INGENIERIA MECANICA - FIUNA

UNIVERSIDAD NACIONAL
DE ASUNCION

FACULTAD DE
INGENIERIA

Resumen Ejecutivo

Pégina oficial: www.ing.una.py

Deteccion de Fallas en Equipos Rotativos mediante la Combinacion de Técnicas
Espectrales y Andlisis Modal con Machine Learning

Emanuel Orzusa®!, Prof. Dr. Ing. Diego Stalder®?, Prof. Dr. Ing. Carlos Méndez, Prof. MSc. Ing. Gustavo Martinez*, Prof.

Ing. Orlando Benitez®

“Alumno, Facultad de Ingenieria, Universidad Nacional de Asuncion, San Lorenzo, Paraguay

b Asesor de Ingenieria Mecdnica, Facultad de Ingenieria, Universidad Nacional de Asuncidn, Paraguay
“Asesor Externo, Facultad de Ciencias Quimicas, Universidad Nacional de Asuncion, Paraguay
dAsesor de Ingenieria Mecdnica, Facultad de Ingenieria, Universidad Nacional de Asuncion, Paraguay
“Asesor de Ingenieria Mecdnica, Facultad de Ingenieria, Universidad Nacional de Asuncion, Paraguay

PALABRAS CLAVE RESUMEN

Diagnéstico de fallas
Vibraciones mecanicas
FFT

HODMD

Aprendizaje automatico

KEYWORDS

Este trabajo presenta una metodologia de diagnéstico de fallas en equipos rotativos basada en el
procesamiento por ventanas de sefiales de vibracién y la comparacién de dos enfoques comple-
mentarios. El Pipeline A construye, por condicién, una biblioteca de modos obtenidos por Higher-
Order Dynamic Mode Decomposition (HODMD) y clasifica nuevas ventanas mediante métricas de
similitud modal y penalizacion en frecuencia. El Pipeline B transforma cada ventana en un vector
de caracteristicas que combina picos espectrales (FFT), descriptores por bandas tipo Box/STFT y
rasgos modales derivados de HODMD, y entrena clasificadores supervisados con optimizacién de
hiperpardmetros.

ABSTRACT

Fault diagnosis
Mechanical vibrations
FFT

HODMD

Machine learning

This work presents a fault diagnosis methodology for rotating machinery based on windowed pro-
cessing of vibration signals and the comparison of two complementary approaches. Pipeline A
builds, for each condition, a library of modes obtained through Higher-Order Dynamic Mode
Decomposition (HODMD) and classifies new windows using modal similarity metrics and a
frequency-penalty term. Pipeline B transforms each window into a feature vector that combines
spectral peaks (FFT), band-based descriptors (Box/STFT), and HODMD-derived modal features,
and trains supervised classifiers with hyperparameter optimization.

1. INTRODUCCION

El mantenimiento basado en condicién (CBM) utiliza vari-
ables medidas del activo (por ejemplo, vibraciones) para sus-
tentar decisiones de intervencién segtin su estado, en lugar de
intervenir Unicamente por tiempo o después de la falla. En
este marco, las metodologias de diagndstico basadas en datos
pueden integrarse como componentes técnicos dentro de una
estrategia de gestion de activos fisicos alineada con ISO 55000.

En equipos rotativos, la relacién directa entre el compor-
tamiento dindmico y las sefiales de vibracién permite plantear
el problema como un diagndstico multiclase a nivel de ventanas

! Alumno de la carrera de Ingenieria Mecanica de Facultad de Ingenierfa de
la UNA, San Lorenzo, Paraguay (email: eorzusa@fiuna.edu.py)

2 Asesor de la Facultad de Ingenieria de la UNA, San Lorenzo Paraguay
(email: stalderdiego @ gmail.com)

3Asesor de la Facultad de Ciencias Quimicas de la UNA. San Lorenzo,
Paraguay (email: carlmendezg @ gmail.com)

4Asesor de la Facultad de Ingenierfa de la UNA, San Lorenzo, Paraguay
(email: gmartinez@ing.una.py)

5 Asesor de la Facultad de Ingenieria de la UNA, San Lorenzo, Paraguay
(email: odbenitez@fiuna.edu.py)

Facultad de Ingenieria - UNA

temporales. Este trabajo propone una metodologia que trans-
forma sefiales crudas en representaciones compactas y com-
parables mediante una cadena comun de ventaneo y preproce-
samiento, andlisis espectral/tiempo—frecuencia (FFT y descrip-
tores Box/STFT) y extracciéon modal (HODMD). Sobre esa
base se comparan dos enfoques paralelos: (i) un diagndstico
fisicamente interpretable mediante una biblioteca de modos
HODMD vy medidas de similitud (Pipeline A) y (ii) un di-
agnostico supervisado mediante aprendizaje automatico sobre
un vector unificado de caracteristicas espectrales y modales
(Pipeline B), evaluados bajo la misma informacién de entrada
para asegurar comparabilidad.

