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Resumen

El presente trabajo aborda la aplicacion de algunas estrategias centradas en datos para
modelar la degradacion de un equipo/componente, y, de acuerdo a mediciones efectuadas
en este y el conteo de su vida en curso, diagnosticar su salud y proyectar el término de la
vida util.

Lo anterior es parte de la gestion de la salud y la prognosis, disciplina que busca modelar
el comportamiento de las fallas en las que incurren los distintos equipos industriales y el

monitoreo de estos para evitar detenciones imprevistas o eventos indeseados que

significan perjuicios econdmicos para las empresas.

En este proyecto, se estudia un sistema mecanico, donde el equipo susceptible de fallas es
una bomba centrifuga funcionando en un ambiente de laboratorio y en los que se captan
datos tanto de variables fisicas presentes en el sistema, como son presion, temperatura,
corriente y tension eléctrica, entre otros; como ciertas variables de medicion indirecta,
acusticas, y que para efectos del modelamiento sirven como precursores de falla. El
objetivo principal es modelar la degradacién de la bomba y aplicar el modelo en un
segundo sistema, en el que solo se captaron las variables acusticas, conociendo el tiempo
de vida real de ambos sistemas. EI modelo finalmente, entrega una estimacion del tiempo

en horas que resta para que el equipo falle.

Los resultados de aplicar el modelo en el sistema 2, que corresponde a la bomba que s6lo

contiene mediciones acusticas, muestran que, el modelo de degradacion y modelamiento



de proceso son aplicables al segundo sistema obteniendo resultados bastante aceptables
para el término de la vida de la componente bomba (final de vida, EoL por sus siglas en
inglés), en donde teniendo vidas Utiles para las bombas de duracion en torno a las 1900
horas, se tienen errores medios en torno a las 70 u 80 horas, que corresponde a valores en

torno a 4% o 5%.



1. Introduccion

La gestion de salud y prognosis, PHM por sus siglas en inglés, es una disciplina que busca
estimar la salud de algin equipo o componente industrial, de modo que se pueda gestionar
sus intervenciones durante su periodo til. La disciplina toma importancia en tiempos en
que la sensorizacion y la computacion en linea se hacen cada vez mas factibles y forman
parte de la realidad, teniendo un potencial de ganancia en lo econémico y en la seguridad
sin precedentes.

Este trabajo aborda el modelamiento de la degradacion de un sistema/componente para
determinar su estado de salud en algan instante de su vida Gtil y estimar el fin de esta, con
la finalidad de tomar decisiones de intervencion y mantenimiento que maximicen las
ganancias 0 minimicen los costos y los riesgos para las personas.

El sistema modelado proviene de dos pruebas de laboratorio en el que se configuran un
funcionamiento de una bomba centrifuga para cada test de modo que se capten los datos
de toda su vida util para ser posteriormente modelados y servir para la determinacion de
estados de salud de sistemas equivalentes futuros.

Durante la ejecucion del experimento, el funcionamiento de la bomba simula una
aplicacion industrial en la que la bomba trabaja en un ciclo de calentamiento de agua de
mar, haciendo circular el agua de modo que pase por un calentador y se realimente a través
del circuito.

La importancia de generar un modelo para estimar la vida de los componentes claves de

ciertos sistemas, como el que se estudia en este trabajo, radica en la criticidad que pueden



tener ciertos sistemas, ya sea porque su funcionamiento es critico desde un punto de vista
de la continuidad o la seguridad, o porque requiere un esfuerzo econémico grande a la
hora de mantenerlo, y la planificacion es clave.

El modelo generado seré evaluado en el sistema de test 2 a fin de obtener conclusiones

sobre su desempefio.



2. Trabajo Relacionado

Con la aparicion, cada vez mas real, de la computacion en la nube y el internet de las
cosas, el interés por disciplinas que tienen que ver con el monitoreo de condiciones y salud
de los equipos y componentes industriales ha ido en crecimiento, teniendo ciertos focos
que tienen relacion con las metodologias que se usan, cada vez mas sofisticadas, y a la
integridad de los datos en entornos industriales. Como este trabajo se centra en el
modelamiento propiamente tal de un sistema sometido a esfuerzos de carga ciclica, se

tomaron en cuenta algunos articulos que abordan el problema de una manera similar.

En [1] se hace una revisién de las principales estrategias orientadas a datos usadas para la
prediccion de la vida util remanente usadas, haciendo un recorrido por las técnicas mas

usadas para los casos de deteccion y/o modelamiento.

