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Resumen

Los engranajes son esenciales en muchos sistemas mecdnicos de transmision de potencia de-
bido a su eficiencia y caracteristicas. Un cambio en las vibraciones asociadas a estas maquinas
puede indicar defectos. El andlisis de vibraciones ha ganado relevancia, ya que permite la detec-
cién temprana de fallas con técnicas poco intrusivas, mejorando el mantenimiento y reduciendo
pérdidas econémicas. Existen varias técnicas de andlisis, pero la mas comun, la Transformada
Raépida de Fourier (FFT), es lineal y estacionaria. La presente investigacion tiene como objetivo
realizar un andlisis para la deteccién preliminar de fallas en un médulo experimental de siste-
ma de engranajes (constando de un motor de 1 hp, y engranajes helicoidales, conicos, rectos y
planetarios), utilizando la Transformada de Hilbert-Huang (HHT), la cual si permite hacer ané-
lisis no lineal y no estacionario, posibilitando tener resultados con mayor informacion, a partir
de los cuales se identificaron frecuencias criticas instantdneas con altos valores de energia que
sugerian la posibilidad de desarrollo de fallas. Se establecieron puntos de medicién de acuerdo
a la normativa ISO y se emple6 el analizador de vibraciones SKF Microlog® Analyzer GX en
el Laboratorio de Automatizacién y Control de la USAT. Las sefiales de vibracion a distintas
rpm fueron posteriormente trabajadas en MATLAB®, mediante un script para la HHT vy los
resultados se validaron con la aplicacion Signal Analyzer del mismo software. Para el siste-
ma estudiado se encontrd que valores cercanos a la frecuencia critica instantdnea promedio de

180 Hz cada 0,41 s a 1670 rpm indican la posibilidad de desarrollo de falla.

Palabras clave: falla, engranajes, anélisis de vibraciones, HHT
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Abstract

Gears are essential in many mechanical power transmission systems due to their efficiency
and characteristics. A change in the vibrations associated with these machines can indicate
defects. Vibration analysis has gained relevance, as it allows for early fault detection with mi-
nimally intrusive techniques, improving maintenance and reducing economic losses. There are
several analysis techniques, but the most common, the Fast Fourier Transform (FFT), is linear
and stationary. This research aims to perform an analysis for the preliminary detection of faults
in an experimental gear system module (it had a 1 hp motor, and helical, conical, spur and pla-
netary gears), using the Hilbert-Huang Transform (HHT), which does allow for non-linear and
non-stationary analysis, enabling results with more information, from which instantaneous cri-
tical frequencies with high energy values were identified that suggested the possibility of fault
development. Measurement points were established according to ISO standards and the SKF
Microlog® Analyzer GX vibration analyzer was used in the USAT Automation and Control La-
boratory. The vibration signals at different rpm were subsequently worked on in MATLAB®,
using a script for the HHT and the results were validated with the Signal Analyzer application
of the same software. For the system studied, it was found that values close to the average ins-
tantaneous critical frequency of 180 Hz every 0,41 s at 1670 rpm indicate the possibility of fault

development.

Keywords: fault, gears, vibration analysis, HHT
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1. Introduccion

1.1. Realidad o problematica

1.1.1. Realidad del problema

Un engranaje es una rueda dentada cilindrica utilizada para transmitir movimiento y poten-
cia entre ejes giratorios [1]. Estos componentes son esenciales en muchos sistemas mecéanicos
de transmision de potencia [2], ya que las cajas de engranajes pueden alcanzar una eficiencia de
hasta el 99 % en los mejores disefios de alta potencia [3]. Los engranajes se pueden clasificar en
varias categorias, incluyendo rectos (transmiten movimiento de un eje a otro paralelo), helicoi-
dales (con dientes inclinados en relacion al eje de rotacién), cénicos (con dientes formados en

superficies conicas) y sinfin (también conocidos como «gusanos de rueda») [4].

(a) Recto. (b) Helicoidal. (c) Cénico. (d) Sinfin.
Figura 1.1: Tipos de engranajes

Fuente: Budynas y Nisbett [4]

Las maquinas rotativas vibran debido a su dindmica (alineamiento y equilibrio de las partes
rotativas, como los engranajes). Medir la amplitud de la vibracién a frecuencias especificas y
el seguimiento de los niveles de vibracion durante un periodo prolongado puede proporcionar
informacién sobre el estado de la maquina y sus componentes. El andlisis de estas vibraciones
se utiliza para evaluar las condiciones de operaciéon y mecénicas de los equipos. Ademads, puede
dar una advertencia temprana de niveles de vibracion excesivos y/u otros problemas que puedan
estar desarrolldndose antes de que se vuelvan demasiado graves y causen interrupciones no
programadas o accidentes que pongan en peligro la integridad fisica de las personas [5], [6]. La

Figura 1.2 presenta el uso fundamental del monitoreo de vibraciones en una maquina rotativa
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[6], mientras que la Tabla 1.1 sefiala las fallas y defectos tipicos que se pueden detectar mediante

el andlisis de vibraciones, tanto en engranajes como en otras piezas de la maquina.

Nivel de disparo
1
a Nivel de alarma
2: -
E Aumento gradual
; S _hacia ariba\

Tiempo  Alarma  Disparo

Figura 1.2: Seguimiento de la amplitud méxima de vibracion a lo largo del tiempo

Fuente: Adaptado y traducido de Adams [6]

Tabla 1.1: Algunas fallas y defectos tipicos que se pueden detectar con el andlisis de vibraciones

ftem

Falla

Engranajes

Rotores y ejes

Cojinetes de elementos rodantes

Acoplamiento flexible
Miquinas eléctricas

Dientes defectuosos, desalineacion, dientes agrietados
engranaje excéntrico

Desequilibrio, eje doblado, desalineacidn,
mufiones excéntricos, componentes sueltos, roces,
velocidad critica, pérdida de hoja, eje agrietado
resonancia de hoja

Picaduras en la pista y la bola/rodillo, astillado,
otros defectos de los elementos rodantes
Desalineacion, desequilibrio

Atraccion magnética desequilibrada,

barras de rotor rotas/danadas,

variaciones de geometria del entrehierro,

fallas estructurales y de cimentacion,

resonancia estructural, resonancia de tuberias,
desprendimiento de vortices

Fuente: Adaptado y traducido de Aherwar [2]

La Tabla 1.2 muestra la nomenclatura de los modos de falla que existen en los engranajes,

segun lo detallado por la norma ANSI/AGMA 1010-F14 (R2020). De acuerdo a la compafiia

manufacturera de engranajes Premium Transmision Private Limited [7], un 34,4 % de las fallas

en estos componentes se da por lubricacion inadecuada, 19,6 % debido a contaminacién, 17,7 %

por errores de transmision, 6,9 % por sobrecarga y 2,8 % por errores de manufactura.
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Tabla 1.2: Nomenclatura de modos de falla en engranajes

Clase Modo general

Desgaste Adhesion, abrasion, pulido, corrosion, rozamiento, escalado,
descamacion de la capa blanca, cavitacion, erosion, descarga eléctrica

Raspado Raspado

Deformacion plastica Deformacion pléstica

Fatiga hertziana Macropicaduras, Micropicaduras, fallas iniciadas bajo la superficie, fatiga
de la subcaja

Agrietamiento Grietas de endurecimiento, dafios por esmerilado, grietas en el borde
y la red, separacién de la caja/nicleo, grietas por fatiga

Fractura Fractura fréagil, fractura ductil, fractura de modo mixto, cizallamiento
del diente, fractura después de pléstico, deformacién

Fatiga por flexion Fatiga de ciclo bajo, fatiga de ciclo alto

Fuente: Adaptado y traducido de la norma ANSI/AGMA 1010-F14 (R2020) [8]

La vibracién de una mdquina es un movimiento fisico, siendo los transductores de vibracién
los encargados de convertir dicho movimiento en una sefial eléctrica, que luego es transmitida
a los recolectores o analizadores de datos [6]. Es aqui donde intervienen las distintas técnicas
para el procesamiento de sefiales, las cuales nos permitirdn analizar la informacién. Segin Aher-
war [2], en el andlisis de vibraciones en engranajes se tienen tres enfoques principales, depen-
diendo del dominio del andlisis: dominio del tiempo, de la frecuencia y del tiempo-frecuencia.
Los métodos clasicos en el dominio del tiempo incluyen —continuando con lo mencionado
por Aherwar [2]— el promedio sincrénico en el tiempo y el andlisis estadistico; los métodos
en el dominio de la frecuencia incluyen los basados en el andlisis espectral, como la densidad
espectral de potencia y el analisis Cepstrum, y estadisticas y espectros de orden superior; los
métodos de dominio de tiempo-frecuencia se componen de la Short Time Fourtier Transforma-

tion (STFT), Wigner-Ville, distribucién de Cohen y andlisis de wavelets (WA).