2. OBJETIVOS GENERALES Y ESPECIFICOS

2.1. Objetivo General

Desarrollar y evaluar una metodologia para la deteccién de
fallas en equipos rotativos, basada en el anélisis de sefiales de
vibracién, que combine técnicas espectrales y modales (FFT y
HODMD) con modelos de aprendizaje automatico, compara-
ndo dos pipelines de diagnéstico sobre un dataset seleccionado
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e incorporando una validacién experimental preliminar en un
banco de pruebas fisico.

2.2. Objetivos Especificos

e Recopilacién y Preprocesamiento de Datos: Recopilar y
preprocesar datos de vibraciones provenientes de reposi-
torios publicos para establecer pardmetros iniciales en la
aplicacion de las técnicas FFT y HODMD.

o Extraccién de Caracteristicas Espectrales y Modelado ML:
Desarrollar un método para la extraccion de caracteristicas
espectrales mediante FFT y utilizar dichas caracteristicas
para desarrollar y optimizar modelos de ML (incluyendo
la optimizacién de hiperparametros) que permitan detectar
fallas.

e Extraccién y Optimizaciéon de Caracteristicas Espacio-
Temporales con HODMD: Aplicar HODMD para extraer
caracteristicas espacio-temporales de las sefiales de vi-
bracién y optimizar sus pardmetros para maximizar la cal-
idad de la informacion.

e Evaluacion y Comparacién de Rendimientos por familia
de caracteristicas: Evaluar el rendimiento individual de las
familias de caracteristicas de origenes espectrales y espa-
ciales para su posterior comparativa.

e Validacién experimental preliminar: Aplicar los pipelines
de diagndstico desarrollados (A y B) a datos adquiridos
en un banco de pruebas de vibraciones previamente mod-
ificado, bajo un conjunto reducido de condiciones contro-
ladas. El objetivo es analizar el comportamiento y la apli-
cabilidad practica de la metodologia en un entorno experi-
mental real, contrastando los resultados con los obtenidos
en el dataset VAT (Vibration, acoustic, temperature, and
motor current dataset of rotating machine under varying
operating conditions for fault diagnosis) [1].

3. MARCO TEORICO

El diagnéstico de fallas en maquinaria rotativa se enmarca
en el mantenimiento basado en condicién y la gestién de ac-
tivos, donde las decisiones se apoyan en mediciones objetivas
(por ejemplo, vibraciones) y en modelos de andlisis que per-
miten identificar estados anémalos con anticipacién [2, 3]. Esta
seccion resume: (i) el rol del mantenimiento y la gestion de ac-
tivos, (ii) los equipos rotativos y sus fallas tipicas, (iii) el mon-
itoreo de condicion por vibraciones con técnicas espectrales, y
(iv) el analisis modal basado en datos y el uso de modelos de
aprendizaje automatico para clasificacion de fallas [4, 5, 6, 7].

3.1. Mantenimiento, mantenimiento basado en condicion y
gestion de activos

El mantenimiento industrial busca asegurar disponibilidad,
confiabilidad y seguridad, minimizando costos y riesgos aso-
ciados a fallas imprevistas [2]. La tendencia histérica pasa de
esquemas correctivos y preventivos hacia enfoques predictivos,
donde se interviene segun el estado medido del activo, y hacia
enfoques prescriptivos, donde se recomiendan acciones con-
siderando costo, riesgo y operacion [3]. En este contexto, el
mantenimiento basado en condicién (CBM) es un pilar: la de-
cisién se fundamenta en variables de condicion (vibraciones,
temperatura, lubricacién, corrientes, etc.), con énfasis particu-
lar en vibraciones para maquinas rotativas [4, 5].

Gestion de activos fisicos
(1ISO 55000)

—

‘ RCM ‘ ‘ TPM ‘ CBM

N

Monitoreo de condicion
(vibraciones, temperatura, etc.)

Metodologia propuesta en este TFG
FFT + HODMD + ML sobre datos de vibraciones

Fig. 1. Relacion entre gestion y filosofias de mantenimiento.

A nivel organizacional, la familia ISO 55000 propone un
marco de gestién de activos orientado al ciclo de vida, alin-
eando mantenimiento con objetivos estratégicos, riesgo e in-
versiones [8]. Metodologias de diagndstico basadas en sefiales
y datos pueden interpretarse como herramientas técnicas es-
pecificas dentro de esa estrategia: aportan evidencia para pri-
orizar intervenciones, justificar instrumentacién y reducir in-
certidumbre en la toma de decisiones [8].

