7629  326.71505 296.152 1.81261949 134.398  0.269355773 388.5944612 210.3895504 BE
406.232903 47376.0579 343.001463 320.059 1.73505849 135.887  0.158521515 406.2329032 217.6604187 BE
412.198016 48796.5142 348.010929 330.957 1.67890836 134.44 0.112326525 412.1980162 220.8993305 BE
393.075704 47604.5527 326.963072 297.207 1.74587287 136.968 0.248542193 393.0757044 218.1846758 BE
404.788495 48922.5856 339.016311 317.949 1.6901655 133.408 0.159870402 404.7884953 221.1845059 BE
409.355201 46223.7566 348.351535 326.387 1.76430551 137.943 0.11725529 409.3552007 214.9971084 BE
406.168847 47939.8425 342.102602 318.652 1.72032137 129.965 0.159753082 406.1688475 218.9516899 BE
406.093854  47452.311 342.725544 321.113 1.73390495 135.454 0.150177831 406.0938538 217.8355137 BE
400.929996 47174.4804 337.003364 313.73 1.74099137 138.154  0.183285651 400.9299961 217.1968701 BE

Es importante destacar que este procedimiento se realizé de manera independiente
para cada tipo de sefal, generdndose tablas especificas tanto para los datos de vibracion
como para los datos de angulo. Esta separacion permite un analisis mas claro y detallado
del comportamiento de cada variable, facilitando la identificacion de patrones

caracteristicos en funcion del estado del motor.

Este formato de organizacion permite visualizar de manera estructurada como
varian los indicadores estadisticos entre muestras, evidenciando pequefias fluctuaciones
propias del comportamiento dindmico del sistema. Asimismo, esta matriz constituye la
base para el andlisis posterior y la implementacion de técnicas de diagnostico, ya que
resume de forma compacta la informacion mas relevante extraida de las sefiales de

vibracién y angulo.
4.7.1 Comparacion de Resultados Estadisticos de Datos de Vibracion

En la Tabla 12, para los valores en buen estado (BE), se presentan los valores
promedio (media) y su respectiva desviacion estandar para cada uno de los parametros
estadisticos calculados a partir de las muestras. Se observa que el valor RMS y la media
cuadratica coinciden en 2.905, lo cual es consistente, ya que ambos representan la

magnitud efectiva de la sefial. La media (2.876) y la mediana (2.877) son muy cercanas
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entre si, lo que indica una distribucion equilibrada de los datos sin presencia de sesgos

importantes.

Tabla 12. Comparacién de resultados estadisticos de amplitud en BE y ME

Resultado Buen estado Mal Estado Diferencia Porcentual
Amplitud Media  Desviacion Media Desviacion  Media  Desviacion
Estandar Estandar Estandar
RMS 2.905 0.068 2.866 0.065 1.33 % 371 %
VARIANZA 0.162 0.023 0.167 0.016 2.85% 27.77 %
MEDIA 2.876 0.071 2.836 0.069 1.39 % 3.67 %
MEDIANA 2.877 0.084 2.846 0.086 1.07 % 1.62 %
CURTOSIS 2.333 0.086 2.337 0.036 0.16 % 57.61 %
MODA 2912 0.357 2.857 0.229 1.88 % 35.34 %
ASIMETRIA 0.028 0.106 -0.025 0.114 190.7 % 7.07 %
DESVIACION 0.402 0.028 0.408 0.020 1.54 % 27.58 %
ESTANDAR

Por otro lado, la varianza (0.162) y la desviacién estandar global (0.402192)
reflejan una baja dispersion en la sefial de vibracion, lo cual es caracteristico de un motor
operando en condiciones normales. La asimetria (0.028) cercana a cero confirma que la
distribucion es practicamente simétrica, mientras que la curtosis (2.333) sugiere una
distribucion sin picos extremos, es decir, con un comportamiento estable y sin eventos

anomalos significativos.

Por su parte, para los valores en mal estado (ME) se observan cambios sutiles pero
importantes en los parametros. El valor RMS disminuye ligeramente a 2.866, al igual que
la media (2.836) y la mediana (2.846), lo que indica una leve reduccion en la magnitud
promedio de la sefial. Sin embargo, la varianza aumenta a 0.167 y la desviacion estandar
global a 0.408, lo que evidencia una mayor dispersion en los datos, asociada a un

comportamiento mas irregular de la vibracion.

La asimetria cambia de signo, tomando un valor negativo (-0.025), lo que indica
una ligera inclinacion de la distribucion hacia valores menores. Ademas, aunque la

curtosis (2.337) se mantiene cercana a la del buen estado, su ligera variacion sugiere
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cambios en la forma de la distribucion. En conjunto, estos resultados reflejan la presencia
de perturbaciones en la sefial vibratoria cuando el motor se encuentra en condicion de

falla.

Al analizar los porcentajes de cambio mostrados en la Tabla 12, entre el Buen
Estado (BE) y el Mal Estado (ME), se observa que los parametros asociados a la media
presentan variaciones relativamente pequenas, generalmente del orden del 1 % al 2 %,
como es el caso del RMS (-1.33 %), la media (-1.39 %) y la mediana (-1.07 %), lo que
indica que el nivel promedio de la sefial de vibracidon se mantiene practicamente constante
incluso en condicion de falla. Sin embargo, existen excepciones notables como la
asimetria, que presenta una variacion significativa del -190.7 %, debido al cambio de
signo, evidenciando una modificacion importante en la forma de la distribucién. Por otro
lado, al analizar la desviacion estandar, se identifican cambios mucho mas pronunciados,
destacando la reduccion en la varianza (-27.77 %), la curtosis (-57.61 %) y la moda (-
35.34 %), lo que refleja una alteracion considerable en la dispersion y la forma de los
datos. En conjunto, esta comparacion pone en evidencia que, aunque los valores medios
no varian de manera significativa, los pardmetros relacionados con la variabilidad y
distribucion de la sefial son mucho maés sensibles a la presencia de fallas, convirtiéndose

en indicadores clave para el diagnéstico del estado del motor.

4.7.2 Comparacion de Resultados Estadisticos de Datos de Angulo

En la Tabla 13, en los apartados correspondiente al angulo en Buen Estado (BE)
se presentan los valores promedio y la desviacion estandar de los pardmetros estadisticos
calculados. Se observa que el valor RMS alcanza 401.31, lo que refleja la magnitud de la
sefal. La media (339.53) y la mediana (314.27) muestran una diferencia moderada, lo que
indica cierta dispersion en los datos, propia del comportamiento ciclico del angulo de
giro. La varianza es de 45 776.7 y la desviacion estandar global de 213.90, valores que
evidencian una variabilidad considerable, pero esperada debido al rango completo de

operacion del angulo (0° a 720°).

Ciudadela Universitaria Barrio El Olivo

Av.17 de Julio 5-21 y Gral. José Maria Cordova Pagina 75 de 120
Ibarra-Ecuador

Teléfono: (06) 2997-800 RUC: 1060001070001

www.utn.edu.ec

%

31u0®

. @
g E(:UPOO ("


http://www.utn.edu.ec/

UNIVERSIDAD TECNICA DEL NORTE
Acreditada Resolucién Nro. 173-SE-33-CACES-2020

REPUBLICA DEL ECUADOR

FACULTAD DE INGENIERIA EN CIENCIAS A
APLICADAS K
= (&
SUBDECANATO g

8, 2@
g . goups™ ®

Tabla 13. Comparacién de resultados estadisticos de angulo en BE y ME

Resultado Buen estado Mal Estado Diferencia Porcentual
Angulo Media Desviacion Media Desviacion Media Desviacion
Estandar Estandar Estandar
RMS 401.31 6.868 407.15 7.102 1.45 % 3.40 %
VARIANZA 45 776.7 1938.2 46 183.2 1 888.3 0.89 % 2.58 %
MEDIA 339.53 6.356 345.79 7.907 1.84 % 24.45 %
MEDIANA 314.21 11.21 324 .88 11.57 3.38% 3.27%
CURTOSIS 1.771 0.055 1.740 0.028 1.75 % 49.10 %
MODA 134.20 3.466 193.19 3.810 43.96 % 9.95 %
ASIMETRIA 0.183 0.049 0.140 0.048 23.5% 1.83 %
DESVIACION 213.90 4.549 214.88 2.548 0.46 % 43.98%
ESTANDAR

En cuanto a la forma de la distribucion, la asimetria (0.183) indica una ligera
inclinacion hacia la derecha, mientras que la curtosis (1.771) sugiere una distribucion sin
picos pronunciados. La moda (134.206) muestra el valor mas frecuente dentro de la
distribucion, aunque alejado de la media, lo cual es consistente con la naturaleza no

uniforme del movimiento angular.