Strackeljan y Lahdelma [9] sefialan que la técnica clésica para representar sefiales de tiempo
en el dominio de la frecuencia es mediante el calculo de la Fast Fourier Transform (FFT), pero
que presenta una desventaja principal: no distingue los efectos variables en el tiempo. Las fallas
transitorias o el andlisis de efectos no estacionarios requieren otras transformaciones ademas de
la FFT ordinaria. La STFT acorta la ventana de tiempo para cada FFT, mejorando la resolucion
de tiempo, aunque implicando una menor precision en el dominio de la frecuencia. En definitiva,
«mientras que la FFT no tiene resolucién temporal, en STFT la resolucion es fija para todo el

plano de tiempo-frecuencia» [9]. Otro método clasico es el también antes mencionado WA,
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el cual puede proporcionar una alta resolucién de frecuencia en bajas frecuencias y mantener
una buena localizacién de tiempo en el extremo de alta frecuencia. Sin embargo, este tipo de
andlisis sufre de la convolucion de funciones de base a priori con la sefial original, siendo
también dificil elegir el tipo de wavelet madre segun cada caso [10]. También surge el problema
de su naturaleza no adaptativa: una vez que la wavelet basica es seleccionada, serd utilizada
para analizar toda la data. Ademads, dado a que WA tiene sus bases en Fourier, sufre también de
sus defectos en el andlisis espectral: solo puede dar una interpretacion fisicamente significativa
a los fendmenos lineales [11]. En general, los métodos de dominio de tiempo y frecuencia
son adecuados para sefales estacionarias y las técnicas de dominio de tiempo-frecuencia son

preferibles para sefiales no estacionarias [10].

Por otro lado, la Hilbert-Huang Transform (HHT) —Ila cual se encuentra junto a los métodos
del dominio de tiempo-frecuencia— supera estos problemas: permite analizar fenémenos no
lineales y no estacionarios, adaptdndose a la sefial cambiante de la vibracion. Lo referido se
ve resumido en la Tabla 1.3.! Sin embargo, ha de mencionarse la desventaja principal de este
método, la cual es el error de interpretacion de resultados debido a funciones de modo intrinseco

(IMF) generadas en la region de baja frecuencia [10].

Tabla 1.3: Comparacion entre andlisis de Fourier, Wavelet y HHT

Fourier Wavelet HHT

Base A priori A priori A posteriori adaptativa

Frecuencia Convolucién sobre Convolucion sobre Diferenciacion sobre
dominio global, dominio global, dominio local,
incertidumbre incertidumbre certeza

Presentacion Energia en el espacio  Energia en espacio Energia en espacio
de frecuencia tiempo-frecuencia  tiempo-frecuencia

No linealidad No No Si

No estacionalidad No No Si

Extraccion de No Discreta, no; Si

caracteristicas continua, si

Base tedrica Teoria matemética Teoria matemdtica Empirico

completa

completa

Fuente: Adaptado y traducido de Huang y Wu [12]

ILas caracteristicas, ventajas y desventajas de los demés métodos fueron analizados por Mohd y Rahiman [10].
Huang e al., en el articulo original de 1998 [11], realizaron también un andlisis de los otros métodos.
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1.1.2. Pregunta de investigacion

La deteccion prematura de fallas mediante el anédlisis de vibraciones puede ser crucial para
prevenir paradas inesperadas de maquinaria, pérdidas econémicas y posibles accidentes. Por
ello, esta investigacion se propone utilizar la HHT para lograr esta deteccion de manera efec-
tiva. Es decir, ¢Sera factible detectar prematuramente fallas en sistemas de engranajes

utilizando la transformada de Hilbert Huang?

1.2. Justificacion

1.2.1. Tecnolégica

La implementacion de la HHT como una metodologia avanzada de monitorizacion y detec-
cién de fallas en sistemas de engranajes puede mejorar la capacidad de identificar problemas
potenciales antes de que se conviertan en fallas mayores, lo cual contribuye a la confiabilidad y
operacion eficiente de la maquinaria industrial. Ademas, al utilizar la HHT se pueden mejorar
los planes de mantenimiento predictivo, permitiendo realizar intervenciones tempranas y redu-
cir costos de reparacion y reemplazo de componentes, aumentando asf la disponibilidad y vida

util de los equipos.

1.2.2. Econoémica

La deteccion prematura de fallas puede tener un impacto econémico positivo al reducir los
costos asociados con la reparacion o reemplazo de componentes daflados, minimizar el tiempo
de inactividad y aumentar la eficiencia y productividad del proceso de produccion. Ademds, la
implementaciéon de una metodologia rentable de deteccion de fallas puede ser una alternativa

mds econdémica en comparacion con otras técnicas mas invasivas o costosas.

1.2.3. Ambiental

La prevencion de fallas catastréficas en la maquinaria puede contribuir a la reduccion de
la generacion de desechos y la disminucién de la contaminacién asociada con la produccién y

operacion de la misma, lo cual puede tener un impacto positivo en el medio ambiente.
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1.2.4. Social

La implementacién de un sistema de detecciéon prematura de fallas puede contribuir a la
seguridad y confiabilidad de la maquinaria industrial, lo cual ayuda a prevenir accidentes la-
borales, protegiendo la salud y seguridad de los trabajadores. Ademads, una mayor eficiencia
y confiabilidad en la operaciéon de la maquinaria puede tener un impacto positivo en la com-
petitividad y sostenibilidad de las empresas, generando empleos y contribuyendo al desarrollo

econdmico y social de la comunidad.

1.3. Objetivos

1.3.1. General

Detectar prematuramente fallas en un sistema de engranajes utilizando la transformada de
Hilbert-Huang.
1.3.2. Especificos

= Fabricar el médulo experimental de sistema de engranajes para evaluar las vibraciones

generadas.

= Medir las vibraciones del sistema de engranajes, utilizando el analizador de vibraciones

SKF Microlog® Analyzer GX.

= Analizar las sefiales de las vibraciones no lineales y transitorias a partir de los datos

obtenidos, utilizando la transformada de Hilbert-Huang.

= [dentificar frecuencias criticas en los espectros, para identificar la posibilidad de fallas en

el sistema de engranajes.
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2. Marco tedrico

2.1.

Antecedentes

1. Tesis: Disefo e Implementacion de un Sistema de Diagndstico de Fallas para la Inspec-

cién y Deteccion de Fallas en Componentes de Procesos Industriales utilizando un Robot

Movil y Algoritmos de Inteligencia Artificial

Autor: Alberto Hiroshi Inafuku Yoshida - Pontificia Universidad Catélica Del Pera
Afo: 2020

Pais: Peru

Resumen: El objetivo del trabajo era desarrollar un algoritmo de control para un robot
movil que buscara fallas en equipos criticos en una planta industrial. El autor propuso el
uso de un robot mévil y técnicas de inteligencia artificial para medir las vibraciones de
las maquinas y diagnosticar las fallas. La transformada de Hilbert-Huang se usé para
analizar las vibraciones, descomponiendo las sefiales en funciones de modo intrinseco,

que son luego procesadas por una Red Neuronal Convolucional para diagnosticar fallas.

Resultados: El sistema implementado logra una efectividad del 100 % durante el entre-
namiento y del 90 % durante la validacion. Esto demuestra la capacidad del sistema para

clasificar condiciones normales y fallas en rodamientos y desalineamientos.

Conclusiones: El uso de la Transformada de Hilbert-Huang y las Redes Neuronales
Convolucionales permite un diagnéstico eficiente y robusto de fallas en componentes in-
dustriales, reduciendo la carga computacional y mejorando la precision del diagndstico.
El sistema propuesto es una solucion innovadora para el mantenimiento predictivo en en-

tornos industriales, especialmente en dreas de dificil acceso o peligrosas para el personal.

Tesis: Anélisis de espectros de frecuencia de vibraciones de engranajes en el reductor pla-
netario Flender de la transmision del molino 3 del area de Extraccion de la Agroindustrial

Cartavio S.A.A.
Autor: César Antonio Villarreal Nufiez - Universidad Nacional de Trujillo
Afio: 2020

Pais: Perd
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Resumen: El estudio se enfocé en definir limites para el monitoreo de vibraciones y en la
deteccion de fallos en los engranajes de los reductores planetarios Flender PSZF-500E,
que se utilizan en los molinos para la extraccion de jugo en la agroindustria Cartavio
S.A.A. Se utilizaron instrumentos como el analizador de vibraciones SKF Microlog CM-
XA 75, el acelerometro SKF CMSS 2200 y el software SKF @ptitude Analyst. Durante
un periodo de 12 semanas, se recopilaron datos y se emplearon espectros de frecuencia
para identificar patrones que correspondieran a defectos en los engranajes, proporcionan-
do asi una evaluacion cualitativa de su estado. Ademds, se determinaron el promedio y la

desviacion estdndar de los valores globales para cada filtro.

Resultados: Se detect6 desalineamiento y pulsaciones en la primera estacion helicoidal,
la frecuencia de la fase de montaje de los engranajes en ambas estaciones planetarias, y

el juego radial interno de los rodamientos en la segunda estacion planetaria.

Conclusiones: Estos defectos eran atn tempranos, por lo que el autor concluyé que el

reductor estaba en condicion normal.

. Trabajo de grado: Andlisis de vibraciones en rodamientos empleando la Descomposi-

cién de Modo Empirico (EMD)

Autores: Farid Velaides Lagares, Diego Torrado Alfonso y Luis Eduardo Laporte Mon-

toya - Unidades Tecnoldgicas de Santander
Afio: 2020
Pais: Colombia

Resumen: En esta investigacion se propuso un método mejorado de EMD para el andlisis
de vibraciones de rodamientos. El método propuesto utiliza una media promedio en lugar

de la media local para calcular los componentes IMF.