La Figura 1 indica la relacion entre gestion de activos fisicos
(ISO 55000), filosofias de mantenimiento (RCM, TPM, CBM),
monitoreo de condicién y metodologia de diagndstico prop-
uesta.

3.2. Equipos rotativos y modos de falla relevantes

Los equipos rotativos (motores, bombas, ventiladores, com-
presores, etc.) son criticos por su presencia transversal en pro-
cesos industriales y porque muchas fallas alteran directamente
la respuesta vibratoria medida en apoyos y estructuras [4, 5].
En trenes tipicos motor—acople—carga, la alineacidn, la rigidez
de montaje y el estado de rodamientos condicionan tanto los
niveles como las firmas espectrales [4].

Fig. 2: Registro conceptual de vibraciones mediante marcador sobre banda de
papel.

Entre los modos de falla més frecuentes y diagnosticables por
vibraciones se incluyen: desbalance (componente dominante
a 1x RPM), desalineacién (energia en 1X, 2X y armdnicos),
holguras mecénicas (arménicos, subarménicos y modulacién),
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defectos en rodamientos (componentes en frecuencias carac-
teristicas como BPFI/BPFO y bandas laterales), problemas en
la maquina accionada (frecuencia de paso de palas y ruido de
banda ancha), resonancias estructurales (amplificacién cerca de
frecuencias naturales) y ciertos defectos eléctricos con firmas
acopladas a vibracién/corriente [4, 5, 3]. Este catdlogo es im-
portante porque define qué patrones buscar y qué caracteristicas
extraer para un diagndstico reproducible.

Desbalance (1x)

Desalineacién (1-2x) BPFO BPFI

Deshlineacién severa / holguras

Amplitud (u.a.)

1 X frot 2 X frot 3 X frot BPFO BPFI

Frecuencia (unidades relativas)

Fig. 3: Espectro conceptual de velocidad vibratoria con patrones tipicos de
desbalance, desalineacion, holguras y defectos en rodamientos.

3.3. Monitoreo de condicion por vibraciones: adquisicion,
severidad y andlisis en frecuencia

El monitoreo por vibraciones se basa en medir acel-
eracion/velocidad/desplazamiento con sensores (tipicamente
acelerometros) instalados en carcasas de rodamientos o
puntos estructuralmente representativos, seguido de proce-
samiento para obtener indicadores y apoyar decisiones [4, 5].
En maquinas con velocidad aproximadamente constante, el
andlisis en frecuencia es central: mudltiples fallas se reflejan
como picos en 6rdenes (1x, 2%, etc.) y como componentes
asociadas a fendmenos periddicos (paso de palas, engranajes,
frecuencias caracteristicas de rodamientos) [5].

3.4. Andlisis modal basado en datos: DMD/HODMD y simili-
tud modal

Ademas del espectro cléasico, el andlisis modal basado en
datos permite describir la dindmica como combinacién de mo-
dos espacio—temporales con frecuencia y amortiguamiento, es-
timados directamente desde mediciones multicanal, sin requerir
un modelo fisico explicito del sistema [9, 6]. En este marco,
DMD aproxima la evolucién entre “instantaneas” mediante un
operador lineal reducido, y HODMD extiende el enfoque incor-
porando incrustaciones temporales (retardos), lo que mejora la
separacion de frecuencias préximas y la robustez frente a ruido
en registros finitos [6].

En el andlisis modal clésico, la respuesta de un sistema lineal
de maltiples grados de libertad se expresa como superposicion
de modos propios espaciales y coordenadas modales tempo-
rales. Para

M§@) + Ca() + Kq() = f(1), ey

el problema de autovalores
(K-w;M)g, =0 )

proporciona frecuencias naturales w, y modos propios @, que
permiten reconstruir la respuesta como combinacién modal [4].

DMD y HODMD trasladan esta idea al dmbito basado en
datos, sin requerir las matrices M, C y K. Siguiendo [6], se

busca representar un vector de observables v(¢) € C’ (por ejem-
plo, aceleraciones en J sensores) como

N

V() = ) gy expl(6,+iw,) (t-11)],

n=1

Hh<t<u+T, (3)

donde u,, son modos espaciales, a, amplitudes iniciales, d, tasas
de crecimiento/decaimiento y w, frecuencias angulares. Con

A, =06, +iw,:
N

V() = > ayu, e, (4)
n=1

En sistemas reales, autovalores y modos aparecen en pares
conjugados complejos, lo que permite reconstruir oscilaciones
reales a partir de combinaciones de modos conjugados [6]. El
problema central es identificar, a partir de {v(#;)}, los conjuntos
(A, a,,}n’"=1 que aproximan la dindmica observada.