Por otro lado, en los apartados del angulo en Mal Estado (ME), se observan
variaciones en los pardmetros que reflejan cambios en el comportamiento del motor. El
valor RMS aumenta a 407.15, al igual que la media (345.79) y la mediana (324.88), lo
que indica un ligero incremento en la magnitud general de la sefial. La varianza (46
183.21) y la desviacion estandar (214.88) también aumentan, evidenciando una mayor

dispersion en los datos bajo condicion de falla.

La asimetria disminuye a 0.140, manteniéndose positiva pero mas cercana a una
distribucion simétrica, mientras que la curtosis (1.740) presenta una ligera reduccion,
indicando cambios sutiles en la forma de la distribucion. Un aspecto destacable es el
incremento en la moda (193.19), lo que sugiere un desplazamiento en los valores mas

frecuentes del angulo.
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Al comparar ambas condiciones, se observa que los pardmetros asociados a la
media presentan incrementos moderados, como en el RMS (+1.45 %), la media (+1.84
%) y la mediana (+3.38 %), lo que indica un leve cambio en la posicién central de los
datos. Sin embargo, los cambios mas relevantes se encuentran en los parametros de
dispersion, donde la desviacion estandar presenta un incremento cercano al +0.46 %y la
varianza un aumento de aproximadamente +0.89 %, reflejando una mayor variabilidad en

el estado de falla.

En cuanto a la forma de la distribucion, la asimetria disminuye (-23.5 %) y la
curtosis presenta una ligera reduccion (-1.75 %), lo que sugiere modificaciones en la
distribucion de los datos. Ademas, la moda experimenta un cambio significativo (+43.9

%), evidenciando un desplazamiento importante en los valores mas frecuentes.

En conjunto, estos resultados muestran que, aunque los cambios en los valores
medios del angulo no son drasticos, si existen variaciones en la dispersion y en la
distribucion de los datos, lo que permite diferenciar entre el estado normal y el estado con
falla. Esto confirma que los parametros estadisticos del angulo, al igual que los de

vibracidn, aportan informacion relevante para el diagnostico del estado del motor.

4.8 Analisis de Arbol de Decision

En el presente apartado se implement6 un codigo en el entorno de MATLAB con
el objetivo de procesar y analizar las sefales de vibracion obtenidas experimentalmente,
asi como facilitar la interpretacion de su comportamiento tanto en el dominio angular

como en el dominio de la frecuencia.

El cédigo desarrollado inicia con la limpieza del entorno de trabajo, asegurando
que no existan variables residuales que puedan interferir en el analisis. Posteriormente,
se define una funcidn destinada a la generacion de graficos, la cual permite representar la
sefial de vibraciones en funcion del angulo de giro. Esta visualizacion resulta fundamental
para identificar de manera preliminar patrones, irregularidades y variaciones en la

respuesta vibratoria del sistema bajo diferentes condiciones de operacion.
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Adicionalmente, se implementa una funcion orientada al analisis en frecuencia
mediante la Transformada Répida de Fourier (FFT), adaptada especificamente para datos
adquiridos en funcion del angulo, los cuales pueden presentar irregularidades en el
muestreo. Para ello, el codigo realiza un preprocesamiento de la sefial que incluye el
ordenamiento de los datos, la eliminacion de valores angulares repetidos mediante
promediado, y la generacion de una sefial angular uniforme a través de interpolacion. Este

procedimiento permite garantizar la adecuada aplicacion del andlisis espectral.

Una vez acondicionada la senal, se procede al calculo de la FFT, obteniendo asi
el espectro de amplitud en funcion de la frecuencia angular. Este resultado permite
identificar las componentes dominantes de vibracion, las cuales estdn directamente
relacionadas con fendmenos mecanicos del motor, tales como la combustion, el

movimiento del cigiienal y la apertura y cierre de valvulas.

Finalmente, el codigo Figura 26 aplica este mismo procedimiento a distintos
conjuntos de datos experimentales, correspondientes a diferentes condiciones operativas
del motor, tales como funcionamiento normal, desconexion de un inyector y operacion a
un régimen especifico de revoluciones. Para cada caso, se generan tanto las graficas en el
dominio angular como sus respectivos espectros de frecuencia, lo que permite realizar
una comparacion directa del comportamiento vibracional y sustentar el analisis basado en

los armonicos previamente identificados.

Ciudadela Universitaria Barrio El Olivo

Av.17 de Julio 5-21 y Gral. José Maria Cordova Pagina 78 de 120
Ibarra-Ecuador

Teléfono: (06) 2997-800 RUC: 1060001070001

www.utn.edu.ec


http://www.utn.edu.ec/

UNIVERSIDAD TECNICA DEL NORTE
Acreditada Resolucién Nro. 173-SE-33-CACES-2020

REPUBLICA DEL ECUADOR

31u0®

FACULTAD DE INGENIERIA EN CIENCIAS A
APLICADAS : anlina
=5
SUBDECANATO g

8 &
g . eourS™

Figura 26. Codigo para Arbol de Decisiones

C\Users\ZenBook\Desktop\TESIS\Primera.m

.

clear, clc

function grafico_vibraciones{angulo, vibraciones, titule_fig)
figure
plet(angulo, vibraciones, 'LineWidth', 1.5)

grid on

ciones (g)")
title(titulo fig)

=
(SRR IR Y Y SR VT Y

=
w

nction [f, P1] = fft_angular_irregular(angulo, vibraciones)
FFT_ANGULAR_IRREGULAR
FFT para vibraciones medidas con &ngulo no uniforme y repetido

angulo -» d@ngulo en grados (puede tener repetidos)
vibraciones -»> vibraciones en g

f -» frecuencia angular (ciclos/grado)

=
w0

a8 a0 aR a9 AR 4% AR R ok

c

P1 -> espectro de amplitud (g)

25 % Vectores columna
26 angulo = angulo(:);
27 wvibraciones = vibraciones(:};

4.8.1 Arbol de Decision de Amplitud

El arbol de decisién construido emplea como variables predictoras los tres
primeros armonicos de la sefial: Y1 correspondiente a la amplitud fundamental, Y2 a la
segunda amplitud y Y3 a la tercera amplitud. A partir de estos componentes, el modelo
genera una estructura jerarquica basada en reglas de decision definidas por umbrales, lo

que permite segmentar el conjunto de datos en funcidn de las caracteristicas de la sefial.

En la raiz del arbol se observa que la primera particion se realiza utilizando el
armoénico Y1, con un valor umbral cercano a 0.143, lo que indica que este componente
posee la mayor capacidad de discriminacion inicial. Esta primera division establece dos
grandes grupos dentro de los datos, a partir de los cuales se desarrollan subdivisiones
sucesivas. En niveles posteriores, el modelo incorpora las amplitudes Y2 y Y3,
evidenciando que estos aportan informacion complementaria para refinar la
segmentacion. En particular, la amplitud Y2 aparece de manera recurrente en niveles
intermedios con valores de corte comprendidos aproximadamente entre 0.03 y 0.05, lo
que sugiere su relevancia en la diferenciacion de subconjuntos generados a partir del

armonico fundamental, mientras que la amplitud Y3 interviene principalmente en niveles
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mas profundos del arbol, permitiendo capturar variaciones mas sutiles de la sefial

mediante umbrales de menor magnitud.

La estructura resultante presenta multiples niveles de ramificacion, lo que
evidencia la existencia de relaciones no lineales entre las amplitudes analizadas.
Asimismo, la repeticion de las variables Y1, Y2 y Y3 en distintos nodos indica que la
interaccion entre estos componentes es determinante en la construccion de las reglas de
decision. Cada trayectoria desde la raiz hasta una hoja define una combinacion especifica
de condiciones sobre los valores de las amplitudes, delimitando regiones diferenciadas

dentro del espacio de caracteristicas Figura 27.