En [2], se estudia y se propone un marco de trabajo de prognosis y diagndstico basado en
el filtro de particulas, en él se describen la aplicacion de gestion de salud estructural,
aplicando modelos con filtro de particulas y describiendo tanto la deteccion, diagnostico
como prognosis. Se estudia, desde un plano estadistico, la variabilidad de la vida util

remanente encontrada y las aplicaciones del filtro para distintos problemas.

En la referencia [3], se busca implementar una estrategia de prognosis para una bomba

centrifuga, en este caso el enfoque escogido es el de modelamiento del sistemay no basado



en datos como el usado en este trabajo. Es notable ver que basado en un modelo de motor
sincrénico (circuito eléctrico), es posible categorizar el crecimiento de las pérdidas por
calor en el componente. Finalmente, se aplica también un filtro de particulas para estimar
la vida util remanente del componente, esta vez simulando varias curvas asociadas a

desgastes que ocurren en paralelo durante su funcionamiento.

En la referencia [4], se presenta el modelamiento de la fatiga de un material antes de la
rotura de este, basado en la medicion de precursores de falla y modelando la relacion de

causalidad en una red bayesiana.

Para los casos [5] y [6], se estudian casos practicos de modelamiento de sistemas fisicos
bajo distintas estrategias y que utilizan modelos de proyeccion similares al implementado

en este trabajo.

Se estudié también la referencia [7], como un modo de introduccién a la implementacion
de filtros de particulas, con un enfoque bastante similar al empleado finalmente en este

trabajo.



3. Hipdtesis y Objetivos

Este trabajo se desarrolla analizando y modelando datos obtenidos en un experimento de
laboratorio que busca generar los datos suficientes para describir la vida atil completa de
una bomba centrifuga. Se generan dos pruebas con el circuito de funcionamiento de la
Figura 1, en la primera, usada para modelar, se captan distintas variables fisicas del
sistema de la bomba ademas de emisiones acusticas captadas por tres microfonos
eléctricos, del tipo electret y que cuentan con circuitos preamplificadores equivalentes, sin
perjuicio de las diferencias dadas por la tolerancia de los componentes electrénicos
analogos. Un segundo test es ejecutado para servir de validador al modelamiento y para
generacion de conclusiones, en este caso el test 2 sdlo cuenta con medicion de parte de los

sensores acusticos como precursores de falla.
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Figura 1: Esquema del circuito completo de la bomba centrifuga ocupada en ambos
tests.

De lo anterior, tenemos las siguientes hipotesis:

e Se considera que la componente bomba no tiene defectos de fabrica y es libre de
mantenimiento, por lo que se puede imputar su degradacion mayormente al uso.

e En bombas centrifugas, la medicion del desgaste o degradacion se relaciona a la
pérdida de eficiencia de la misma, considerandose una métrica valida.

e Las mediciones acuUsticas, sensadas en posiciones dadas dentro de la bomba

pueden variar e identificar variaciones en su eficiencia.

8



e Estamos frente a datos del tipo Run to Fail, lo que permite generar un modelo de

degradacion a partir de las mediciones.

Luego, los objetivos son:

En general, generar un modelo que permita modelar y predecir la vida util remanente del
componente de interés en el sistema, ademas de fijar un marco de trabajo que permita

ocupar esta metodologia a otros casos.

En especifico, utilizar técnicas de tipo bayesiano que permiten proyectar resultados
futuros para la toma de decisiones informada. Técnicas que pueden ser adaptadas a

problemas variados.



4. Datos y Metodologia

4.1. Datos

Los datos proporcionados por el experimento efectuado en el circuito de la bomba se
dividen en dos: datos extraidos de variables fisicas presentes en el circuito de
funcionamiento de la bomba centrifuga, y datos extraidos de emisiones acusticas

provenientes de sensores instalados en tres lugares distintos en la bomba centrifuga.

Los datos de variables fisicas, extraidos de distintos puntos del sistema en funcionamiento
son sensados cada 2 segundos durante la vida completa de la bomba, de 1956 horas, lo

gue nos dan 58680 mediciones. Tales variables son:

101 - Temp of Bearing C°

102 - Temp of Motor Back C°

103 - Flow Rate LPM

104 - DC Voltage of Pump Vdc

105 - DC Current of Pump 1 Adc

108 - Differential Pressure PSI

110 - Temperature 1 (Chamber) C°

111 - Temperature 2 (Chamber) C°

201 - Conductivity Outlet (Output 3) mS/cm
203 - Temp Outlet (Output 4) C°

221 - Temp Inlet (Output 2) C°

222 - Conductivity Intlet (Output 1) mS/cm
207 - Room Temp C°

208 - Temp of Motor Top C°

209 - Temp of Pump Outlet C°

210 - Temp of Pump Inlet C°

10



e 211 - Temp of Impeller C°
e 212 - Temp of Discharge C°

Cuya relacién con el funcionamiento del circuito se puede apreciar en la Figura 1.
La Figura 1 a continuacién, muestra la relacion de correlacion entre las variables fisicas

medidas.