Resultados: Los resultados del estudio muestran que el método propuesto es capaz de
separar con €xito la vibracién de cumplimiento y la vibracién debida a las irregularidades
de la superficie. Ademas, el método propuesto es mas eficiente que los métodos tradicio-

nales, como el analisis discreto de wavelets.

Conclusiones: El método propuesto es una herramienta eficaz para el andlisis de vibra-
ciones de rodamientos. El método es capaz de eliminar el ruido de las sefiales de vibracion

y extraer la informacion relevante sobre el estado de la maquina.
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4. Trabajo de grado: Andlisis de fractura en dientes de engranes de transmisiones automo-

trices mediante vibraciones

Autor: Mariana Zufiga Uribe - Universidad Auténoma de Querétaro

Ano: 2023

Pais: México

Resumen: La investigacion buscaba analizar las vibraciones de sistemas de transmision
de engranajes automotrices para detectar fallas por fracura y excentricidad. Empleé la
transformada répida de Fourier para el andlisis por ser util y de las mds cominmente usa-
das. Tomé mediciones de las vibraciones en varias velocidades y en diferentes ejes para

distintas condiciones, empleando una bancada experimental, constituida por una transmi-

sién automotriz manual impulsada por un motor de induccién.

Resultados: A partir del procesamiento de los datos y del anélisis de los espectros de
frecuencia pudo identificar las frecuencias caracteristicas de las fallas para fractura y
excentricidad. El incremento en el valor RMS de las sefales de vibracion es un indicador
asociado con la aparicion de fallas en la transmision. El incremento en la amplitud en la
frecuencia de engranaje sobre espectros de Fourier también estd asociado con la aparicion

de fallas en la transmision.

Conclusiones: El incremento de los niveles de vibracién en la transicién este asociado
con la severidad del fallo que pudiera estar presente. La fractura parcial de un diente de
engrane incrementa la cantidad de vibraciones y afecta la operacion de misma transmi-
sion. Las vibraciones generadas por un engrane con excentricidad podrian considerarse

criticas e incluso podrian generar dafios estructurales en toda la transmision.
5. Articulo: Vibration Condition Monitoring of Spur Gear Using Feature Extraction of
EMD and Hilbert—-Huang Transform

Autor: A. Krishnakumari, M. Saravanan, M. Ramakrishnan, Sai Manikanta Ponnuri y

Reddy Srinadh
Ano: 2020
Pais: India

Resumen: El trabajo utiliz6 la transformada de Hilbert-Huang (HHT) para identificar el

efecto de la nueva distribucion tiempo-frecuencia, que aumenta el rendimiento del diag-
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nostico de fallas en engranajes. Ademads, el método que utiliza HHT se comparé con
la transformada rdpida de Fourier (FFT). Como enfoque novedoso, se calcul6 la carac-
teristica estadistica llamada energia para todas las funciones de modo intrinseco (IMF)
obtenidas de la descomposicién de modo empirico (EMD) de la sefial que es adecuada

para la seleccion de IMF para aplicar HHT.

Resultados: En este estudio, los autores utilizaron un enfoque novedoso para analizar
una sefial de vibracién no estacionaria de un engranaje mediante el uso de la HHT con
célculos de energia. Los resultados mostraron que la HHT es mads eficaz que la FFT para

identificar fallas en los engranajes.

Conclusiones: Los autores concluyen que su método es un enfoque eficaz para el diag-
nostico de fallas de engranajes. Este método también puede ser utilizado para el diagnds-

tico de fallas de otros dispositivos giratorios y rodamientos.

. Articulo: Characterization of gear faults in variable rotating speed using Hilbert-Huang

Transform and instantaneous dimensionless frequency normalization
Autor: T.Y. Wu, J.C. Chen, C.C. Wang

Afio: 2012

Pais: Taiwan

Resumen: El objetivo de este estudio fue evaluar la viabilidad de utilizar la normaliza-
cién de frecuencia instantdnea adimensional (DLF) y la transformada de Hilbert-Huang
(HHT) para caracterizar las fallas de engranajes en caso de velocidad de rotacion varia-

ble.

Resultados: Los resultados del estudio demuestran que la normalizaciéon DLF puede eli-
minar el efecto de la velocidad de rotacion del eje, lo que permite caracterizar las fallas de

engranajes en un sistema de transmisién de engranajes con velocidad de rotacion variable.

Los resultados también muestran que la distribuciéon de energia DLF de las sefiales de
vibracion de los engranajes defectuosos presenta caracteristicas distintivas en las frecuen-

cias de engrane y rotacion del eje.

Conclusiones: El enfoque propuesto es viable y eficaz para caracterizar las fallas de

engranajes en caso de velocidad de rotacion variable.
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2.2. Bases tedricas

2.2.1. Engranajes

Como ya se habia mencionado, son ruedas dentadas cilindricas que son utilizadas para trans-
mitir movimiento y potencia desde un eje giratorio hasta otro [4]. En la introduccién (capitulo

1) se menciond la clasificacion de los engranajes: rectos, helicoidales, conicos y sinfin (véase

Figura 1.1). La nomenclatura general para los engranajes es:

/4‘ Cresta
&

Circulo de la
cabeza
(addendum)

Cara

X/_
Cabeza (addendum) Paso
L circular Flanco
Espesor \
\4' : | N
Raiz (dedendum) el st Ancho de] T~ \\\¥\
‘ A
Y espacio &\ &
S . — W4
f  S— N
Claro  Radio del / F N
entalle BN -~
Circulo de la Circulo

raiz (dedendum)  del claro

Figura 2.1: Nomenclatura de los dientes de engranajes rectos

Fuente: Budynas y Nisbett [4]

2.2.2. Fallas en engranajes

En la Tabla 1.2 se present6 la nomenclatura de modos de falla en engranajes, segin lo
expuesto en la norma ANSI/AGMA 1010-F14 (R2020) [8]. A continuacién, se detallan estos

modos, siguiendo con lo establecido en esta norma.

Desgaste

Alteracion en la superficie de un diente del engranaje causada por una accién mecanica,
quimica o eléctrica que provoca la eliminacion o traslado de material. Segun su grado, se cla-
sifica en leve, moderado o severo, siendo en ciertas aplicaciones inaceptable cualquier tipo de

desgaste, mientras que en otras el desgaste leve se considera normal [8].
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Figura 2.2: Desgaste moderado

Fuente: ANSI/AGMA 1010-F14 (R2020) [8]

Las clases para este modo son —como se detallé en la Tabla 1.2—: adhesion, abrasion,
pulido, corrosién, rozamiento, escalado, descamacion de la capa blanca, cavitacion, erosion,

descarga eléctrica.

Raspado

Este término se refiere a la transferencia severa de metal entre superficies dentadas debido a
la soldadura y desgarro, causando dafio en el addendum, dedendum o ambos (véase Figura 2.1).
Las dreas rayadas tienen una textura dspera y pueden ser localizadas o en bandas estrechas o

anchas. El dafio se puede clasificar como leve, moderado o severo segtin su gravedad [8].

Figura 2.3: Raspado leve

Fuente: ANSI/AGMA 1010-F14 (R2020) [8]

Deformacion plastica

Deformacién permanente que se da cuando la tension excede el limite eldstico del material.

Puede presentarse en la superficie o subsuperficie de los flancos activos de los dientes del en-
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granaje debido a la alta tension hertziana (véase Seccidn siguiente), o en los filetes de raiz de

los dientes del engranaje debido a la alta tension de flexion [8].

Figura 2.4: Hendiduras severas

Fuente: ANSI/AGMA 1010-F14 (R2020) [8]

Fatiga hertziana

Las tensiones hertzianas —tensiones localizadas que se desarrollan cuando dos superficies
curvas entran en contacto y se deforman ligeramente bajo las cargas impuestas [13].— repetidas
pueden causar grietas por fatiga en la superficie del diente o debajo de esta y el desprendimiento

de fragmentos de material de la misma [8].

Figura 2.5: Macropicaduras de origen de superficie puntual en pifién de accionamiento helicoi-
dal cementado

Fuente: ANSI/AGMA 1010-F14 (R2020) [8]

Clases: Macropicadura, micropicadura, fallas iniciadas bajo la superficie, fatiga de la sub-

caja.
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Agrietamiento

Aparte de las grietas en los filetes de la raiz del diente del engranaje causadas por la fatiga
por flexion, pueden ocurrir grietas en otras partes del engranaje debido a la tension mecénica,

la tensidn térmica, los defectos del material o un procesamiento inadecuado [8].

Figura 2.6: Grieta en el borde

Fuente: ANSI/AGMA 1010-F14 (R2020) [8]

Clases: Grietas de endurecimiento, dafios por esmerilado, grietas en el borde y la red, sepa-

racion de la caja/nidcleo, grietas por fatiga.

Fractura

Si un diente de engranaje estd sobrecargado, bien por mal disefio o por carga local demasia-
do alta, puede fallar por deformacidn plastica o fractura. Si se produce la fractura, la falla puede
ser: fractura ductil, antecedida por una deformacidén plastica apreciable; fragil, con escasa de-
formacion pléstica previa; de modo mixto [8].

Si un diente de engranaje se somete a una carga excesiva, ya sea debido a un disefio inade-
cuado o a una carga local demasiado alta, puede fallar debido a una deformacién plastica o una
fractura. En caso de fractura, el fallo puede ser de tres tipos: ductil, que es precedida por una
deformacion pléstica significativa; fragil, que ocurre con poca deformacion plastica previa; o
mixto, que es una combinacién de los dos anteriores [8].