En términos de desempefio, el modelo basado en amplitudes alcanza una
efectividad del 65%, lo que indica una capacidad moderada de clasificacion. Este
resultado sugiere que, si bien los armdnicos permiten capturar informacion relevante de
la sefial, su uso exclusivo presenta ciertas limitaciones para representar completamente la

variabilidad del sistema analizado.
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Figura 27. Arbol de decision de Amplitud
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4.8.2 Arbol de Decisién de Ordenes

El arbol de decision desarrollado utiliza como variables predictoras los drdenes
X1, X2y X3, los cuales representan componentes caracteristicos de la sefial en el dominio
de o6rdenes. A partir de estos parametros, el modelo establece una serie de reglas de
decision basadas en umbrales que permiten estructurar el conjunto de datos en diferentes

niveles jerarquicos.

A diferencia del modelo basado en armonicos, en este caso la variable que domina
la particion inicial es el orden X3, con un umbral cercano a 41.445. Este comportamiento
sugiere que los componentes asociados a drdenes superiores contienen informacion
relevante desde las primeras etapas del proceso de segmentacion. A partir de esta division
inicial, el arbol desarrolla ramas en las que se combinan sucesivamente los 6rdenes X1 y

X2, generando regiones mas especificas dentro del espacio de caracteristicas.

El orden X1 aparece principalmente como un criterio de ajuste en niveles
intermedios, introduciendo divisiones adicionales en torno a valores cercanos a 4.25 y
4.75. Por su parte, el orden X2 adquiere mayor protagonismo en niveles mas profundos
del arbol, donde se observa una mayor densidad de umbrales en intervalos relativamente
estrechos, lo que indica una alta sensibilidad del modelo a variaciones pequefias en este
parametro. Esta distribucion de las variables dentro del arbol sugiere que cada orden
contribuye de manera diferenciada segun el nivel de analisis, permitiendo una

segmentacion progresivamente mas detallada.

La configuracion del arbol refleja una estructura menos dependiente de una tinica
variable dominante y mas orientada a la combinacion de multiples criterios de decision.
Esto se traduce en una particion mas equilibrada del espacio de caracteristicas, donde las
variables interactuan de forma mas distribuida a lo largo de las distintas ramas del modelo

Figura 28.
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En términos de desempeio, el modelo basado en érdenes alcanza una efectividad
del 75%, lo que representa una mejora respecto al modelo basado en armoénicos. Este
incremento en la efectividad sugiere que la representacion en el dominio de 6rdenes
permite capturar con mayor precision las caracteristicas relevantes de la sefial,

favoreciendo una segmentacion mas consistente dentro del conjunto de datos.

4.8.3 Arbol de Decision de Variables Estadisticas de Amplitud

El arbol de decision construido se basa en parametros estadisticos extraidos de la
sefal, entre los que se incluyen la curtosis, media, varianza, asimetria, valor RMS y
desviacion estandar. Cabe destacar que la variable correspondiente a la moda fue excluida
del modelo, debido a que la naturaleza ciclica de la sefal (720 grados) favorece la
repeticion frecuente de ciertos valores. Estas repeticiones pueden estar asociadas tanto a
la periodicidad propia del sistema como a posibles inconsistencias en la adquisicion de

datos, lo que reduce su utilidad como descriptor discriminante dentro del modelo.

La estructura del arbol muestra que la curtosis actia como el criterio inicial de
segmentacion, con un umbral cercano a 2.27. Este resultado indica que la forma de la
distribucion de la sefial, particularmente su grado de concentracidon y la presencia de
valores extremos, constituye un factor clave en la diferenciacion inicial de los datos. A
partir de esta primera division, el modelo desarrolla ramas en las que se integran

progresivamente otros parametros estadisticos.

En niveles posteriores, la media adquiere relevancia como variable de particion,
estableciendo subdivisiones adicionales que permiten organizar los datos en funcion de
su tendencia central. A medida que se profundiza en el arbol, aparecen variables como la
asimetria y la varianza, las cuales permiten caracterizar la dispersion y la forma de la
distribucion de la sefial. La asimetria introduce criterios relacionados con la distribucion
de los valores respecto a la media, mientras que la varianza y la desviacion estandar

aportan informacion sobre la variabilidad interna de los datos.

Por otro lado, el valor RMS se incorpora en determinadas ramas como un

indicador complementario de la magnitud global de la sefial, contribuyendo a la definicion
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de regiones especificas dentro del espacio de caracteristicas. La combinacion de estos
parametros a distintos niveles del arbol evidencia una estrategia de segmentacion basada
en multiples descriptores estadisticos que capturan diferentes aspectos del

comportamiento de la senal Figura 29.

La configuracion del arbol presenta una distribucion heterogénea de las variables,
lo que indica que distintos parametros adquieren relevancia dependiendo del nivel de
analisis y de la regioén del espacio de caracteristicas considerada. En este sentido, el
modelo no depende de un unico descriptor dominante, sino que integra de manera

conjunta informacion relacionada con la forma, dispersion y magnitud de la sefial.

En términos de desempefio, el modelo alcanza una efectividad del 77.5%, lo que
refleja una adecuada capacidad para estructurar y segmentar los datos a partir de los

parametros estadisticos seleccionados.
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4.8.4 Arbol de Decisién de Variables Estadisticas de Angulo

El arbol de decision desarrollado se construye a partir de pardmetros estadisticos
obtenidos de la sefial angular, incluyendo la mediana, media, curtosis, asimetria, varianza,
valor RMS y desviacion estandar. Estos descriptores permiten caracterizar la senal desde
diferentes perspectivas, tales como su tendencia central, dispersion y forma de

distribucion, facilitando la identificacion de patrones dentro del conjunto de datos.

En este modelo, la variable que define la primera particion es la mediana, con un
umbral cercano a 324.556, lo que indica que este parametro constituye el punto de partida
para la segmentacion inicial. A partir de esta division, el arbol se ramifica incorporando
principalmente la asimetria y el valor RMS, lo que sugiere que la distribucion de los
valores y la magnitud de la sefial juegan un papel relevante en las primeras etapas de

analisis.

A medida que se profundiza en la estructura del arbol, se integran variables
adicionales como la curtosis, la varianza y la media, las cuales permiten una
caracterizacion mas detallada de los datos. La curtosis introduce criterios asociados a la
concentracion de los valores y la presencia de extremos, mientras que la varianza y la
desviacion estdndar aportan informacion sobre la dispersion. Por su parte, la media
aparece en diferentes niveles como un elemento de ajuste que contribuye a delimitar

regiones especificas dentro del espacio de caracteristicas.

La configuracion del arbol muestra una distribucion equilibrada de las variables a
lo largo de sus ramas como se puede observar en la Figura 30, lo que evidencia que la
segmentacion no depende exclusivamente de un unico parametro, sino de la combinacion
de multiples descriptores estadisticos. Esta interaccion entre variables permite capturar

tanto comportamientos globales como variaciones locales de la sefial angular.

Asimismo, la presencia de multiples niveles de decision indica que la estructura
del modelo responde a relaciones complejas entre los parametros considerados,

permitiendo una particion progresiva del espacio de datos. Cada trayectoria dentro del
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arbol define un conjunto particular de condiciones que describen distintas

configuraciones de la sefial.
En términos de desempefio, el modelo alcanza una efectividad del 70.83%, lo que
refleja una capacidad adecuada para organizar y segmentar la informacion a partir de los

parametros estadisticos asociados a los angulos.