La otra fuente de datos, presente en dos tests (1 y 2), es la que se capta a través de sensores
micréfonos, emisiones acusticas, provenientes de la accién de la bomba y su

funcionamiento, la tasa de muestreo es de 2 segundos y las variables, para cada canal, son:

ENER
RMS
ASL
SIGSTR
ABSEN

Las que corresponden a los valores de voltaje medidos en cada instante (RMS), energia 'y
valor absoluto de esta (ENER y ABSEN), potencia de la sefial (SIGSTR), valor promedio

de nivel de la sefial (ASL).

Si calculamos la correlacion de cada pardmetro con respecto al resto, se nota que tienen
altas correlaciones, lo que hace presumir que, estadisticamente, no se genera mucho aporte
de informacion el considerar més de una para el modelo. La Figura 2, a continuacion,

muestra la matriz de correlacion entre dichas variables (test bomba 1, canal 1).
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Matriz de Correlacion entre variables provenientes de EA

ENER

-00

ENER g ASL SIGSTR ABSEN

Figura 2: Matriz de correlacion de variables entregadas por cada canal.

Por ultimo, también son datos relevantes del problema las vidas totales reales de cada test
efectuado, para el test 1, el fin de la vida fue a las 1940 horas y para el test 2, fue 1860

horas.

4.2. Metodologia
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Para dar solucion a la problemética expuesta, se considera un modelamiento de la
degradacion del componente, tomando en cuenta las variables fisicas y calculando en cada
instante la eficiencia en la bomba. El célculo de la eficiencia esta dato por la siguiente

formula:
Eficiencia =1 - (P2 - P1)*Q/(V*I)
Factor de eficiencia = (P2-P1)*Q/(V*I)

La degradacién seré finalmente modelada como una proporcion de la evolucién del factor
de eficiencia en el tiempo, de modo que representa el desgaste que se va dando a lo largo

de la vida del componente.

El modelo de degradacion es ajustado a partir de los datos agregados de la bomba
centrifuga del test 1, tanto fisicos como emisiones acusticas, de modo que se pueda
representar la degradacion en términos de las emisiones, también es interesante notar que,
dado el fin de la vida, se puede definir un umbral en el cuél la bomba fall6 (factor de

eficiencia).

La parte en linea estd conformada por el preprocesamiento de las emisiones acusticas,
aplicacion de un modelo de proceso para situar las horas de operacion y los valores de
emisiones al contexto, el diagndstico se efectla evaluando lo anterior con el modelo de
degradacion, luego a partir de un filtro de particulas, estima la degradacion en el tiempo
hasta alcanzar el umbral, lo que permite predecir el tiempo de vida del componente y por

tanto su vida Util remanente.
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Por efectos practicos, pensando que un resultado de este tipo serd utilizado para planificar
intervenciones y adelantar decisiones con respecto a la continuidad de la operacién del
componente, por lo que se decide mantener una agregacion que permita discretizar los
datos en intervalos de 1 hora, de modo que las variables a utilizar contienen un dato
representativo de cada hora. De este modo, la prediccion de la vida util remanente sera en
horas, intervalo de tiempo bastante aceptable considerando que las planificaciones , en

general, se hacen con informacion mucho menos dirigida.

El esquema de la Figura 3 siguiente muestra un diagrama de bloques de la solucién

propuesta:

;Panaenllnea

=S

| = (.,

| \ﬂ/ | | \Il

| =G — R S
| ,p??‘! s e e e S fe e e e

| Dstadaorigen || Preprocesamiento | (RESNESSRTY | Modelos Datos

Figura 3: Diagrama de bloques de la solucién.

4.2.1. Preprocesamiento

Para el caso de las variables fisicas del test 1, el procesamiento de la data se divide en dos
partes: construir la variable Eficiencia, basada en el calculo mediante formula en la que se

ocupan las variables de presion diferencial, caudal, voltaje y corriente; y la agregacion por
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hora en el que se toma el promedio horario como valor tipico. El diagrama siguiente

muestra los pasos que se siguen hasta obtener los valores hora de la eficiencia de la bomba.