Las fracturas de dientes de engranajes sin agrietamiento previo por fatiga son infrecuentes,
pero pueden resultar de cargas de choque. Las cargas de choque pueden ser generadas por un
equipo impulsor o accionado. También pueden ocurrir cuando objetos extrafios ingresan en el
engrane, o cuando los dientes del engrane se desalinean repentinamente y se atascan o funcionan

en engrane apretado después de la falla de un cojinete o un eje [8].
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Origin

Radial ridges

Shear zone

Figura 2.7: Fractura fragil

Fuente: ANSI/AGMA 1010-F14 (R2020) [8]

Clases: Fractura fragil, ductil, de modo mixto; cizallamiento del diente; fractura después de

plastico; y deformacion.

Fatiga por flexion
La fatiga se refiere a la falla por un esfuerzo que se repitié un gran nimero de veces [4]. Es
una falla progresiva que consta de tres etapas distintas [8]:
= FEtapa 1, Iniciacion de grietas (la deformacion pléstica ocurre a concentraciones de tension
que conducen a grietas microscopicas);

= Etapa 2, Propagacion de grietas (las grietas crecen perpendiculares al esfuerzo maximo

de traccion);

= Etapa 3, Fractura (cuando una grieta crece lo suficiente, provoca una fractura repentina).

Figura 2.8: Fatiga por flexion de dos dientes helicoidales

Fuente: ANSI/AGMA 1010-F14 (R2020) [8]
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La mayor parte de la vida de fatiga se da en las etapas 1 y 2 hasta que las grietas crecen
hasta un tamafio critico donde se produce una fractura repentina en la etapa 3. La fractura puede
ser ductil, fragil o de modo mixto segun la tenacidad del material y la magnitud de la carga
aplicada [8].

Clases: Fatiga de ciclo bajo y alto.

2.2.3. Deteccion prematura de fallas

Al hablar de la deteccion prematura de fallas basicamente se hace referencia a la aplica-
cién del mantenimiento predictivo (predictive maintenance, en inglés), el cual se basa en la
supervision y el diagnéstico en tiempo real de los componentes de un sistema, los procesos
y las cadenas de produccion. La estrategia principal es tomar medidas cuando los articulos o
piezas muestran ciertos comportamientos que generalmente resultan en fallas de la maquina,

rendimiento degradado o una tendencia a la baja en la calidad del producto [14].

- -
—

-

7,

Figura 2.9: Mantenimiento predictivo

Fuente: Girdhar [5]

Entre algunas de las técnicas usadas en el mantenimiento predictivo tenemos: inspeccion
visual, inspeccion radiografica, ultrasonidos, andlisis de lubricantes, termografias, impulsos de
choque, etc. Cada técnica tiene una aplicacion distinta en las diferentes mdquinas y varian en

los tipos de falla que pueden ser detectados.

2.2.4. Vibraciones mecanicas

Las vibraciones en sistemas mecanicos implican un intercambio periddico de energia po-
tencial y cinética. Todos los sistemas vibrantes tienen masa y rigidez, donde la masa relaciona
fuerza y aceleracidn, y la rigidez relaciona fuerza y desplazamiento. Todos los sistemas también

poseen amortiguamiento que disipa la energia cinética y potencial a través de la friccion entre
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elementos moviles, el flujo de fluido, entre otros, convirtiendo la energia en calor. Durante las

vibraciones, la energia se transforma periddicamente hasta que se pierde por completo [15].

2.2.5. Uso de las vibraciones mecanicas en el mantenimiento predictivo

Como se habia mencionado en la introduccidn, las maquinas poseen vibraciones asociadas
a su comportamiento dindmico [6]. Como también se menciond, el andlisis de estas vibraciones
es utilizado como técnica para la aplicacion del mantenimiento predictivo, pudiéndose aplicar
en dos sentidos: deteccién —determinar la operacién y condicién mecdnica del equipo— y
diagnostico —determinar si existe un problema— [5]. Un sistema de andlisis de vibraciones

generalmente consta de cuatro partes basicas [5]:
1. Capturador(es) de sefial, también llamado transductor.
2. Un analizador de sefales.
3. Software de anélisis.

4. Una computadora para andlisis y almacenamiento de datos.

Descarga de datos de vibracion
recolectados a la PC

Espectro
mvi

Recoleccion
de vibraciones

Analizador de vibraciones

portatil/registrador de datos A.B.C.D

Puntos de la
maquina donde se
recogen lecturas
de vibraciones
verticales,
horizontales y
axiales.

Figura 2.10: Analizador de vibraciones de maquinaria portatil y registrador de datos

Fuente: Adaptado y traducido de Adams [6]

Se puede configurar estas partes fundamentales para construir diferentes sistemas, tales co-
mo un sistema continuo en linea, un sistema de andlisis periddico utilizando equipos transpor-
tables o un sistema multiplexado que toma muestras de una serie de transductores en momentos
predefinidos [5]. Entonces, los datos recogidos de las vibraciones son convertidos a sefiales que

son posteriormente analizadas. Esto se expone en la seccidn siguiente.
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2.2.6. Teoria de la digitalizacion de senales analégicas

La sefal z(t) es una funcidn real o compleja de tiempo continuo ¢. La otra definicion apunta
al hecho de que la sefial contiene informacién que se transmite desde la fuente al receptor. Uno
de los tipos de sefiales, llamado ruido blanco, no contiene formalmente ninguna informacion.
Esta es una sefal totalmente aleatoria y las muestras presentes no dependen de ninguna ma-
nera de las muestras anteriores. Las sefiales describen el ruido y la vibracién como procesos
temporales y tienen caracteristicas comunes [16].

Los tipos basicos de sefiales son deterministas y aleatorias (estocésticas). Véase la Tabla 2.1
para la subdivision. Las sefiales en la practica son una mezcla de componentes deterministas
y aleatorios. Las primeras se definen como una funcién del tiempo, mientras que las segundas
se pueden definir en términos de propiedades estadisticas. Las sefales deterministas se pueden

predecir, mientras que las aleatorias, que tienen valores instantdneos, no son predecibles [16].

Tabla 2.1: Tipos de sefiales.

Determinista Aleatoria (estocastica)
Periddica No periddica Estacionaria No estacionaria
. . Periddica Casi o ‘1 Ly Clasificacion
Sinusoidal Transitoria Ergddica No ergddica

compleja periddica
Fuente: Traducido de Tuma [16]

especial

Senal estacionaria Senal no estacionaria

t3 t t

0,0 0,5 1,0 0,0 0,5 1,0
Tiempo [s] Tiempo [s]

Figura 2.11: Senales estacionarias y no estacionarias

Fuente: Traducido de Ttma [16]

El proceso de conversion de una sefial analdgica (las vibraciones) en una sefial digital se
denomina digitalizacién. La sefial digital es una funcién de tiempo discreto o una secuencia de

muestra [16]. Hay dos problemas en la digitalizacién:

= Muestreo (sampleo): El muestreo de una sefial de tiempo continua analégica x(t) produce
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una secuencia de muestras en tiempo discreto ¢,, = nTs, donde 75 es un intervalo de
muestreo y n es un ndmero entero. El muestreo en instantes de tiempo equiespaciados
sigue siendo la técnica mds utilizada. La secuencia de muestras se puede indicar como
una variable indexada x,, o como una funcién x(n7s) o simplemente z(n) de este indice

n [16].

= Cuantificacion: Es una parte de la conversion de analdgico a digital (AD) que da como
resultado el valor de salida redondeado del valor de entrada real de la sefial en tiempo
discreto. La consecuencia del redondeo es la presencia de ruido de cuantizacion adicional

en las senales [16].

Cuantificacion

x(9) . Ax, . ) I
o
I A}
38 4o
\ /'
2 \.a—i—" *:l
1 —
> 0 I P Sampleo
Tiempo continuo ¢ 012345617

Figura 2.12: Muestreo y cuantificacion de una sefial analégica.

Fuente: Adaptado y traducido de Tdima [16]

2.2.7. Analisis de senales basado en la transformada de Fourier (FT)

Los registros en el tiempo son el resultado principal de medir cantidades fisicas que oscilan
aleatoriamente en el tiempo, como el sonido y las vibraciones. Al inspeccionar estos registros
(Figura 1.2), se puede determinar si los sensores miden con precision, si el registro es estacio-
nario y si hay niveles altos de ruido de fondo. En general, el andlisis del historial temporal de
las sefiales de vibracién que varian lentamente no proporciona informacién significativa, ex-
cepto para la vibracidn sinusoidal. Si el historial temporal parece aleatorio o cadtico, entonces
el analisis debe centrarse en el dominio de la frecuencia, utilizando la transformada de Fourier
(FT) [16].