Ciudadela Universitaria Barrio El Olivo
Av.17 de Julio 5-21 y Gral. José Maria Cordova Pagina 88 de 120

Ibarra-Ecuador
Teléfono: (06) 2997-800 RUC: 1060001070001

www.utn.edu.ec


http://www.utn.edu.ec/

UNIVERSIDAD TECNICA DEL NORTE
Acreditada Resolucién Nro. 173-SE-33-CACES-2020

REPUBLICA DEL ECUADOR

FACULTAD DE INGENIERIA EN CIENCIAS F e
APLICADAS fiares

= &%y

R - ®
4’*’*/\,590#"0 ®

SUBDECANATO

Figura 30. Arbol De Decision De Variables Estadisticas de Angulo
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En una primera etapa, se realizd un analisis comparativo utilizando arboles de
decision con el objetivo de evaluar el desempefio de distintos conjuntos de variables
extraidas del sistema. Como se muestra en la Tabla 14, se consideraron variables
relacionadas con la amplitud, 6rdenes, estadisticas de vibracion y estadisticas de angulo,
obteniendo diferentes valores de eficiencia para cada caso. Este andlisis permitio
identificar que el conjunto de variables estadisticas de vibracion, en especifico la variable
de curtosis, presentd el mayor porcentaje de eficiencia, alcanzando un valor de 77.5 %,
lo que indica una mejor capacidad para representar el comportamiento del sistema en

comparacion con las demas alternativas evaluadas.

A partir de estos resultados, se selecciond este conjunto de variables como base
para la siguiente etapa del proceso. De esta manera, se procedié a realizar el
entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico utilizando inicamente las variables
que demostraron mayor eficiencia en el andlisis previo. Esta seleccion permitid enfocar
el proceso de entrenamiento en la informacion mas relevante, optimizando el desempeiio

de los modelos y reduciendo la influencia de variables menos significativas.

Tabla 14. Comparacion de Eficiencia de Arboles de Decision

Arbol de Decision Eficiencia (%)
Amplitud 65
Ordenes 75
Variables Estadisticas de Vibracion 77.5
Variables Estadisticas de Angulo 70.83

4.9 Evaluacion y Seleccion del modelo de Aprendizaje Autonomo

Una vez realizado el andlisis mediante arbol de decision para cada grupo de datos,
se procedio al entrenamiento y validacion de los modelos de aprendizaje autonomo. Este

proceso se llevo a cabo en dos etapas: primero, utilizando el conjunto completo de datos,
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y posteriormente, empleando unicamente la variable seleccionada por el arbol de
decision. Como resultado, se obtuvieron tablas comparativas para cada prueba, en las
cuales se presentan el porcentaje de precision y el costo total de cada modelo de
aprendizaje, entendiendo este ultimo como los recursos requeridos para su

implementacion.

Tras el proceso de entrenamiento y validacion, se observa que varios modelos
alcanzan los niveles mas altos de precision, destacandose principalmente aquellos con
valores alrededor del 83.25% de eficiencia, fueron 8 modelos con similar porcentaje de

eficiencia como se puede observar en la Tabla 15.

Tabla 15. Tabla comparativa eficiencia de modelos

Variables de Numero de Nombre del Precision % Costo de
Aprendizaje Modelo Modelo Validacion
Armonicos 2.10 Naive Bayes 72 112

2.4 Discriminant 83.25 67
2.6 Binary GLM 83.25 67
Logistic
Regression
2.7 Efficient 83.25 67
Ordenes Logistic
Regression
2.9 Naive Bayes 83.25 67
2.15 SVM 83.25 67
2.16 SVM 83.25 67
2.19 KNN 83.25 67
2.25 Ensemble 83.25 67
Estadisticos 2.10 Naive Bayes 82.75 69
Angulo
Estadisticos 2.10 Naive Bayes 80.5 78
Vibraciones 2.24 Ensemble 80.5 78
Estadisticos 2.3 Tree 68.25 127
Vibraciones
Curtosis

Posteriormente, se realizd una nueva comparativa considerando el tiempo de

entrenamiento como criterio principal, con el objetivo de identificar los modelos mas
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eficientes en términos computacionales. A partir de los resultados obtenidos, se observa
que los modelos que presentan los menores tiempos son SVM, KNN y, en menor medida,

Ensemble.

En particular, el modelo SVM destaca significativamente, alcanzando el menor
tiempo de entrenamiento (alrededor de 0.5 s en su mejor caso) como muestra la Tabla
16, lo que lo posiciona como la alternativa mas eficiente dentro de esta comparacion. De
forma similar, KNN también muestra un desempefio favorable, con un tiempo bajo
cercano a 1 segundo, lo que lo convierte en una opcion rapida y practica. Por otro lado,
aunque el modelo Ensemble tiene un tiempo mayor que los anteriores, sigue siendo
considerablemente mas eficiente que modelos como regresion logistica o analisis

discriminante.

Tabla 16. Tabla de seleccion modelo mas eficiente

Nimero de Modelo Nombre de modelo Tiempo de entrenamiento

24 Linear Discriminant 18.98 s
2.6 Binary GLM Logistic Regression 17.72 s
2.7 Efficient Logistic Regression 16.28 s
2.9 Naive Bayes 14.38 s
2.15 SVM 0.5s

2.16 SVM 1.89s
2.19 KNN 1.12s
2.25 Ensemble 11.15s

En contraste, los modelos basados en regresion logistica y discriminante lineal
presentan los mayores tiempos de entrenamiento, superando ampliamente los 15
segundos, lo que implica un mayor costo computacional. Aunque estos modelos pueden
ofrecer buen rendimiento en precision, su tiempo de entrenamiento los hace menos

convenientes cuando se prioriza la rapidez.

En conjunto, estos resultados indican que, si el criterio principal es minimizar el

tiempo de entrenamiento, SVM se posiciona como la mejor opcidon como se observa en
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la Tabla 16, seguido por KNN, ya que ambos logran un equilibrio adecuado entre rapidez
y desempefio, facilitando su implementacioén en escenarios donde el tiempo es un factor

critico.
4.10 Evaluacion del Modelo de Clasificacion Seleccionado

4.10.1 Diagrama de Dispersion

En la Figura 31, los puntos en color azul corresponden a la clase BE, mientras
que los puntos en color naranja representan la clase ME. Asimismo, la diferenciacion
entre aciertos y errores se indica mediante la forma de los marcadores: los circulos
representan clasificaciones correctas, mientras que las “X” sefalan predicciones

incorrectas.

A partir de la distribucion observada, se evidencia que el modelo logra una
separacion razonablemente clara entre ambas clases, especialmente en regiones donde los
datos presentan menor solapamiento. Sin embargo, en la zona central del grafico se
aprecia una mayor concentracion de errores como se aprecia en la Figura 31, lo que

coincide con los resultados previamente obtenidos en la matriz de confusion.

Figura 31. Diagrama de Dispersion
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Es importante destacar que esta zona intermedia, donde se produce el
solapamiento de los datos, corresponde a una region de transicion entre el buen estado
(BE) y el mal estado (ME). En este intervalo, las caracteristicas de ambas clases tienden
a ser mas similares, reflejando un cambio gradual en las condiciones del sistema

analizado, en lugar de una separacion abrupta entre estados.

En conjunto con los resultados anteriores, esta representacion grafica refuerza la
idea de que el modelo tiene un buen desempefio general, pero presenta limitaciones en
aquellas regiones donde las clases no estan claramente diferenciadas. En particular, en
esta zona de transicion resulta dificil discernir con total precision entre el buen estado y
el mal estado, lo que explica la presencia de algunas clasificaciones incorrectas. A pesar
de ello, la mayoria de los puntos son clasificados correctamente, lo que confirma la

consistencia y confiabilidad del modelo en la tarea de clasificacion planteada.

4.10.2 Matriz de Confusion

Como resultado de la validacion final del modelo, se obtuvo la matriz de
confusion, la cual permite evaluar de manera detallada el desempefio del clasificador en

términos de aciertos y errores para cada clase.

En la Figura 32 se observan dos clases: BE y ME. Los valores ubicados en la
diagonal principal representan las clasificaciones correctas, mientras que los valores fuera

de la diagonal corresponden a errores de clasificacion.
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Figura 32. Diagrama de confusion
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Para la clase BE, el modelo logra una tasa de acierto del 86.7%, lo que indica que
la mayoria de las instancias pertenecientes a esta clase fueron correctamente identificadas.
Sin embargo, un 13.3% de los casos de BE fueron clasificados errbneamente como ME.
Por otro lado, en la clase ME, el modelo alcanza un 80.4% de acierto, mientras que el

19.6% de las instancias fueron incorrectamente clasificadas como BE.