[
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Figura 4: Pasos de preprocesamiento de parametro fisicos

El umbral de falla se detecta al tomar el valor de la eficiencia de la bomba al momento de

la falla. Segun los datos del experimento, la bomba falla en la hora 1940, lo que

corresponde a un factor de eficiencia, definido como 1 — Eficiencia, igual a 0.2066.

Para el caso de las mediciones indirectas, emisiones acusticas, presentes en ambos

experimentos, test 1y 2, se genera una agregacion de 1 hora y luego una combinacion de

los canales presentes en los datos. La variable utilizada es la medicion RMS de cada uno.

El diagrama siguiente ilustra los pasos que se siguen para obtener finalmente los datos

agregados.
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Figura 5: Pasos a seguir para preprocesamiento de datos de emisiones acusticas.

4.2.2. Modelo de degradacion

Para definir el modelo de degradacion, se busca ajustar las mediciones a partir de
emisiones acusticas al estado de salud, dado por la magnitud del factor de eficiencia hora
a hora. Para lo anterior se busca una combinacidn de emisiones acusticas que ajuste de la
mejor manera posible, para lo cual se construye una variable a partir de los 3 canales

agregados por hora.

La variable se construye sumando hora a hora los tres canales y luego generando una sefial
de suma acumulada que sirve de variable independiente para ajustar el modelo de

degradacion.

La figura siguiente ilustra el proceso de creacion de la variable independiente.
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Figura 6: Construccion de variable independiente para modelo de degradacion.

Luego, se procede a ajustar la variable a los valores del indice de eficiencia, probando

algunas alternativas para ajustar una regresion, se obtienen los resultados siguientes:

e Para un Random Forest Regressor, MSE = 9.43 x 10/(-7)
e Para una Regresion Ridge, MSE = 4.02x107(-5)

e Para una Regresion Lineal, polinomio de grado 3, MSE = 1.95x10/(-5)

Donde tenemos el error mas bajo en el Random Forest y el méas alto en la regresién Ridge,
luego en la Figura siguiente se muestra el ajuste en cada caso versus las mediciones de

factor de eficiencia.
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Ajuste degradacion para distintos modelos

Qoservations

Polynomial Lovear

Ridge

Random Forest Regressor

Degradacion
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Figura 7: Ajuste de diferentes modelos de degradacion

Considerando la métrica MSE vy el ajuste que se ve en la Figura anterior, ademas de la
consideracién de la medicién del factor, con sensores analogos y en ambientes ruidosos,
se opta por ocupar el modelo lineal con polinomio de grado 3 (en azul), que muestra una

mejor generalizacion de los datos que el Random forest, el cual podria estar sobreajustado.

Finalmente, es el modelo de regresion escogido, de degradacion, el que seré evaluado para

predecir los estados futuros de la bomba.
4.2.3. Filtro de Particulas y estimacion de vida atil remanente

Con el modelo de degradacion ajustado, si nos situamos en algun instante de la vida de la
componente, con la combinacion de las emisiones acusticas podemos estimar el dafio y
diagnosticar el estado de salud de la bomba. Luego, es necesario implementar un

algoritmo que permita simular el comportamiento futuro, basado en el modelo de

18



degradacidn, para poder predecir el instante, en nuestro caso en horas, en que el término

de la vida del componente ocurre.

El filtro de particulas considera un muestreo aleatorio en torno al valor medido actual (en
nuestro caso, emision acustica), la cantidad de muestras (particulas) es un parametro de
disefio, estas particulas son evaluadas en el modelo de degradacién, previo paso por un
modelo de proceso que mapea la caracteristica de la variable independiente, combinacion
de emisiones acusticas, al espacio de la combinacion de muestras actuales (tipicas de la
hora en curso) y el tiempo (expresado en horas), lo anterior se ajusta con una regresion

lineal con polinomio de orden 2,como muestra la Figura siguiente:

Ajuste Modelo de Proceso

* Obzervahaons

Pradiction

Variableindependiente

Horas

Figura 8: Ajuste modelo de proceso, que mapea mediciones y tiempo en la variable
independiente del modelo de degradacion.

Habiendo mapeado las particulas, se procede al paso de actualizacién que consiste en
evaluar las particulas en el modelo de degradaciédn, a cada particula se le asigha un peso

que, en un principio, es igual.
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El segundo paso consiste en actualizar los pesos de cada particula, para lo que se centra
una distribucion (normal en nuestro caso) en la media de los valores actuales y con una
varianza dada, lo que provoca que la probabilidad mas alta tienda a la media de los valores
calculados en el paso anterior, luego se genera una suma ponderada de los puntos para
formar la salida en el instante actual (estimacion del valor de la degradacion en un instante

futuro).