Las ventajas de calcular el espectro de frecuencias en comparacién con la historia temporal
de una sefial se muestran en la Figura 2.13. La historia temporal de la sefial en el panel izquierdo
parece ser, en parte, aleatoria, con cierta regularidad en la repeticion de las partes de la forma
de onda. El espectro de frecuencia (Autospectrum) en el panel derecho de la figura brinda in-

formacion sobre la frecuencia y amplitud de cuatro componentes sinusoidales de la sefial de
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tiempo en el panel izquierdo. La frecuencia permite revelar el origen de los componentes de la

sefal [16].
Historial de tiempo Autoespectro
2,0 0,8
1,5 0,71 Q=
1,0 0,61 |* 5
o~ 075' 75} 0,5' m
= 0,0 > 041
—0,5 - 034 |T o
—1,0 024 |2 o~
1,51 0,11 T i
_1,0 T 0,0 T L T Q| T T T T T
0,0 0,5 1,0 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tiempo [s] Frecuencia [Hz]

Figura 2.13: Presentacion de una sefial en el dominio del tiempo y de la frecuencia

Fuente: Adaptado y traducido de Ttima [16]

La herramienta clasica que convierte las sefiales del dominio del tiempo al dominio de la
frecuencia es la FT, la cual descompone a la sefial en senos y cosenos, mostrando sus amplitudes.
Sea x(t) una funcién compleja del tiempo en un intervalo infinito ¢t € (—o0, +00), entonces

la FT y la FT inversa son, respectivamente:

X(w) = /00 z(t)e ¢t dt 2.1)
x(t) = % /_oo X (w)e " dw (2.2)

Para el caso de una funcién discreta —en este contexto viene a representar la funcién que se
obtiene directamente de los datos registrados, pues la toma de estos se da en intervalos finitos,

resultando en una funcién no continua— se utiliza la FT discreta y la DFT inversa, respectiva-

mente: N1
Xp=Y ape PNk =0,1,... N-1 (2.3)
n=0
1 N—-1
= > Xpe PN =01, N —1 (2.4)
n=0

La DFT de N entradas reales o complejas de muestras producen N valores de salida que son

complejos.
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Amplitud

DOMINIO DEL TIEMPO DOMINIO DE LA
. FRECUENCIA

Amplitud Amplitud
AM A

Tiempo Frecuencia

Figura 2.14: Transformada de Fourier

Fuente: Adaptado y traducido de Girdhar [5]

2.2.8. Transformada rapida de Fourier (FFT)

El uso de la DFT requiere de gran poder computacional, pues para un determinado N se
requieren de N2 multiplicaciones y sumas. Es en este contexto que aparece la FFT, la cual es

un algoritmo que sirve para calcular FT reduciendo el coste computacional [16].

La FFT asume que el nimero de muestras en una secuencia se puede transformar a una
potencia de dos N = 2. Cada etapa de la FFT se divide en dos algoritmos aplicados a la mitad
del nimero de puntos. El efecto de la divisién de los cdlculos en dos partes para cada mitad del
nimero de muestras es la mitad del nimero de los cdlculos matemdticos mencionados en total.
Asi, la FFT requiere solo Nm = N log, N multiplicaciones y sumas complejas. Se dice que
el algoritmo se realiza en un tiempo N log, N. Por ejemplo, si N = 1024(= 2'9), entonces la
DFT necesita mas de un millén de operaciones matematicas, mientras que la FFT s6lo requiere

de 10 240 [16].
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2.2.9. La ventana

Luego de que la sefial se digitalizo, el siguiente paso en el proceso —antes de aplicérsele la
FFT— es utilizar la ventana (windowing, en inglés). Una «ventana» se debe aplicar a los datos
para minimizar los efectos de la «fuga» de la sefial. El windowing es el equivalente a multiplicar
la sefial por una funcién ventana de un mismo tamaio [5].

Cuando se captura una sefial analdgica, se muestrea con intervalos de tiempo fijos. El mues-
treo de intervalos de tiempo fijos puede hacer que la forma de onda real se trunque al principio
y al final. Los resultados obtenidos pueden variar con la ubicacion de la muestra con respecto
al periodo de la forma de onda. Esto da como resultado discontinuidades en la forma de onda
continua. La creacion de ventanas llena las discontinuidades en los datos obligando a los datos
muestreados a cero al principio y al final del periodo de muestreo [5].

La Figura 2.15 muestra los efectos de las ventanas. Las ventanas se pueden considerar como
una forma de completar las discontinuidades en los datos forzando a los datos muestreados a
cero al principio y al final del periodo de muestreo (o ventana de tiempo), lo que hace que el
periodo muestreado parezca continuo. Cuando la sefial no tiene ventana y es discontinua, se

produce un «error de fuga» cuando se aplica el algoritmo FFT [5].

[\
IRV IRV

Datos periddicos dentro
de la ventana muestreada

Datos NO periédicos dentro
de la ventana muestreada
Entonces la FFT ve esto...

ANEEEAN

N\
N

Figura 2.15: El principio de la ventana

Estos son periodos sampleados

Fuente: Adaptado y traducido de Girdhar [5]
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2.2.10. Transformada de Hilbert-Huang (HHT)

El desarrollo de la HHT fue motivado por la necesidad de describir en detalle ondas dis-
torsionadas no lineales, junto con las variaciones de estas sefiales que ocurren naturalmente en
procesos no estacionarios. Como es bien sabido, los procesos fisicos naturales son en su mayoria
no lineales y no estacionarios, pero los métodos de andlisis de datos —discutidos brevemente
en la introduccién— brindan opciones muy limitadas para examinar los datos de dichos pro-
cesos [17]. La HHT consta de la descomposiciéon de modo empirico y el andlisis espectral de

Hilbert.

Analisis espectral de Hilbert (HSA)

Una forma de expresar la no estacionariedad es encontrar la frecuencia instantdnea' y la
amplitud instantdnea. Por esta razén se emplea este andlisis espectral en la HHT. La notacién

utilizada a continuacién sigue lo establecido en Huang y Wu [12] y Huang y Shen [17]:

Para cualquier funcién z(t) de clase L?, su transformada de Hilbert H[xz(t)] es,

Hx(t)] = lp/oo o7 4 (2.5)

™

—00

donde P es el valor principal de Cauchy de la integral singular —se trata de un método para
asignar valores a ciertas integrales impropias que de otra manera quedarian indefinidas [19]—.

Con la transformada de Hilbert #[z(t)] de la funcién z(t), se obtiene la funcién analitica,
2(t) = x(t) + iH[z(t)] = a(t)e®® (2.6)
donde ¢ es la unidad imaginaria. Ademas,

1/2

a(t) = (22(t) + H[z(t)]?) (2.7)
0(t) = tan™ 1 (M> (2.8)

Aqui a es la amplitud instantdnea, y ¢ es la funcion de fase instantdnea. La funcién de frecuencia

'En el contexto del andlisis de sefiales en tiempo-frecuencia es interpretada como la evolucién temporal de
frecuencia en la sefial. También como una medida de la tendencia central de la frecuencia en el espectro de fre-
cuencias [18].
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es simplemente

d6
w(t) = — (2.9)
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Figura 2.16: Espectro de Hilbert de una forma de onda modulada en frecuencia en la forma dada
por z(c; — cot) - cos (wt + €sen (2wt))
Fuente: Kulia91, Wikimedia

Esencialmente, H[z(t)] define la transformada de Hilbert como la convolucién —recordan-
do que una convolucién es una integral que expresa la cantidad de superposicion de una funcién
g cuando se desplaza sobre otra funcién f, es decir, como la forma de una es modificada por la
otra [20]— de x(t) con 1/¢; por lo tanto, enfatiza las propiedades locales de z(¢). En z(t), la
expresion de coordenadas polares aclara atin mds la naturaleza local de esta representacion: es
el mejor ajuste local de una funcién trigonométrica variable en amplitud y fase a () [17]. Tie-
ne la propiedad de preservar la naturaleza compleja de la informacidn procesada que se pierde
al aplicar la FT y luego la FT inversa [21].

Para el caso de la transformada de Hilbert discreta se siguen los pasos [22]:

1. Se aplica la FT a la sefal con valores reales.

2. Los coeficientes de Fourier de las frecuencias negativas se hacen cero, de manera que
no se cancele la parte imaginaria relacionada a las frecuencias positivas durante la FT

inversa.

3. Se duplica la amplitud relacionada con las frecuencias positivas para la conservar de la

energia.

4. Se aplica la FT inversa para obtener la sefial analitica compleja
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Descomposicion de modo empirico (EMD)

Es una técnica de resolucion multiple adaptable a datos para descomponer una sefial en com-
ponentes fisicamente significativos. La EMD se puede utilizar para analizar sefiales no lineales
y no estacionarias separandolas en componentes a diferentes resoluciones [23].

La descomposicion —«separar la sefial en sus componentes para obtener nueva informacién
de sus caracteristicas inherentes» [21]— tiene implicitamente la suposicién simple de que, en
un momento dado, los datos pueden tener muchos modos oscilatorios simples coexistentes de
frecuencias significativamente diferentes, uno superpuesto al otro. Cada componente se defi-
ne como una funcién de modo intrinseco (IMF) que satisface las condiciones: (1) En todo el
conjunto de datos, el nimero de extremos y el nimero de cruces por cero deben ser iguales o
diferir en uno como maximo. (2) En cualquier punto de datos, el valor medio de la envolvente
definida utilizando los méximos locales y la envolvente definida utilizando los minimos locales

es cero [12].

n

w(t)=> cj+rm (2.10)

j=1

La Figura 2.17 muestra la descomposiciéon de una sefial dada utilizando este método. El
primer modo (IMF) muestra las frecuencias més altas —fluctia muy ripido en un periodo corto
de tiempo—. Las siguientes IMFs muestran las subsiguientes frecuencias. Si se usara datos
espaciales, se tendria informacién de escalas mds chicas a més grandes. La suma de todos las
IMFs, como sucede con la FT, resulta en la funcién original [24].