Adicionalmente, se incluyen métricas complementarias como el PPV (Valor
Predictivo Positivo) y el FDR (False Discovery Rate). E1 PPV muestra valores de 86.7%
para BE y 80.4% para ME como se muestra en la Figura 32, lo que refleja la proporcion
de predicciones positivas que realmente son correctas en cada clase. En contraste, el FDR
presenta valores de 13.3% y 19.6%, respectivamente, indicando la proporcion de

predicciones incorrectas dentro de cada clase.

En términos generales, el modelo presenta un buen desempefio, con una mayor
capacidad para identificar correctamente la clase BE en comparacion con ME. No
obstante, se observa una ligera tendencia a confundir instancias de la clase ME como BE,
lo que sugiere que existe cierto solapamiento en las caracteristicas de ambas clases. A
pesar de ello, los resultados obtenidos son satisfactorios y evidencian que el modelo es

confiable para la tarea de clasificacion planteada.
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En complemento al analisis de la matriz de confusion, se presenta la visualizacion
de los datos en un espacio bidimensional definido por las variables X3 y X2, donde se

distinguen las predicciones realizadas por el modelo.

4.10.3 Curva PRC

Una vez entrenado el modelo de Méquina de Vectores de Soporte (SVM) con
kernel gaussiano medio (Modelo 2.15), se procedié a evaluar su capacidad de
clasificacion mediante la curva de Precision-Recall (PR). Esta curva es especialmente util
cuando las clases estdn desbalanceadas, ya que refleja mejor que la curva ROC el

rendimiento real sobre la clase positiva.

En la Figura 33 se presenta la curva PR de validacion para el modelo 2.15. En
ella se comparan dos variantes del modelo: BE (PR-AUC = 0.928) y ME (PR-AUC =
0.859). Como puede observarse, el modelo BE supera claramente al ME en términos del
area bajo la curva, lo que indica una mejor compensacion entre precision y recall a lo

largo de diferentes umbrales de decision.

Figura 33. Curva Precision-Recall
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Al analizar la curva punto por punto, se ve que ambos modelos mantienen una
precision muy alta (superior al 0.88) incluso para valores bajos de recall. Por ejemplo,
con un recall cercano a 0.04, la precision del BE es de 0.88, mientras que la del ME es
similar (0.88 también). Sin embargo, a medida que el recall aumenta hacia 0.28, la
precision del BE se mantiene mas estable y alcanza valores de 1.00 en el punto 6ptimo
de operacion, mientras que el ME muestra una ligera tendencia a la baja antes de ese

punto.

El punto de operacion seleccionado para ambos modelos se encuentra en un recall
de aproximadamente 0.28 con una precision perfecta (1.00). Esto significa que, en ese
umbral, el modelo nunca se equivoca cuando predice un positivo, pero solo logra detectar
el 28% de los casos positivos reales. En otras palabras, el modelo es extremadamente
conservador: prefiere no arriesgar falsos positivos, aunque eso implique dejar muchos

positivos sin detectar.

En resumen, la curva PR demuestra que el modelo SVM con kernel gaussiano
medio (BE) tiene un excelente desempefio en términos de precision, con un area bajo la
curva de 0.928, superando a la version ME. La eleccion del punto de operacion dependera
de las necesidades especificas de la aplicacion: priorizar precisiéon o buscar un mayor

recall.

4.10.4 Curva ROC

La curva ROC (Receiver Operating Characteristic) obtenida para dos
configuraciones del modelo, identificadas como BE (linea azul) y ME (linea naranja),
junto con sus respectivos puntos de operacion, permite evaluar el desempeno del modelo
en términos de la relacion entre la tasa de verdaderos positivos (TPR) y la tasa de falsos

positivos (FPR).

En primer lugar, se observa que ambas curvas se sitian claramente por encima de
la linea diagonal discontinua (linea de referencia aleatoria), lo que indica que ambos

modelos presentan una capacidad predictiva significativamente superior al azar. Este
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comportamiento confirma que el proceso de entrenamiento fue efectivo y que el modelo

logré aprender patrones relevantes en los datos.

Analizando punto por punto, en el rango inicial de FPR cercano a 0, el modelo BE
muestra un incremento mas rapido en la TPR, alcanzando valores cercanos a 0.6 con muy
pocos falsos positivos. Esto sugiere que BE es ligeramente mas conservador, priorizando
una buena deteccion inicial con bajo costo de error. En contraste, el modelo ME comienza
con un crecimiento mas gradual en este mismo rango, indicando una menor sensibilidad
inicial.

Sin embargo, a medida que aumenta la tasa de falsos positivos (aproximadamente
entre 0.1 y 0.3), el modelo ME presenta un incremento mas pronunciado en la TPR,
superando levemente al modelo BE en esta region. Esto refleja que ME logra capturar
una mayor proporcion de verdaderos positivos cuando se permite un mayor margen de

error, lo que puede ser deseable dependiendo del contexto del problema.

En cuanto a los puntos de operacion marcados en la grafica, ambos modelos se
ubican en una zona de buen equilibrio entre sensibilidad y especificidad. El punto del
modelo BE se encuentra aproximadamente en una TPR de 0.78 con FPR cercano a 0.15,
mientras que el modelo ME alcanza una TPR ligeramente superior (~0.87) con un FPR
también mayor (~0.23). Esto indica que ME es mas agresivo en la deteccion, a costa de

un incremento en falsos positivos.

Respecto al desempefio global, ambos modelos presentan un valor de AUC (Area
Bajo la Curva) practicamente idéntico, aproximadamente 0.9052, lo que indica una
capacidad discriminativa muy alta y equivalente entre ambos enfoques. Este resultado
sugiere que, en términos generales, ninguno de los modelos domina claramente al otro, y
la eleccion entre ellos dependeré del balance deseado entre sensibilidad y especificidad.
Este comportamiento se observa claramente en la Figura 34, donde se aprecia tanto la

cercania entre las curvas como la ubicacion de los puntos de operacion.
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Figura 34. Curva ROC
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4.11 Validacion de modelo de aprendizaje

Como siguiente paso, se implementd un codigo de validacion final utilizando el
modelo previamente entrenado, con el objetivo de evaluar su desempefio sobre un
conjunto de datos de prueba. En esta etapa, se emplea la funcion predictFen, la cual
permite obtener tanto las predicciones del modelo como las probabilidades asociadas a

cada clase para cada muestra evaluada como se muestra en la Figura 35.
Figura 35. Codigo de uso para prediccion

[resultado, probabilidad] = trainedModel.predictFcn(Datos_De_ Prueba);

for i = 1:1length(resultado)
fprintf('Muestra %d -> Estado: %s | Confianza: %.2f%%\n',
i, char(resultado(i)), max(probabilidad(i,:))*100);
end

El codigo recorre cada uno de los resultados obtenidos mediante un ciclo for,
mostrando en pantalla informacion detallada por cada muestra. En particular, para cada

dato de prueba se imprime: el nimero de muestra, el estado o clase predicha por el modelo

Ciudadela Universitaria Barrio El Olivo

Av.17 de Julio 5-21 y Gral. José Maria Cordova Pagina 99 de 120
Ibarra-Ecuador

Teléfono: (06) 2997-800 RUC: 1060001070001

www.utn.edu.ec


http://www.utn.edu.ec/

UNIVERSIDAD TECNICA DEL NORTE
Acreditada Resolucién Nro. 173-SE-33-CACES-2020

REPUBLICA DEL ECUADOR

FACULTAD DE INGENIERIA EN CIENCIAS A
APLICADAS : anlina

=@

SUBDECANATO ;

y el nivel de confianza asociado a dicha prediccion. Esta confianza se calcula tomando la

probabilidad maxima entre todas las clases posibles y expresandola en porcentaje.

De manera general, este procedimiento permite no solo verificar qué tan acertadas
son las predicciones del modelo, sino también medir el grado de seguridad con el que se
realizan. Esto resulta fundamental en la validacion final, ya que un modelo no solo debe
ser preciso, sino también consistente en sus decisiones. En este sentido, valores de
confianza altos indican que el modelo distingue claramente entre las clases, mientras que

valores bajos podrian sugerir ambigiiedad o necesidad de mejora.