Para comparar modos espaciales y cuantificar su similitud
se emplean criterios tipo MAC (valores en [0, 1]), ttiles para
agrupar modos coherentes, evaluar repetibilidad y asociar mo-
dos observados a patrones representativos [4]. En diagnéstico,
esto habilita medidas objetivas de “parecido modal” comple-
mentarias a la comparacion espectral.

3.5. Aprendizaje automdtico para diagndstico de fallas: mod-
elos y evaluacion

El aprendizaje automdtico (ML) permite construir clasifi-
cadores que asignan estados de maquina a partir de vectores de
caracteristicas extraidas de sefiales (por ejemplo, descriptores
espectrales y/o modales), aprendiendo la relacién entre datos
y etiquetas a partir de ejemplos [7, 3]. En aplicaciones super-
visadas multiclase, es habitual utilizar modelos clasicos como
regresion logistica (linea base), drboles y ensambles (Random
Forest, boosting), SVM y kNN, seleccionando hiperparametros
mediante validacion para controlar sobreajuste y maximizar
generalizacion [7, 3].

La evaluacién no debe reducirse a exactitud global cuando
hay desbalance de clases o cuando ciertos errores son mas cos-
tosos. Por ello se emplean métricas por clase y promedios (por
ejemplo, F1 macro o exactitud balanceada), ademds del anélisis
detallado de la matriz de confusidn para identificar confusiones
sistematicas entre fallas con firmas similares [7, 3]. Este marco
define cémo comparar modelos entrenados con diferentes con-
juntos de caracteristicas y como interpretar su desempefio en
términos de errores relevantes para mantenimiento.

La evaluacién de modelos de clasificacion exige métricas co-
herentes con la aplicacién. En diagndstico de fallas, no basta
con maximizar la proporcién global de aciertos, ya que ciertos
errores (no detectar una falla severa) son mucho mas criticos
que otros [3].

Sea una clasificacién multi—clase con K estados y matriz de
confusién N = [N;;], donde N;; es el niimero de muestras de
clase verdadera i clasificadas como j. En el caso binario, la
Figura 4 ilustra los conteos basicos: verdaderos positivos (TP),
falsos positivos (FP), falsos negativos (FN) y verdaderos nega-
tivos (TN).

A partir de la matriz de confusion se definen, entre otras, las
siguientes métricas:

e Exactitud (accuracy):
1 & K K

Accuracy = N Z Nii, N = Z Z Nijs

i=1 i=1 j

i j=1
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Matriz de Confusion
Clases reales

Real Positivo Real Negativo

w 29

& S Verdadero Falso

S BT Positivo (VP) Positivo (FP)

g &

-

=)

w 99

9 @5 Falso Verdadero
<

g E%ﬂ Negativo (FN) Negativo (VN)

Fig. 4: Matriz de confusién binaria: clases reales vs. predichas y sus cuatro
resultados bésicos. Fuente: Elaboracién propia.

equivalente en el caso binario a Accuracy = (TP +
TN)/(TP + FP + FN + TN). Es simple pero puede resultar
engafiosa si las clases estan desbalanceadas.

e Precision, recall y F1 por clase (caso binario, para la clase

positiva):
TP TP
Precision = ————, Recall = ——,
TP + FP TP + FN
Fle2 Precision Recall

Precisiéon + Recall

En el caso multi—clase estas métricas se definen por clase
usando un esquema uno—contra—todos [10].

e Promedios macro, micro y ponderado [7]: para K > 2 se
calcula precision, recall y F1 por clase y luego se prome-
dian:

— micro—promedio: agrega primero TP, FP y FN de to-
das las clases; da mds peso a clases frecuentes;

— macro—-promedio: media aritmética de las métricas
por clase; otorga igual peso a cada clase y es util
cuando se desea tratar fallas raras y estados fre-
cuentes con la misma importancia;

— promedio ponderado: media ponderada por el

tamafio de cada clase.

En escenarios desbalanceados, los promedios macro sue-
len ser mds informativos que la exactitud global [3].

e Exactitud balanceada (balanced accuracy):
| &
BalancedAccuracy = X ; Recall;,

equivalente al recall macro; resulta util cuando las dis-
tribuciones de clase son muy desiguales.

e Curvas ROC y AUC: si el clasificador proporciona puntua-
ciones continuas o probabilidades por clase, pueden con-
struirse curvas ROC (Receiver Operating Characteristic)
que muestran la tasa de verdaderos positivos frente a la
tasa de falsos positivos al variar el umbral. El area bajo la
curva (AUC) resume la capacidad discriminativa (1: ideal,
0,5: azar) [10]. Existen extensiones al caso multi—clase.

La Figura 5 ilustra de forma conceptual el espacio ROC, la
diagonal correspondiente a un clasificador aleatorio y dos cur-
vas ROC asociadas a modelos con distinta capacidad de dis-
criminacion.