Un tercer paso tiene que ver con generar un re-muestreo para pasar al siguiente instante,

el que actualiza las particulas iniciales para la iteracion siguiente.

Finalmente, el filtro operara hasta que la simulacion alcance el umbral, momento en el
que se encuentra el valor del fin de vida (EoL: End of Life en inglés), y con el cual

posteriormente se estima la vida Gtil remanente.

Normalmente se generan varias simulaciones y se toman valores de centro para la toma

de decisiones, lo que seré ejecutado en la seccion siguiente.

La Figura 9, muestra una simulacién, partiendo en la hora 100 de vida, con 5000
particulas, obteniendo un resultado de fin de vida de 1946 horas y una vida remanente de

1846 horas.
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Simulacién con inicio en t = 100 horas, 5000 particulas

Factor de Eficiencia medido en Test 1
valores encontrados desde ia medicidn y durante la simulacion

Degradacion

Horas

Figura 9: Simulacion partiendo de t = 100.

5. Resultados

En esta seccion, se consideran los datos del test 2 para evaluar el modelo construido
considerando variacién de particulas, que servird para escoger el mejor nimero para este
parametro. Luego se estudia el error porcentual en el que incurre el modelo al estimar el
fin de la vida para distintos tiempos de operacion.

Para definir la cantidad de particulas se prueba con 50, 500 y 5000 particulas y 20
simulaciones para cada caso. Los resultados se notan en la Figura 10 siguiente que muestra
la evolucion de las simulaciones en el tiempo, comenzando en la hora 1 y un histograma

con los resultados de las simulaciones en cada caso.
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Figura 10: Variacion de la cantidad de particulas y su efecto en la convergencia del fin
de vida.

Se nota que, al aumentar la cantidad de particulas, se mejora la convergencia en el valor
del fin de vida alcanzado, por lo que para efectos de evaluacion del modelo se opta por

fijar en 5000 las particulas.

Luego, tomando el modelo con 5000 particulas, y con el fin de evaluar el desempefio del

modelo, nos posicionamos en un tiempo t = 750 horas, que corresponderian a sus horas
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de operacion al instante y generamos 100 simulaciones, con el fin de calcular el fin de la

vida y vida util remanente, los resultados obtenidos son los mostrados a continuacion:

Histograma resultados

EEE Eol mediana = 1941
=
=
E
L
1820 1930 1940 1850 1960
Horas
Figurall: distribucion de EoL encontradas durante 100 simulaciones, con mediana en
1941 horas.

Tomando la mediana de las EoL encontradas, menos el instante de inicio de la simulacion
t = 750 horas, encontramos la vida Gtil remanente para esta simulacién, correspondiente a

1191 horas.

Considerando que la EoL real es de 1860 horas, para esta simulacion tenemos un error de:

Error = 1941 — 1860 =81 horas --->4.35%, y 3.375 dias. Lo que, en términos de la

planificacién de una accion de reemplazo o mantenimiento, es bastante aceptable.
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6. Conclusiones

En relacion al objetivo principal, se logré implementar un modelo que permita
diagnosticar y predecir la vida util remanente de la componente bomba centrifuga bajo la
configuracién estudiada. Los resultados son bastante aceptables pensando en una accion

a ejecutar para el indicador obtenido.

Dado lo anterior, aunque tiene una complejidad computacional bastante alta, el Filtro de
Particulas constituye una herramienta notable a la hora de simular trayectorias posibles en

distintas aplicaciones, siendo la aplicacion de este trabajo una de las mas destacadas.

El error encontrado al evaluar la segunda bomba (test 2), puede explicarse en un
sobreajuste de la primera (test 1) que, naturalmente, sigue la curva caracteristica del
sistema del test 1, si comparamos el resultado de la seccion anterior EoL = 1941 horas
versus la EoL real en el test 1 = 1940 horas, el error es minimo. Una manera de subsanar
esto, es tener mas datos que permitan incorporar la variabilidad de los distintos

componentes en el modelo.

En un futuro se espera profundizar en modelos como este con datos de distinta naturaleza
y con historiales de funcionamiento que contengan mas casos, a fin de evaluar estas
técnicas en casos un poco mas reales y que puedan ser utilizados en una aplicacion

industrial.
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