Una vez entrenado el modelo, se procedid a evaluar su desempefio real utilizando
un conjunto independiente de 100 muestras no empleadas durante la fase de
entrenamiento como se observa en el Anexo 10. Este conjunto de prueba estuvo
compuesto por 50 muestras correspondientes a la clase BE (buen estado) y 50 muestras
correspondientes a la clase ME (mal estado), garantizando asi un balance adecuado para
evaluar el comportamiento del modelo en ambas categorias. Para cada muestra, se aplico
la funcién predictFen, la cual devuelve no solo la clase estimada (Estado: BE o ME), sino
también el nivel de confianza asociado, entendido como el valor maximo de probabilidad
entre todas las clases posibles, expresado en porcentaje. Este enfoque permite analizar
tanto la precision del modelo como el grado de seguridad con el que realiza cada
clasificacion, aspecto fundamental en aplicaciones donde se requiere consistencia en la

toma de decisiones.

Los resultados obtenidos mostraron un nivel de confianza promedio del 87.9%
para la clase BE y del 90.2% para la clase ME, con un valor global promedio del 89.05%.
Estos valores indican que, en términos generales, el modelo clasifica las nuevas muestras
con un grado de certeza alto y bastante equilibrado entre ambas clases. La confianza
minima observada fue del 51.7% (correspondiente a una muestra BE), mientras que la
maxima alcanzé el 99.5% (en una muestra ME), lo cual demuestra que el modelo es capaz
de emitir predicciones extremadamente seguras en la mayoria de los casos, aunque existen

algunos pocos ejemplos con mayor ambigiiedad.
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Al analizar individualmente las predicciones, se observa que la mayoria de las
muestras presentan niveles de confianza superiores al 90%, como ocurre en numerosas
muestras de ambos grupos. Estos casos reflejan situaciones donde el modelo distingue
claramente la clase a partir de las caracteristicas de entrada. Por el contrario, se
identificaron muestras con confianza baja, inferior al 60%, como las muestras 5 (57.8%),
19 (54.3%), 32 (51.7%), 50 (59.9%), 53 (54.7%) y 81 (52.7%) en la clase BE, asi como
las muestras 36 (64.7%), 58 (53.5%) y 71 (66.8%) en la clase ME. Estos valores reducidos
pueden deberse a que dichas muestras se ubican cerca de la frontera de decision entre

ambas clases, o bien a la presencia de ruido o datos atipicos en el conjunto de prueba.

Es importante destacar que, aunque existen algunas predicciones con confianza
baja, estas representan menos del 10% del total de muestras. La gran mayoria de las
clasificaciones se realizan con un nivel de certeza superior al 80%, lo cual respalda la
fiabilidad del modelo. Valores de confianza altos indican que el modelo ha aprendido
patrones suficientemente separables entre las clases BE y ME como se observa en la
Figura 36, mientras que los casos de confianza intermedia o baja ofrecen oportunidades
para futuras mejoras, como la inclusion de mas muestras en regiones de ambigiiedad o el

refinamiento de las caracteristicas de entrada.

Figura 36. Validacion de modelo

Muestra 1 -> Estado: BE | Confianza: 98.29%
Muestra 2 -> Estado: BE | Confianza: 93.45%
Muestra 3 -> Estado: BE | Confianza: 95.80%
Muestra 4 -> Estado: BE | Confianza: 97.19%
Muestra 5 -> Estado: BE | Confianza: 57.78%
Muestra 6 -> Estado: BE | Confianza: 99.39%
Muestra 7 -> Estado: BE | Confianza: 97.23%
Muestra 8 -> Estado: ME | Confianza: 92.68%
Muestra 9 -> Estado: BE | Confianza: 97.27%
Muestra 10 -> Estado: BE Confianza: 96.25%

Confianza: 97.76%
Confianza: 98.07%

|

Muestra 11 -> Estado: BE |

Muestra 12 -> Estado: BE |

Muestra 13 -> Estado: ME | Confianza: 88.55%
Muestra 14 -> Estado: BE | Confianza: 98.96%
Muestra 15 -> Estado: BE | Confianza: 95.94%
Muestra 16 -> Estado: BE | Confianza: 87.89%
Muestra 17 -> Estado: BE | Confianza: 90.37%
Muestra 18 -> Estado: ME | Confianza: 97.47%
Muestra 19 -> Estado: BE | Confianza: 54.34%
Muestra 20 -> Estado: ME | Confianza: 82.25%
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 Conclusiones

Se implemento exitosamente un sistema de adquisicion de datos basado en el uso
conjunto de acelerometros y un encoder, lo que permitié registrar de manera simultanea
sefales de vibracion y posicion angular. Esta integracion resultdé fundamental, ya que
posibilitd establecer una relacion directa entre los fendmenos vibratorios y el ciclo de
funcionamiento del sistema. Durante esta etapa se logrd recopilar un total de 400
muestras, de las cuales 200 corresponden a condiciones de buen estado (BE) y 200 a
condiciones de mal estado (ME), garantizando un conjunto de datos balanceado. Se
obtuvo un total de 21 313 600 datos, proporcionando un alto nivel de detalle en la
representacion de las sefiales. Cabe recalcar que estas muestras fueron obtenidas a partir
de los puntos de mayor interés del funcionamiento del motor, especificamente asociados
a procesos como la combustion, el trabajo del motor y la operacion de las valvulas, lo
cual permitié capturar informacion altamente representativa del comportamiento del

sistema.

El procesamiento de las sefales incluyd la aplicacion de técnicas como la
Transformada Répida de Fourier (FFT) y el andlisis de series temporales, lo que permitio
extraer caracteristicas relevantes de las sefales adquiridas. Estas caracteristicas
evidenciaron diferencias claras entre los estados de operacion, facilitando la
identificacion de patrones distintivos en cada condicion. No obstante, también se
observaron zonas donde las caracteristicas tienden a solaparse, reflejando la existencia de
regiones de transicion entre el buen y el mal estado, lo que evidencia la complejidad
inherente al proceso de deteccion de fallas en sistemas reales. La caracterizacion
vibracional muestra que el Armonico 1 presenta la mayor amplitud en ambos estados (BE:
0.121; ME: 0.140), posicionandose como la variable mas representativa para la
discriminacion entre condiciones, al reflejar de manera mas clara las variaciones en la
energia vibracional del sistema. Por otro lado, los armonicos 2 y 3 presentan amplitudes

considerablemente menores y mas cercanas entre si, lo que sugiere una menor capacidad
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discriminativa y una mayor propension al solapamiento entre estados. Asimismo, aunque
los valores de ordenes se mantienen relativamente consistentes entre BE y ME, las
diferencias en amplitud, especialmente en el primer armonico, refuerzan su relevancia

como indicador clave para la identificacion del estado operativo.

Se realizd una evaluacidon comparativa de distintos algoritmos de aprendizaje
auténomo, considerando métricas como precision, costo de validacion y tiempo de
entrenamiento. Los resultados mostraron que varios modelos alcanzaron desempeiios
similares en términos de precision, alrededor del 83.25% en la variable de ordenes,
destacandose el modelo SVM por presentar un menor tiempo de entrenamiento,

aproximadamente de 0.5 s.

La validacién del modelo mediante un conjunto independiente de datos confirmo
su capacidad de generalizacion. Se obtuvo un nivel de confianza promedio global del
89.05%, con valores equilibrados entre ambas clases (87.9% para BE y 90.2% para ME),
lo que indica que el modelo es capaz de clasificar nuevas muestras con un alto grado de
certeza. Sin embargo, en las regiones de transicion entre estados se presenta una mayor
probabilidad de error, lo cual es consistente con el comportamiento observado en la matriz
de confusion y en la representacion grafica de los datos. En estas zonas resulta més dificil

distinguir entre el buen estado y el mal estado debido a la similitud en sus caracteristicas.

5.2 Recomendaciones

A partir de los resultados obtenidos en la presente investigacion, se recomienda
incrementar el tamano del conjunto de datos, incorporando un mayor nimero de muestras
bajo diversas condiciones de operacion del sistema. Esto permitiria capturar una mayor
variabilidad en el comportamiento del motor, contribuyendo a mejorar la capacidad de
generalizacion del modelo y a reducir posibles sesgos derivados de un conjunto de datos

limitado.