De manera resumida, el método consiste en los siguientes pasos (Figura 2.19) [25]:

1. Encontrar los extremos locales de la sefial (mdximos y minimos).

2. Se hace encajar una envolvente en los puntos maximos y minimos, denomindndosele las
envolventes superior e inferior respectivamente. Por lo general esto se realiza utilizando

funciones spline cibicas (Figura 2.18).
3. Luego se determina el promedio de ambas envolventes.
4. Finalmente se obtiene el residuo, restando la envolvente promedio de la sefial original.

5. El residuo resultante puede ser la primera IMF. Para comprobarlo se utiliza un criterio
de parada. En su version original, el criterio de parada es esencialmente una desviacion
estandar que considera la diferencia al cuadrado entre la sefial original z(t) y el residuo

recién obtenido normalizado por la sefial al cuadrado x(¢). Los valores se suman en todos
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Figura 2.17: Sefial de vibracién analizada en MATLAB® con descomposicién en modo empirico

Fuente: MathWorks [23]

los pasos de tiempo t y el resultado Unico resultante se compara con un valor umbral.

Si el criterio no se satisface, se realiza nuevamente la serie de pasos utilizando como
entrada el residuo. Si el criterio se satisface, este residuo serd la primera IMF y se repite

el mismo proceso para encontrar el resto de las IMFs.

Luego de aplicar la HT a cada IMF, los datos originales pueden ser expresados como la parte

real R en la forma [17]:

:%{ilaj(t) exp [i/wj@) dt]} @.11)

En sintesis (Figura 2.20), la HHT realiza, en primer lugar, un EMD, de manera que la HT
es posteriormente aplicada individualmente a las IMFs resultantes. El espectro de Hilbert se

obtiene sumando todos los espectros individuales [25].

Algoritmo de MATLAB®
Segtin la documentacién [26], el algoritmo que sigue MATLAB® es (véase la Seccién 3.2.3):

1. emd descompone el conjunto de datos x en un nimero finito 5 de IMFs.
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Figura 2.18: Las envolventes superior e inferior (verde) de los datos (azul) definidas por los
maximos y minimos locales, respectivamente, y el valor medio de las envolventes superior e
inferior en rojo

Fuente: Huang y Shen [17]

2. Para cada IMF, c;, la funcién hht:
a) Utiliza hilbert para calcular la sefial analitica, z;(t) = ¢;(t) + iH][c,], donde
H]c,] es la transformada de Hilbert de c;.

b) Expresa z; como z;(t) = a;(t)e%"), donde a; es la amplitud instantdnea y 6;(t) es

la fase instantanea.

¢) Computa la energia instantdnea, [a;(t)]’, y la frecuencia instantanea, w; (t) = df,(t)/dt.

Si se le da una frecuencia de muestreo, hht convierte w; () a una frecuencia en Hz.
d) Genera la energia instantdneaen imfinse y lafrecuenciainstantdneaen imfinsf.

e) Cuando se llama sin argumentos de salida, hht plotea la energia de la sefial en

funcién del tiempo y la frecuencia, con un color proporcional a la amplitud.
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3. Materiales y métodos

3.1. Metodologia

3.1.1. Diseio de la investigacion

Experimental, con utilizacién del software MATLAB®.

3.1.2. Técnica

Recoleccion de datos. Medicion directa en el mdodulo utilizando el analizador de vibraciones
SKF Microlog® Analyzer GX (véase Seccién 3.2). Segiin la norma ISO 20816-1:2016(E) [27]

se pueden utilizar las siguientes cantidades de medicién como parametros:

= desplazamiento de vibracién, medido en micrémetros [pm];
= velocidad de vibracién, medida en milimetros por segundo [mm/s];

= aceleracion de la vibracién, medida en metros por segundo cuadrado [m/s?].

Para la presente se escogi6 la aceleracion como pardmetro de trabajo, siguiendo los lineamientos
de autores como: Wu, Chen y Wang [28]; Li, Zheng, y Tang [29]; y Yu, Yang y Cheng [30]. De
acuerdo con la misma norma [27] se recomienda el posicionamiento de los transductores en la

posicion que muestra la Figura 3.1.

La Figura 3.2 resume el flujo de trabajo seguido en el presente trabajo. Las sefiales de
vibracién medidas pasan por un filtro para su adecuacién —en el mismo analizador—, para
posteriormente aplicarsele el EMD y obtener las IMFs, las cuales posteriormente servirdn para
producir el espectro de Hilbert (véase como referencia la Figura 2.20). A partir del andlisis de
este espectro y la identificacion de las frecuencias criticas instantdneas (como en Yu, Yang y

Cheng [30]) se podrd detectar las fallas prematuras.

Los espectros de Hilbert obtenidos son validados mediante el uso de la aplicacion Signal
Analyzer de MATLAB®, la cual muestra tanto el espectro como el escalograma (véase Anexo
B.4) de las seiales, los cuales deben mostrar resultados congruentes entre si (aproximadamente

las mismas frecuencias).
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al procesador de sefal

carcasas de rodamientos

unidades de acondicionamiento de sefal
transductores sin contacto

Figura 3.1: Puntos de medicién para mediciones en ejes giratorios

Fuente: Adaptado y traducido de la norma ISO 20816-1:2016(E) [27]

3.1.3. Poblacién y muestra

Datos de vibracién
originales obtenidos

]

Filtrado de la sefial

]

EMD

]

Transformada de Hilbert

]

HSA

Uso del signal analyzer
para validacién

]

Deteccién prematura
de falla

Figura 3.2: Metodologia de trabajo
Fuente: Adaptado y traducido de Cheng et al. [31]

Vibraciones generadas del Médulo de sistema de engranajes (véanse Seccion 3.2, y en Ane-

xos, Figura A.2).

3.1.4. Operacionalizacion de variables

En las Tablas 3.1 se muestran las variables independiente y dependiente respectivamente.

En la Tabla 3.2 se presenta la matriz de consistencia.



Tabla 3.1: Variables

VARIABLE

INDEPENDIENTE DEFINICION

DEFINICION

OPERACIONAL DIMENSIONES

INDICADORES

ITEMS

Es la supervision y el
diagndstico en tiempo

Mediante la captura
de las vibraciones y

Captura de sefial

Analizador de
vibraciones SKF

real de los componentes  la posterior aplicacion digital Microlog® Analyzer GX
de un sistema. La del EMD para la Algoritmo
Deteccion prematura  estrategia principal obtencion de las IMFs, Deteccién prematura EMD n
de fallas es tomar medidas se podré obtener el de fallas IMFs z(t) = Z Ccj+ 1y
cuando las piezas espectro de Hilbert que j=1
muestran ciertos
comportamientos permitird, mediante su Frecuencia [Hz]
generalmente resultan X . .
P interpretacion, la Espectro de Tiempo [s]
en fallas de la mdquina, i . .- .
.. deteccion prematura de Hilbert Energia instantdnea
rendimiento degradado 9212
. : fallas. [(m/s?)?]
o una tendencia a la baja
calidad del producto [14].
VARIABLE £ DEFINICION
DEPENDIENTE DEFINICION OPERACIONAL DIMENSIONES INDICADORES ITEMS

Aparicion de defectos
en el engranaje que
dificultan o impiden

el cumplimiento de la
funcién requerida [32].

Fallas en sistemas
de engranajes

Determinando las
frecuencias criticas
instantaneas se
podran identificar
prematuramente las
fallas que aparecen en
los engranajes.

Interpretacion del
espectro de Hilbert

Frecuencia
instantanea

I



Tabla 3.2: Matriz de consistencia

«Deteccion prematura de fallas en un sistema de engranajes utilizando la Transformada de Hilbert-Huang»

Problema

Objeivos

Hipétesis

Variables

Metodologia

(Serad factible detectar
prematuramente fallas

en sistemas de engranajes
utilizando la transformada
de Hilbert-Huang?

General

General

Independiente

Diseiio de investigacion

Detectar prematuramente fallas

Si se detectan prematuramente las
fallas en un sistema de engranajes

. . o . . Experimental,
en el sistema de engranajes utilizando la transformada de Hilbert- Deteccién prematura xperimenta
- . con utilizacién del
utilizando la transformada de Huang, entonces se reducira la de fallas software MATLAB®
Hilbert- Huang. probabilidad de paradas inesperadas ’
y aumentard la vida util de la maquina.
Especificos Especificas Indicadores Técnica: Recoleccion de

datos

Fabricar el médulo experimental
de sistema de engranajes

para evaular las vibraciones
generadas.

Si se fabrica el médulo experimental
de sistema de engranajes, entonces se
podran realizar las mediciones
necesarias y detectar las posibles
fallas.

Captura de sefial digital
EMD
IFMs
Espectro de Hilbert

Dependiente

Medir las vibraciones del
sistema de engranajes utilizando

Si se miden las vibraciones del
sistema, entonces se obtendran
sefiales digitales, las cuales permitiran

Fallas en engranajes

Medicién directa
utilizando el
analizador de
vibraciones SKF
Microlog® Analyzer
GX.

el analizador de vibraciones detectar las frecuencias instantaneas, helicoidales
SKF Microlog® Analyzer GX. teniendo as{ informacién sobre la

condicién del sistema de engranajes.