Curvas ROC y AUC

11 ROC Modelo A
»n
o —~
iz
= H
c
£ 20.5
o .2
T =
g @ .
= a Area bajo
= la curva

(AUC)
0 g T ™
0 0.5 1
Tasa de falsos positivos
(FPR)

Fig. 5: Curvas ROC conceptuales para dos clasificadores binarios y la recta
asociada a un clasificador aleatorio. Fuente: Elaboracién propia a partir de
[10, 7].

4. METODOLOGIA Y DISENO DEL PIPELINE DE DI-
AGNOSTICO

Este trabajo propone y evalia una metodologia integrada
para el diagndstico de fallas en maquinas rotativas a partir de
sefiales de vibracién multicanal, combinando andlisis espectral
(FFT y PSD), descriptores tiempo—frecuencia (Box/STFT), de-
scomposiciéon modal mediante Higher-Order Dynamic Mode
Decomposition (HODMD) y modelos supervisados de apren-
dizaje automdtico [1, 11, 5, 12, 9, 6]. El diagnéstico se for-
mula como un problema de clasificacién multiclase, donde cada
ventana de vibracién debe asignarse a una condicién de estado
dentro de un conjunto discreto de clases (condicién normal y
distintos tipos/severidades de falla).

La estrategia central consiste en segmentar los registros en
ventanas temporales de duracion fija, tratindolas como instan-
cias de decision. En la evaluacién cuantitativa principal se em-
plea el dataset VAT [1], con dos acelerémetros biaxiales (cuatro
canales: YS1, ZS1, YS2, ZS2), tres niveles de carga (0, 2y 4
Nm) y escenarios asociados a condicién y severidad. Se uti-
liza un conjunto de 45 escenarios y 900 ventanas (20 ventanas
de 10 s por escenario), manteniendo metadatos y trazabilidad
mediante un manifiesto global (CSV) que vincula cada ventana
con su origen y etiqueta.

El flujo de procesamiento se organiza en dos pipelines
paralelos con etapas iniciales comunes y reglas de decision
distintas: (A) Pipeline A, basado en una biblioteca de mo-
dos HODMD y medidas de similitud modal (enfoque inter-
pretable); (B) Pipeline B, basado en vectores de caracteristicas
(FFT/PSD, Box/STFT y HODMD) y clasificadores supervisa-
dos [2, 3, 10, 7].
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Dataset VAT
(datos piublicos)

!

{ Banco de pruebas }

fisico experimental

Organizacion y
etiquetado de datos

Ventaneo temporal y
preprocesamiento

!
! )

HODMD Descriptores
multicanal por ventana FFT y PSD

l

‘ Descriptores ‘

Seleccion de modos

estables y representativos tiempo—frecuencia

(Box/STFT)

por condicién de falla

l

Diagnoéstico A
(similitud modal)

Descriptores

modales HODMD }

{ Vector de caracteristicas

[ )
[ | )
{ Biblioteca de modos } l
[ )

unificado

l

Diagnostico B
(modelos de ML)

Evaluacion y comparacion
del desempenio e interpretabilidad

Fig. 6. Esquema general de la metodologia propuesta

La Figura 6 resume esquemdticamente estos bloques co-
munes y la bifurcacién hacia los dos pipelines.

En el preprocesamiento por ventana se aplica eliminacién de
media y detrend lineal; para el andlisis espectral se utiliza ven-
tana de Hann y correccién por ganancia coherente [13]. Para
HODMD se realiza, ademds, una normalizacién tipo z-score
por canal dentro de la ventana, buscando homogeneizar escalas
entre sensores. No se impone un filtrado temporal agresivo; la
seleccion de informacion se concentra principalmente mediante
recorte y seleccion de bandas en el dominio frecuencial.

Las caracteristicas espectrales cldsicas se obtienen calcu-
lando el espectro unilateral de amplitud por FFT en la banda
[10 Hz, f;/2]. Para condensar el espectro, se seleccionan
Nrrr = 5 picos por canal usando deteccién por prominencia rel-
ativa y separacion minima en frecuencia, con un ranking dom-
inado por amplitud y un refuerzo arménico acotado [5]. Esto
genera, por ventana, pares frecuencia—amplitud (freq/amp) para
cada pico y canal.

Como complemento tiempo—frecuencia, se calcula un espec-
trograma tipo STFT (modo PSD) y se construye un espectro
Box mediante la mediana temporal por frecuencia, aportando
robustez frente a transitorios aislados. Sobre este espectro Box
se seleccionan Mpox = 5 picos por canal, almacenando fre-
cuencia y amplitud (en dB), junto con metadatos de resolucidn.
En el caso VAT, los descriptores FFT y Box/STFT aportan un
bloque espectral de 80 variables por ventana (40 de FFT + 40
de Box).