Asimismo, resulta conveniente considerar la inclusion de nuevas variables o
sensores adicionales, tales como mediciones de temperatura, presion u otras magnitudes

fisicas relevantes. La integracion de estas variables complementaria la informacion
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obtenida a partir de las sefiales de vibracion y posicion angular, proporcionando una
caracterizacion mas completa del sistema y favoreciendo una mejor discriminacion entre

los estados de operacion.

De igual manera, se sugiere explorar modelos de aprendizaje mas avanzados,
como redes neuronales profundas o enfoques hibridos, los cuales tienen la capacidad de
capturar relaciones no lineales mas complejas en los datos. Esto podria ser especialmente
beneficioso en las zonas de transicion, donde se presenta solapamiento entre las clases y

aumenta la dificultad en la clasificacion.

Finalmente, se sugiere realizar un andlisis mas profundo de las regiones de
solapamiento entre clases, ya que estas representan los casos més complejos para el
modelo. Un estudio detallado de estas zonas podria contribuir a mejorar la capacidad de
clasificacion en condiciones de transicion y, en consecuencia, aumentar la confiabilidad

del sistema propuesto.
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ANEXOS

Anexo 1 Coédigo de programacion arbol de decision
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%
% Arbol de Decisién para Diagnéstico de Fallos por Vibraciones

% Conversion Forzada a Matriz Numérica

% ——— 0D 0 SR A e s e b o ot SO S S e o e S e e S s ot e s b s

% Limpiamos todo EXCEPTO la tabla importada
%clearvars esta_b;
%clc; close all;

%% 1. Lectura y Conversioén Forzada de Datos
datos = Apren_Vibra;

% Comprobamos cémo guardé MATLAB la variable en tu Workspace
if istable(datos)
nombres_variables = datos.Properties.VariableNames(1:8);

% Extraemos X y forzamos su conversién a numeros matemdticos
X_bruto = table2array(datos(:, 1:8));
if iscell(X_bruto) || isstring(X_bruto)

X = str2double(X_bruto); % Convierte texto a numeros
else

X = double(X_bruto); % Asegura el formato double
end

% Extraemos Y y forzamos el formato categérico
Y_bruto = table2array(datos(:, 9));
if iscell(Y_bruto) || isstring(Y_bruto)
Y = categorical(cellstr(Y_bruto));
else
Y = categorical(Y_bruto);
end

elseif iscell(datos)

% Si MATLAB lo importdé como Cell Array en lugar de Tabla

nombres_variables = {'RMS', 'Varianza', 'Media', 'Mediana', 'Curtosis', 'Moda', 'Asimetria’,
'Desviacion_estandar'};

% Intentamos convertir las celdas a matriz numérica

try

X = cell2mat(datos(:, 1:8));
catch

X = str2double(datos(:, 1:8)); % Fuerza la lectura numérica
end

Y = categorical(cellstr(datos(:, 9)));
else

error('El formato de los datos no es compatible. Revisa el Workspace.');
end

% Validacion estricta final: Si X tiene valores "NaN" (Not a Number),
% significa que hay letras o comas decimales mezcladas con los nilmeros.
if any(isnan(X(:)))
error('Existen valores no numéricos (NaN) en los arménicos. Revisa si tu Excel usa comas en
lugar de puntos para los decimales.');
end

%% 2. Divisién de Datos (Entrenamiento y Prueba)
rng(42);
cv = cvpartition(Y, 'Holdout', @.3);

X_train = X(training(cv), :);
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Y_train = Y(training(cv), :);
X_test = X(test(cv), :);
Y_test = Y(test(cv), :);

%% 3. Entrenamiento del Arbol de Decisidn
modelo_arbol = fitctree(X_train, Y_train, ...
'PredictorNames', nombres_variables,
'SplitCriterion', 'gdi’,

'MaxNumSplits', 100);

%% 4. Evaluacion del Modelo
Y_pred = predict(modelo_arbol, X_test);
precision = sum(Y_pred == Y_test) / length(Y_test);

fprintf('\n--- RESULTADOS DEL ENTRENAMIENTO ---\n');
fprintf('La precisién del arbol de decisién es: %.2f%%\n\n', precision * 100);

%% 5. Visualizacién de Resultados
figure('Name', 'Evaluacion del Diagndéstico', 'Color', 'w', 'Position', [100, 100, 960,

% Subplot A: Matriz de Confusiodn

subplot(1, 2, 1);

matriz_confusion = confusionchart(Y_test, Y_pred);
matriz_confusion.Title = 'Matriz de Confusiodn';
matriz_confusion.RowSummary = 'row-normalized';
matriz_confusion.ColumnSummary = 'column-normalized’;

% Subplot B: Importancia de los Arménicos

subplot(1, 2, 2);

importancia = predictorImportance(modelo_arbol);

bar(importancia, 'FaceColor', [0.2 0.6 0.8]);

set(gca, 'XTick', 1:8, 'XTickLabel', nombres_variables, 'XTickLabelRotation', 45);
title('Importancia de cada Arménico');

ylabel('Puntuacion de Importancia');

grid on;

% Figura 2: Grafico Estructural
view(modelo_arbol, 'Mode', ‘graph');

4001]);
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Anexo

Model
Number

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
2.14
2.15
2.16
2.17
2.18
2.19
2.20
2.21
2.22
2.23
2.24
2.25
2.26
2.27
2.28
2.29
2.30
231
2.32
2.33
2.34
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2 Tabla de eficiencia de entrenamientos para amplitud

Accuracy %
Model Type Status (Validation)
Tree Trained 60
Tree Trained 60
Tree Trained 64.75
Tree Trained 63.75
Discriminant Trained 69.25
Discriminant Trained 70.75
Binary GLM Logistic
Regression Trained 69
Efficient Logistic Regression  Trained 68.75
Efficient Linear SVM Trained 50
Naive Bayes Trained 70.75
Naive Bayes Trained _
SVM Trained 70.5
SVM Trained 70.75
SVM Trained 66.5
SVM Trained 64
SVM Trained 70.75
SVM Trained 69.75
KNN Trained 61.25
KNN Trained 71
KNN Trained 70
KNN Trained 68.75
KNN Trained 68.75
KNN Trained 67
Ensemble Trained 66.25
Ensemble Trained 63.25
Ensemble Trained 69.5
Ensemble Trained 63.5
Ensemble Trained 66
Neural Network Trained 68.5
Neural Network Trained 60
Neural Network Trained 59.25
Neural Network Trained 63.5
Neural Network Trained 64.5
Kernel Trained 56
Kernel Trained 52
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Total Cost
(Validation)
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160
160
141
145
123
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125
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112
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134
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117
121
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116
120
125
125
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122
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Model

Number Model Type

1 Tree

2.1 Tree

2.2 Tree

2.3 Tree

2.4 Discriminant

2.5 Discriminant
Binary GLM Logistic

2.6 Regression

2.7 Efficient Logistic Regression

2.8 Efficient Linear SVM

2.9 Naive Bayes

2.10 Naive Bayes

2.11 SVM

2.12 SVM

2.13 SVM

2.14 SVM

2.15 SVM

2.16 SVM

2.17 KNN

2.18 KNN

2.19 KNN

2.20 KNN

2.21 KNN

2.22 KNN

2.23 Ensemble

2.24 Ensemble

2.25 Ensemble

2.26 Ensemble

2.27 Ensemble

2.28 Neural Network

2.29 Neural Network

2.30 Neural Network

2.31 Neural Network

2.32 Neural Network

2.33 Kernel

2.34 Kernel
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APLICADAS
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Anexo 3 Tabla de eficiencia de entrenamientos para ordenes

Status

Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained

Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained

Accuracy %
(Validation)
80.75
80.75
82.25
81.25

83

68.5

83
82.75
82
82.5
81.5

77.25
83

82.75
82.5
80.5

79
80.5

78.5
81.75
80.5
75.25
77.75
79
79.25
67
66.25
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Total Cost
(Validation)
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71
75
67
68

67
67
126
67
68
69
72
70
74
67
67
91
68
67
69
70
78
84
78
67
86
73
78
99
89
84
83
132
135
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Anexo 4 Tabla de eficiencia de entrenamientos para datos estadisticos de angulo

Model Accuracy % Total Cost

Number Model Type Status (Validation) (Validation)