. - Si se miden las vibraciones del
Analizar las sefiales de las . )
. . . sistema, entonces se obtendran
vibraciones no lineales y - . e
. . sefiales digitales, las cuales permitiran
transitorias, utilizando la .. .
. detectar las frecuencias instantaneas,

Transformada de Hilbert- . L. .

teniendo asi informacion sobre la
Huang. .l . .

condicién del sistema de engranajes.

Indicadores Poblacion y muestra
Identificar frecuencias criticas Si se identifican las frecuencias criticas . .
. . . Vibraciones generadas por
en los espectros, para identificar | en los espectros, entonces se Frecuencia . .
. . . . . p el médulo de sistema de

potenciales fallas en el sistema de | podrdn detectar fallas potenciales instantdnea

engranajes.

premanturamente.

engranajes.

[47
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3.2. Materiales

3.2.1. Mbédulo experimental de engranajes

El médulo experimental cuenta con las siguientes partes (véase en Anexos, Figura 3.3):

= Motor Trifasico 1 Hp (1670 rpm) - Kaili KL.1227 (véase en Anexos, Figura A.1).

= Acople.

= Sistema de engranajes, el cual presenta (véase en Anexos, Figura A.2): helicoidales, pla-

netarios, conicos, rectos. Se encuentra lubricado con aceite SAE 90 para transmision.

Sistema de Acople
engranajes P
\ \ l Motor
eléctrico
B
(a) Fotografia del m6dulo (b) Esquema del médulo

Figura 3.3: Sistema de engranajes

Fuente: Elaboracién propia

El sistema cuenta con los engranajes mds comunes empleados en la industria, siendo co-
locados de acuerdo al tamaio del eje del motor. Es, ademds, experimental, no de aplicaciones
industriales. Esto significa que no estd disefiado para ser utilizado en entornos de produccion.

Continuando con lo mencionado en la Seccién 3.1.2, los puntos de medicion —donde se
colocaron los transductores— son los que se muestran en la Figura 3.4.

Ademads, el motor se conecté con un variador de frecuencia Altivar 31 (Schneider), per-
teneciente al Laboratorio de Automatizacién y Control, el cual permitd obtener registros de

vibraciones a distintas velocidades (véase Seccion 4; y en Anexos, Figura A.6 y Anexo B).
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Figura 3.4: Puntos de medicion

Fuente: Elaboracién propia

3.2.2. Analizador de vibraciones

Los analizadores SKF Microlog® Analyzer GX (véase en Anexos, Figura A.3) son unos
colectores de datos/analizadores FFT portdtiles. La siguiente informacién procede de las espe-
cificaciones [33] y del manual del usuario del analizador [34]. Admite entradas de sensores de
aceleracion, velocidad y desplazamiento. Se puede usar con sensores de vibracidn portatiles o
instalados, o sistemas de monitoreo.

El analizador tiene una serie de pardmetros de medicidn especificos:

Un rango de CC a 40 kHz para mediciones en y fuera de ruta.

1 a 255 veces de media, 1 a 4 096 espectrales de media, siendo RMS o exponencial.

Cursores fijos y bloqueados, simples, arménicos y de pico.

Resolucién programable de 100, 200, 400, 800, 1600, 3200, 6400 y 12800 lineas.

Ventanas de medicién Hanning, planas y rectangulares.

3.2.3. MATLAB®
Cédigo de trabajo

De acuerdo con la documentacién de MATLAB® [26], la sintaxis utilizada para la hht se

compone de:

= hs = hht (imf, £s): devuelve el espectro de Hilbert hs de una sefial muestreada a

una velocidad f£s.
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[hs, f,t,imfinsf,imfinse] = hht ( ) : devuelve el vector de frecuencia £y
el vector de tiempo t ademds de hs, ademads de las frecuencias instantdneas imfinsfy
las energias instantaneas imfinse de las funciones de modo intrinseco para el diagnds-

tico de sefiales.

hht ( ) : sin argumentos de salida traza el espectro de Hilbert en la ventana de la

Figura actual.

hs = hht(imf)

hs

hht (imf, fs)

[hs,f,t] = hht(___)
[hs,f,t,imfinsf,imfinse] = hht(___)
[___]1 = hht(___,Name=Value)
hht(___)

hht(___, freqlocation)

Cédigo 3.1: Sintaxis de la hht en MATLAB®, segtin documentacién

A partir de datos obtenidos de mediciones de prueba con el analizador (el archivo que apa-
rece en readtable ()) se logrd preparar el c6digo de MATLAB® con el que se trabaj6 (véase

en Anexos, Figura A.4).

% Importando los datos

T = readtable('05-0ct—2023—PUNTOLl-y.xls");

% Asignacion de variables

t = T.Varl; % Intervalo = [0—12.799609] / Cambia segun la
medicion
y = T.Var2;

y_row = transpose(y);
% De muestras a tiempo
Fs = 1/0.000391;

time_vector = (0:length(y_row)—1)/Fs;

% Creacion de ventana de figura
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figure;
plot(time_vector,y_row);
x1lim([0 12.8])
title('Prueba 1 — Eje y');
xlabel('Tiempo [s]');

ylabel('Desplazamiento [um]');

[imf, residual,info] = emd(y_row, 'Interpolation', 'pchip'); %
Guardar datos de IMFs, informacion residual y adicional para fines de

diagnostico

o°

emd(y_row, 'Interpolation', 'pchip', 'Display',0)

Para fines de visualizacion

shht (imf,Fs)

Cédigo 3.2: Cédigo base de trabajo para la HHT, MATLAB® (Referencial)

Signal Analyzer

La aplicacion Signal Analyzer permite visualizar, medir, analizar y comparar sefiales en los
dominios de tiempo, frecuencia y tiempo-frecuencia. Se usé la para validar los resultados que
fueron obtenidos con la hht, mediante el espectro y escalograma. El primero, en la mayoria de
los casos, calcula el espectro de una sefial utilizando un periodograma de Welch;! mientras que
segundo muestra el valor absoluto de la transformada wavelet continua (CWT) de una sefal,

representado en funcién del tiempo y la frecuencia [36], [37].

3.2.4. Resultados de prueba preliminar

Se muestran los resultados de la prueba preliminar 05-Oct-2023-PUNTOl-y.x1lsy

del cédigo 3.2 (véase en Anexos, Figuras A.4y A.S).

'El método de Welch (también llamado método del periodograma) para estimar los espectros de potencia se
lleva a cabo dividiendo la sefial temporal en bloques sucesivos, formando el periodograma para cada bloque y
promediando [35].
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Figura 3.6: EMD, Prueba preliminar

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 3.7: Espectro de Hilbert, Prueba preliminar

Fuente: Elaboracién propia
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4. Resultados

4.1. Descripcion general

Tras el montaje del sistema de engranajes (véase Figura A.2), mediante el variador de fre-
cuencia se establecieron distintas velocidades de rotacidn, para obtener sefiales con diferentes
condiciones de trabajo, junto con distintos filtros disponibles en el mismo. Las mediciones se

realizaron siguiendo lo ya mencionado en la Seccién 3.1.2.

Tabla 4.1: Condiciones a las que se realizaron el registro de datos

Condicién Valores
Velocidad de rotacion [rpm| 200 600 1000 1400 1670
Filtros [Hz] 10 600 2500

Fuente: Elaboracién propia

En el Anexo B se muestran algunos resultados de las mediciones, para los casos de 1670
rpm, con los filtros de 10, 600 y 2500 Hz a manera de comparacion, tanto para los puntos 1y 2

(véase Figura 3.4).

= El Anexo B.2 evidencia la descomposicién de modo empirico para cada una de las sefia-
les. Se observa claramente la naturaleza tanto no lineal como no estacionaria de todas las

sefiales.

= El Anexo B.3 presenta los espectros de Hilbert para dos casos: la escala de 0 — 4000 Hz
para la frecuencia y de 0 a 4 en la energia; y unas escalas modificadas de 0 — 500 Hz,
0 — 1000 Hz y de distintos valores para la energia segun el filtro y la velocidad corres-
pondiente. Esto se realiz6 con la intencidn de resaltar la presencia de ciertas frecuencias

y hacer mas fécil la identificacion de las frecuencias criticas.

4.2. Validacion de los resultados

El Anexo B.4 exhibe los espectros de frecuencias y escalogramas de las distintas medi-
ciones, para los puntos 1 y 2. Se observa una congruencia con los resultados obtenidos en el

espectro de Hilbert.
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5. Analisis de resultados

Se expone, a modo de resumen, el procedimiento de andlisis en el Punto 1, en eje y para la

velocidad de 1670 rpm y el filtro de 10 Hz.

Inspeccion en el espectro de Hilbert

Se observa claramente una tendencia de mayores picos de energia instantdnea en la zona
para frecuencias algo menores a 200 Hz. De la Figura 5.3 se observa mds claramente que, en

efecto, estas rondan los 180 Hz.