Para la extraccién modal, HODMD se aplica por ventana
multicanal con una busqueda en rejilla de pardmetros: orden
de embedding d € {8,12,16,20,24,28} y rango SVD solici-

tado en un conjunto discreto, usando un rango efectivo adapta-
tivo seguin las dimensiones de los datos [12, 6]. Los modos se
filtran por estabilidad (autovalores cercanos al circulo unidad
y limites en la parte real continua) y por banda de frecuencia
[10 Hz, f;/2]. Se seleccionan exactamente K = 5 modos por
ventana, aplicando supresién no maxima en frecuencia para evi-
tar redundancias. Las formas modales complejas se alinean en
fase, se reducen al espacio fisico de sensores y se fijan en rep-
resentacion real, preservando consistencia de signo.

Las caracteristicas HODMD se codifican como: frecuencias
modales, amplitudes, normas de las formas modales y compo-
nentes por canal (forma modal espacial), manteniendo el orden
por frecuencia ascendente. Estas familias modales se utilizan
tanto para el diagndstico directo del Pipeline A como como en-
trada para modelos supervisados en el Pipeline B.

En el Pipeline A, se construye una biblioteca de prototipos
por clase: para cada clase y cada indice modal k, se agrega ro-
bustamente (mediana tras alineacién de signo) la forma modal
unitaria y se agrega la frecuencia prototipo. La similitud en-
tre una ventana y una clase se calcula combinando: (i) MAC
real entre formas modales [14], (ii) ponderacién por ampli-
tud y norma mediante exponentes, y (iii) penalizacién gaus-
siana en frecuencia, con anchos estimados de manera robusta
desde datos de entrenamiento (MAD y escalado). Para com-
parar conjuntos de modos se resuelve una asignacién Optima
modo-modo mediante el algoritmo hingaro [15], obteniendo
un puntaje por clase y decidiendo por arg max.

Biblioteca modal HODMD (fase de entrenamiento)

Prototipos por clase {¢c.k, fo.r}s
C=1y00an@h B=ooay K

Calculo de matrices de similitud por clase
modos de la ventana MAC real + pesos por amplitud /norma biblioteca modal
+ penalizacion gaussiana en Af

l similitud ventana-biblioteca

SO L 59
- 1K
. . . Matriz de similitud
: . : 3

Ventana de vibracion desconocida,
Modos HODMD por ventana {6, f;}/<,

: . : 5% para cada clase C
(©) o(C)
Sl\',l ‘SI\.I\

s
l scores por clase ¢

Regla de decision por clase

Asignacién 6ptima (Hungarian) + promedio de similitud

A =l
C = arg max S

]

Etiqueta predicha

Fig. 7. Esquema detallado del Pipeline A.

La Figura 7 detalla el flujo de célculo de S.(j, k), la asig-
nacién 6ptima y el puntaje final score(c).

En el Pipeline B, se construye una matriz unificada de carac-
teristicas X mediante un join entre el manifiesto de ventanas
y las tablas de caracteristicas por familia (FFT, Box/STFT,
HODMD), asegurando alineacién por clave (scenario, ven-
tana_idx). Se evaliian distintos subconjuntos de caracteristicas
(solo FFT, solo Box/STFT, solo HODMD y combinaciones) y
se entrenan clasificadores supervisados para el problema mul-
ticlase, siguiendo esquemas estandarizados de particionado es-
tratificado y validacidn cruzada, con métricas como exactitud,
F1 macro y matrices de confusién [16].

La Figura 8 muestra el esquema general del Pipeline B
basado en extraccion de caracteristicas y modelos supervisados.
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[ Ventanas de vibracion etiquetadas }

|
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!
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.

Caracteristicas HODMD escalares

|

Construcciéon del conjunto de caracteristicas unificado

!
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|

Particionado y bisqueda de modelos

.
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'
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Y
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(accuracy, F1 macro, ROC, matrices de confusion)

Fig. 8. Esquema general del Pipeline B

4.1. Aplicacion al dataset VAT: experimentos y resultados

Se aplicé la metodologia propuesta al dataset VAT utilizando
exclusivamente sefiales de vibracién del banco experimental,
bajo el esquema de 45 escenarios finos definidos por el proto-
colo original (combinacién de condicién del rodamiento, carga
y velocidad). Para cada escenario se emplearon los cuatro
canales de aceleracion disponibles (YS1, ZS1, YS2, ZS2), sin
descartar ninguno, construyendo asi ventanas multicanal de di-
mension 4.