2.1 Tree Trained 72.5 110
2.2 Tree Trained 71.25 115
2.3 Tree Trained 69.75 121
2.4 Discriminant Trained 76.75 93
2.5 Discriminant Trained 80.5 78

Binary GLM Logistic

2.6 Regression Trained 78 88
2.7 Efficient Logistic Regression  Trained 64.25 143
2.8 Efficient Linear SVM Trained 64 144
2.9 Naive Bayes Trained 82 72
2.10 Naive Bayes Trained _ 69
2.11 SVM Trained 77.5 90
2.12 SVM Trained 80.25 79
2.13 SVM Trained 74 104
2.14 SVM Trained 74 104
2.15 SVM Trained 82.25 71
2.16 SVM Trained 79.75 81
2.17 KNN Trained 74.25 103
2.18 KNN Trained 79.25 83
2.19 KNN Trained 79 84
2.20 KNN Trained 81.5 74
2.21 KNN Trained 76.75 93
2.22 KNN Trained 79.5 82
2.23 Ensemble Trained 76.25 95
2.24 Ensemble Trained 80 80
2.25 Ensemble Trained 77.25 91
2.26 Ensemble Trained 62.75 149
2.27 Ensemble Trained 71 116
2.28 Neural Network Trained 73.75 105
2.29 Neural Network Trained 74.5 102
2.30 Neural Network Trained 75.75 97
2.31 Neural Network Trained 77.75 89
2.32 Neural Network Trained 74.25 103
2.33 Kernel Trained 68.75 125
2.34 Kernel Trained 70 120
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Anexo 5 Tabla de eficiencia de entrenamientos para datos estadisticos de

vibracién

Model
Number
2.1

2.2

2.3

2.4

2.5

2.6

2.7

2.8

2.9

2.10
211
2.12
2.13
2.14
2.15
2.16
2.17
2.18
2.19
2.20
2.21
2.22
2.23
2.24
2.25
2.26
2.27
2.28
2.29
2.30
2.31
2.32
2.33
2.34

Model Type Status
Tree Trained
Tree Trained
Tree Trained
Discriminant Trained
Discriminant Trained
Binary GLM Logistic

Regression Trained
Efficient Logistic Regression  Trained
Efficient Linear SVM Trained
Naive Bayes Trained
Naive Bayes Trained
SVM Trained
SVM Trained
SVM Trained
SVM Trained
SVM Trained
SVM Trained
KNN Trained
KNN Trained
KNN Trained
KNN Trained
KNN Trained
KNN Trained
Ensemble Trained
Ensemble Trained
Ensemble Trained
Ensemble Trained
Ensemble Trained
Neural Network Trained
Neural Network Trained
Neural Network Trained
Neural Network Trained
Neural Network Trained
Kernel Trained
Kernel Trained

Accuracy %
(Validation)
76.75
77.25
73.75
71
77.75

71.25
71
70.5
79.75

70.5
76.25
72.5
68
77.75
73.75
66.75
73
68.25
70
75.5
72.75
80

71
76.5
78.25
73
72.5
73
70.5
71.25
66
69.25

Total Cost
(Validation)
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78
118
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128
89
105
133
108
127
120
98
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78
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136
123
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Anexo 6 Tabla de eficiencia de entrenamientos para datos estadisticos de

vibracion en la variable de curtosis

Model

Number Model Type

2.1 Tree

2.2 Tree

2.3 Tree

2.4 Discriminant

2.5 Discriminant
Binary GLM Logistic

2.6 Regression

2.7 Efficient Logistic Regression

2.8 Efficient Linear SVM

2.9 Naive Bayes

2.10 Naive Bayes

2.11 SVM

2.12 SVM

2.13 SVM

2.14 SVM

2.15 SVM

2.16 SVM

2.17 KNN

2.18 KNN

2.19 KNN

2.20 KNN

2.21 KNN

2.22 KNN

2.23 Ensemble

2.24 Ensemble

2.25 Ensemble

2.26 Ensemble

2.27 Ensemble

2.28 Neural Network

2.29 Neural Network

2.30 Neural Network

2.31 Neural Network

2.32 Neural Network

2.33 Kernel

2.34 Kernel

Status

Trained
Trained
Trained
Trained
Trained

Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained
Trained

Accuracy % Total Cost
(Validation) (Validation)
56
65
- es2s
51.5
68

51.5
51.5
50

68
67.5
52
52.25
45
67.75
67.5
63
57.25
59.5
66.75
50
59.5
56.75
65.25
57.25
51.5
57.25
65.75
67.75
65.25
66.75
65.75
64
41.5
53.25
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194
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130
192
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129
130
148
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133
200
162
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139
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194
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144
234
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Anexo 7 Tabla de validacion de datos
Muestra | Estado | Confianza_% Muestra | Estado | Confianza_% Muestra | Estado | Confianza_%
1|BE 98.28517875 39 |BE 89.35548707 77 | ME 94.85893794
2 |BE 93.45080047 40| BE 97.49671303 78 | ME 95.10297124
3|BE 95.79676817 41| BE 87.0709341 79 | ME 75.18010015
4| BE 97.19313848 42 | BE 96.02765561 80 | ME 98.16409353
5|BE 57.78376508 43 | BE 96.70293145 81| BE 52.70838991
6 | BE 99.38793693 44 | BE 97.15929059 82 | ME 98.13821523
7 | BE 97.23108472 45 | BE 90.59429914 83 | ME 89.58268924
8| ME 92.68381908 46 | BE 95.14421025 84 | ME 98.47764771
9| BE 97.26922083 47 | BE 76.77152663 85| ME 78.03460911
10 | BE 96.24657154 48 | BE 94.042781 86 | ME 99.19115897
11 |BE 97.75615011 49 | BE 96.40100187 87| BE 85.37693004
12 |BE 98.06749713 50| BE 59.97340214 88 | BE 98.02223437
13| ME 88.54831843 51| ME 68.61340508 89 | ME 93.94014197
14| BE 98.95861755 52 | ME 99.48084546 90 | ME 97.31734239
15|BE 95.93719874 53 | BE 54.66684992 91 | ME 97.11861377
16 | BE 87.89085563 54 | ME 97.70178062 92 | ME 90.90269569
17| BE 90.37467101 55| ME 76.42930799 93 | ME 89.84212937
18 | ME 97.46712306 56 | ME 96.76063452 94 | ME 86.05712318
19|BE 54.34266633 57 | ME 91.78851344 95 | ME 89.69587534
20| ME 82.25234716 58 | ME 53.53443703 96 | ME 98.64423013
21| ME 84.75447657 59 | ME 97.5149397 97 | ME 99.50799731
22 |BE 98.22699436 60 | BE 83.9577332 98 | ME 98.09578504
23 |BE 58.55978161 61| ME 80.35673359 99 | ME 84.63594573
24 | BE 84.72664311 62 | ME 89.6649404 100 | ME 94.72539218
25 |BE 96.85412086 63 | ME 98.01626585
26 | BE 89.52218915 64 | ME 97.91143554
27 | BE 99.42072045 65 | ME 87.93625968
28 | BE 87.17113098 66 | ME 82.67836208
29 |BE 91.90954027 67 | ME 72.91079848
30| BE 90.19341596 68 | ME 94.78590679
31|BE 77.10486782 69 | ME 92.29099591
32 |BE 51.72184097 70 | ME 99.34787172
33 |BE 93.52363799 71| ME 66.80323914
34 | BE 93.07305062 72 | ME 97.13510674
35|BE 87.4267917 73 | ME 97.74259646
36 | ME 64.69134816 74 | ME 70.98365701
37 |BE 97.91096731 75| ME 92.14057493
38 | BE 94.19571658 76 | ME 90.95172245

Ciudadela Universitaria Barrio El Olivo

Av.17 de Julio 5-21 y Gral. José Maria Cérdova
Ibarra-Ecuador
Teléfono: (06) 2997-800 RUC: 1060001070001
www.utn.edu.ec

Pagina 120 de 120



http://www.utn.edu.ec/

		2026-05-22T11:52:56-0500


		2026-05-22T11:54:16-0500


		2026-05-22T15:33:53-0500


		2026-05-22T15:34:36-0500


		2026-05-22T23:31:24-0500