Espectro de Hilbert: Punto 1/ Filtro: 10 Hz - 1670 RPM

e y [Hz]

‘o 300

cia

=

Frecue

]
g

180 Hz

Frecuencia eje y [Hz

Tiempo [s]
Espectro de Hilbert: Punto 1 / Filtro: 2500 Hz - 1670 RPM

| ‘!H.| TN

11

] i {
IR IR Gl

d 11l TR

Frecuencia eje y [Hz]

Tiempo [s]
Figura 5.1: Espectros de Hilbert para el Punto 1 - 1670 rpm

Fuente: Elaboracién propia

Comprobacion con espectro y escalograma

Del espectro (que muestra potencia vs. frecuencia, a escala) y el escalograma (frecuencia vs.

tiempo, a escala) se comprueba que, efectivamente, los picos de energia se encuentran alrededor
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de los 180 Hz.
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Figura 5.2: Espectro y escalograma para el Punto 1 - 1670 rpm, para los filtros de 10, 600 y
2 500 Hz, respectivamente

Fuente: Elaboracién propia

Cabe resaltar —y lo mismo ocurre con los espectros y escalogramas del Anexo B.4— que
el primer espectro muestra las escalas de 0 — 500 Hz, el segundo 0 — 1000 Hz (normalizado:
1,0 — 1000 Hz) y el tercero 0 — 4000 Hz (normalizado: 4,0 — 4000 Hz). La misma situacién

se presenta en el escalograma, pero en este caso en forma logaritmica.

Identificacion de frecuencias criticas

Se explora el filtro de 10 Hz. Se realiza un zoom a los primeros 0,883 s de la sefial (Figu-

ra 5.3), para realizar una comparacion con la energia instantdnea, es decir energia vs. tiempo

(Figuras 5.4y 5.5).
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Fuente: Elaboracion propia

Se observa un tiempo entre frecuencias criticas para los primeros 0,883 s de 0,3331 s. El
mismo proceso se sigue para las demds mediciones. La Tabla 5.1 muestra un resumen prome-

diado' de los resultados. De esta y de las graficas del Anexo B.3 se observa lo siguiente:

= El filtro de 2500 Hz permite observar frecuencias mads altas, sin embargo las energias son

mucho menores en comparacion a los otros filtros.

= A bajas velocidades no se observa diferencia significativa entre las energias para los filtros

de 600 y 2500 Hz, aunque si existen diferencias entre las frecuencias.

= El Punto 1 a comparacién del Punto 2 (véase Figura 3.4) posee, en general, mayores

energias asociadas. Esto se ve mds claramente para la velocidad de 1670 rpm.

» Las diferencias entre los intervalos para las frecuencias criticas estdn mds relacionados
con la frecuencia para el registro de datos Fs (véase cddigo 3.2), siendo 1/0,000977,

1/0,000488 y 1/0,000122 para cada filtro respectivamente.

Las frecuencias criticas instantdneas con los valores mds altos de energia asociados que
se produzcan en periodos cortos son a las que se debe presentar especial atencién y las que
serian indicativo de posibles desarrollos de falla en el sistema. Para este caso, cercanas a 180 Hz

(ambos ejes y puntos) a 1670 rpm, cada 0,41 s.

''Se promediaron los resultados solo con la intencién de tener una imagen general cualitativa de las mediciones
registradas, pues se debe tener siempre en cuenta que se estdn trabajando con valores instantdneos, pues es un
fenémeno no lineal y no estacionario.



Tabla 5.1: Resumen promedio de resultados para punto 1y 2, respectivamente

Velocidad [rpm]
200 1000 1670
Filtro [Hz] Filtro [Hz]
10 600 2500 10 600 2500 10 600 2500
Eje Eje Eje Eje Eje Eje Eje Eje Eje
T y x y x y T y T y x y T y T y x y
Frecuencias
insct;‘;‘t‘;ias 137,639 145,161 143,955 147,134 1224400 1685254 184,593 201,236 265419 447,761 2832,747 1925498 197,686 188,743 252,849 302,706 2625267 1611,860
promedio [Hz|
Energia
instantdnea
oromedio 0,057 0,056 0055 0055 0,004 0004 0618 0360 0359 0372 0251 0257 1212 1,176 1,132 1249 0,398 0,378
[(m/s2)7]
Intervalo
pr?rrslceu%g;::re 0234 0331 0098 0147 0,092 0204 0,192 0305 0211 0317 0,080 0,052 0342 0494 0397 0459 0,085 0,022
criticas [s]
Velocidad [rpm]
200 1000 1670
Filtro [Hz] Filtro [Hz]
10 600 2500 10 600 2500 10 600 2500
Eje Eje Eje Eje Eje Eje Eje Eje Eje
B y x y x y z y x y z y x y x y z y
Frecuencias
in;z‘;‘éizas 227,151 190,154 175710 176341 1224400 1622,836 347,933 256,587 388,568 511,273 2720,022 1622,541 295977 226,490 294,634 361,838 2441332 1606459
promedio [Hz]
Energia
instantdnea
promedio 0012 0012 0012 0012 0,004 0,004 0377 0243 0,125 0,130 0,135 0,120 0,672 0680 0771 0837 0,139 0,416
[(m/s?)’]
Intervalo
prg';ff;‘;g:;re 0204 0202 0025 0020 0,092 0204 0,115 0155 0019 0014 0032 0012 0,130 0,110 0,030 0040 0,009 0,019
criticas [s]

Fuente: Elaboracién propia
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6. Conclusiones

= El médulo experimental de sistema de engranajes fabricado para este estudio ha permitido

evaluar las vibraciones generadas en condiciones controladas.

s [a medicidn de estas vibraciones se realizo utilizando el analizador de vibraciones SKF

Microlog® Analyzer GX, siguiendo la normativa ISO.

= El andlisis de las sefiales de vibracién a distintas rpm se realizé en MATLAB®, mediante
un cédigo para la HHT, metodologia que permite realizar un andlisis no lineal y no es-
tacionario. Los resultados obtenidos se validaron con la aplicacién Signal Analyzer del
mismo software, mediante el espectro y escalograma, en los que se obtuvieron resulta-
dos coherentes con la HHT. En el andlisis de los resultados, se observé que el filtro de
2500 Hz permite observar frecuencias més altas, aunque las energias son mucho menores
en comparacion a los otros filtros. A bajas velocidades no se observa diferencia signifi-
cativa entre las energias para los filtros de 600 y 2500 Hz, aunque si existen diferencias
entre las frecuencias. En general, el Punto 1 presenté mayores energias asociadas en com-
paracion con el Punto 2. Esto fue especialmente notable para la velocidad de 1670 rpm.
Las frecuencias criticas instantdneas con los valores mds altos de energia asociados que
se producen en periodos cortos son a las que se debe prestar especial atencion y las que

serian indicativas de posibles desarrollos de falla en el sistema.

= Se encontré que valores cercanos a la frecuencia critica instantdnea promedio de 180 Hz

cada 0,41 s a 1670 rpm indican la posibilidad de desarrollo de falla.
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7. Recomendaciones

1. Se podrian realizar mayores estudios al sistema de engranajes, a modo comparativo, en
el que se prueben distintos modos de fallas provocadas controladas para caracterizar fre-

cuencias criticas de fallas que ya se estén desarrollando.

2. Se deberia evaluar la viabilidad del uso de herramientas de cdigo abierto, como Python

@ y el paquete EMD, propuesto por Quinn et al. [38].

3. Se podria evaluar la viabilidad del uso de sensores comerciales e incluso acelerémetros
de teléfonos para el registro de sefiales de vibracion, de manera que no se dependa de

equipos de alto costo.
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Anexos

A. Anexo fotografico

(a) Vista general del motor (b) Placa de caracteristicas del motor
Figura A.1: Motor Kaili KL 1227

Fuente: Elaboracién propia

(a) Vista superior (b) Vista frontal (c) Vista lateral (planetario)
Figura A.2: Vista de detalle de sistema de engranajes durante el armado

Fuente: Elaboracion propia
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Figura A.3: Analizador de vibraciones SKF Microlog® Analyzer GX.

Fuente: Elaboracién propia

Figura A.4: Medicion para la prueba preliminar en el Laboratorio de Automatizacién y Control,
USAT

Fuente: Elaboracion propia
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Figura A.5: El autor realizando mediciones en el Laboratorio de Automatizacién y Control,
USAT

Fuente: Elaboracién propia

Figura A.6: Motor conectado al variador Altivar 31 en el Laboratorio de Automatizacién y
Control, USAT

Fuente: Elaboracion propia



B. Muestras y espectros de algunas mediciones

B.1. Senales originales

Punto 1/ Filtro: 10 Hz - 1670 RPM
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Figura B.1: Sefiales originales en el Punto 1 para ejes z e y - 1670 RPM

Fuente: Elaboracién propia
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B.2. EMD
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Figura B.2: EMD del Punto 1 para ejes x e y - 1670 RPM

Fuente: Elaboracién propia



B.3. Espectro de Hilbert

Espectro de Hilbert: Punto 1 / Filtro: 10 Hz - 1670 RPM
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(b) Filtro: 10 Hz - Escalas modificadas
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Espectro de Hilbert: Punto 1/ Filtro: 600 Hz - 1670 RPM
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Espectro de Hilbert: Punto 1/ Filtro: 2500 Hz - 1670 RPM
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Figura B.3: Espectro de Hilbert en el Punto 1 para ejes z e y - 1670 RPM

Fuente: Elaboracion propia
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Power Spectium (d8)
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Figura B.4: Escalograma en el Punto 1 para ejes x e y - 1670 RPM

Fuente: Elaboracién propia
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