El procesamiento se basé en un ventaneo uniforme comun a
ambos pipelines: a partir de cada archivo .mat se reconstruyé
la frecuencia de muestreo efectiva (f tipicamente ~ 25,6 kHz)
y se generaron K = 20 ventanas por escenario, de duracién
fija W = 10 s, con inicios distribuidos casi uniformemente
en [0, N — W]. En total, el conjunto de datos qued6 confor-
mado por 900 ventanas etiquetadas (45 % 20), cada una asociada
univocamente a un escenario fino. El preprocesamiento se re-
aliz6 por ventana y canal: para FFT y BOX/STFT se aplicé cen-
trado (y detrend cuando correspondia) y ventana de Hann antes
del célculo espectral, restringiendo la seleccién de picos/bandas
a [10 Hz, f;/2]. Para HODMD, las sefales se reordenaron en
el orden candnico {YS'1,ZS51,YS2,ZS2} y se normalizaron por

canal (media cero y desviacion estindar unitaria) antes del em-
bebido temporal y la descomposiciéon. En el pipeline super-
visado, valores faltantes residuales se manejaron mediante im-
putacién y escalado dentro de los pipelines de modelos. Cabe
sefalar que la particion estratificada se realiz6 a nivel de ven-
tanas (no por grupos/archivos), y se documenta asi para con-
sistencia con la implementacion reportada.

Resultados del Pipeline A (biblioteca modal HODMD)

Se ejecutd un experimento completo siguiendo las eta-
pas S1-S3 descritas previamente: extraccion HODMD por
ventana sobre una grilla de dimensiones de embebido d €
{8,12,16,20,24,28} y truncamientos SVD solicitados 7req €
{6,8,10,12, 14, 16, 18, 20, 24,28}, con rango efectivo acotado
por el niimero de canales y muestras. Se filtraron modos inesta-
bles y se restringi6 la banda a [10 Hz, f;/2]. Por ventana se
seleccionaron exactamente K = 5 modos dominantes (politica
by_norm) y se almacenaron sus frecuencias, amplitudes, nor-
mas y patrones espaciales.

La biblioteca se construyé agrupando ventanas de entre-
namiento por clase y por orden modal, alineando el signo de
los vectores modales y obteniendo prototipos espaciales robus-
tos (mediana) y frecuencias prototipo (mediana). La clasifi-
cacion se realizé proyectando cada ventana contra la biblioteca
mediante similitud modal y penalizacién gaussiana en frecuen-
cia. En términos de desempefio por ventana sobre 45 clases,
el Pipeline A alcanzé Acc ~ 0,79 y Flaero = 0,78, con baja
dispersion entre pliegues. Los errores se concentraron princi-
palmente en confusiones entre escenarios muy préximos (difer-
encias sutiles de severidad/carga dentro de la misma familia de
falla), manteniéndose la mayor parte de la masa en la diagonal.

TasrLa 1: Resumen del desempeiio del Pipeline A (biblioteca modal HODMD)
en el dataset VAT (45 clases).

Acc (media)
~ 0,79

Precisionaero

~ 0,83

Esquema Flinacro

~ (0,78

5 pliegues ext

Resultados del Pipeline B (diagndstico supervisado)

Se evaluaron siete combinaciones de familias de carac-
teristicas a partir de las mismas 900 ventanas (45 clases): (i)
picos FFT por canal, (ii) cajas espectrales tipo BOX/STFT
por canal y (iii) descriptores HODMD globales (frecuencias,
normas y componentes espaciales ¢; por canal) de modos
dominantes. En cada familia se seleccionaron k¥’ = 5 pi-
cos/bandas/modos (£ft5A, box5A, hodmd5N). El esquema de
evaluacioén fue un hold-out estratificado 80/20 por ventanas (16
entrenamiento y 4 prueba por clase) y una validacién cruzada
interna estratificada (k ~ 10) para optimizacién de hiper-
pardmetros con Optuna. Se consideraron cinco modelos (RF,
GB, XGB, SVM y k-NN), integrados en pipelines con im-
putacién y escalado cuando correspondia.

Los resultados mostraron desempefios muy altos en todos los
casos. Incluso la configuraciéon mas pobre (s6lo HODMD) al-
canzd Flyueo = 0,92 y AUC > 0,996. La mejor combinacién
fue FFT+Box+HODMD con Random Forest, con Flac0 =
0,994 y AUC =~ 0,9999. El andlisis cualitativo de errores in-
dicé que las confusiones residuales se concentran principal-
mente en la estimacidn de severidad (niveles adyacentes) dentro
del mismo torque, sin cambios de torque en los errores domi-
nantes. A nivel interpretativo, FFT y Box tienden a dominar la
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separacion entre estados y niveles globales de vibracién, mien-
tras que HODMD aporta informacién complementaria util para
discriminar severidades cercanas.

TaBLA 2: Resumen de resultados del Pipeline B (mejor modelo por combinacion
de caracteristicas) en el dataset VAT.

Familias de caracteristicas ~ Mejor modelo  Flyacro  AUC (prueba)
FFT + Box + HODMD RF 0.994 0.9999
FFT + Box RF 0.989 1.0000
Box + HODMD RF 0.989 0.9999
Sélo Box RF 0.983 0.9999
FFT + HODMD RF 0.972 0.9997
Sélo FFT GB 0.949 0.9990
S6lo HODMD XGB 0.919 0.9969

Discusion integrada (VAT)

En el dataset VAT, ambos pipelines confirman que la infor-
macién espectral (FFT/Box) y modal (HODMD) captura fir-
mas diagnésticas relevantes. El Pipeline B logra el mdximo
desempeifio cuando se combinan familias y se emplea un clasi-
ficador tipo ensemble (en particular Random Forest), mien-
tras que el Pipeline A ofrece un enfoque modal e inter-
pretable con desempefio alto, pero con mayor sensibilidad
a fronteras finas entre escenarios muy similares. En con-
junto, los resultados respaldan el uso de un enfoque mul-
timodal (FFT+Box+HODMD) para maximizar exactitud en
clasificacién fina, manteniendo la biblioteca HODMD como
referencia complementaria para andlisis e interpretacion de er-
rores.

S. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En este trabajo se desarrollé y evalué una metodologia de
diagnéstico de fallas en equipos rotativos a partir de sefiales
de vibracién, combinando descriptores espectrales (FFT y
BOX/STFT), descriptores modales (HODMD) y modelos su-
pervisados. La validacién principal se realizé sobre el dataset
VAT (45 escenarios finos, 900 ventanas multicanal) y se com-
plement6 con un banco de pruebas propio (3 condiciones, 30
ventanas).

e Evidencia de viabilidad en VAT. Con 45 clases, el enfoque
supervisado (Pipeline B) alcanz6 desempeifio casi perfecto
cuando se combinan familias FFT+Box+HODMD (mejor
caso: Flpaco = 0,994, AUC =~ 0,9999). En contraste, el
enfoque modal puro (Pipeline A) logré un desempefio alto
pero inferior (tipicamente Acc =~ 0,79, Flpacro = 0,78),
con errores concentrados en clases muy cercanas (princi-
palmente severidades/cargas similares).

e Complementariedad de informacién. FFT y BOX/STFT
tienden a dominar la separaciéon “estado normal vs.
falla” y diferencias globales de condicién, mientras que
HODMD aporta informacidén adicional util para discrimi-
nar escenarios muy proximos (variantes finas), ademads de
mayor interpretabilidad fisica a través de frecuencias y pa-
trones espaciales de modos.

o Transferencia preliminar al banco de pruebas. En un con-
junto reducido (30 ventanas), Pipeline B separd sin er-
rores las tres clases (Flpacro = 1,00 en test), mientras que
Pipeline A present6 confusiones puntuales entre normal y
desalineacion (aprox. 28/30 correctas, Acc = 0,93). Estos

resultados son indicativos, pero estadisticamente fragiles
por el tamafio muestral.

e Recomendacion de uso. Si se dispone de datos etique-
tados representativos del dominio operativo, Pipeline B
es la opcion preferente por desempefio. Pipeline A re-
sulta recomendable cuando la interpretabilidad y la traz-
abilidad fisica son prioritarias, o cuando se desea un es-
quema menos dependiente de un entrenamiento super-
visado cldsico.

6. TRABAJOS FUTUROS

e Ampliacién de fallas y regimenes: incorporar mas mo-
dos de falla (holguras, engranajes, ejes, defectos progre-
sivos) y explorar variaciones amplias de velocidad/carga,
incluyendo transitorios y cambios de carga en tiempo real.

¢ Disefio experimental y sensado: estudiar sistematicamente
nimero/ubicacién de sensores y enriquecer el sensado
con sefiales adicionales (corriente de motor, temperatura,
acustica), evaluando el aporte incremental respecto a vi-
bracion.

e Modelos y representacion: explorar seleccidn/extraccion
adicional de caracteristicas y modelos alternativos (in-
cluyendo aprendizaje profundo), comparando desempefio
vs. costo computacional y requerimientos de datos.

e Implementacién en linea: desarrollar un prototipo near
real-time que integre adquisicion, ventaneo y diagndstico,
midiendo latencias, estabilidad y requerimientos de hard-
ware.

e Transferencia entre dominios: investigar adaptacion de do-
minio y estrategias de recalibracién/reentrenamiento para
transferir modelos entrenados en laboratorio a maquinas
reales en planta, reduciendo campafias de medicién por
caso.
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