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RESUMEN

El mantenimiento basado en la condición recomienda realizar acciones de manteni-
miento a partir de la información obtenida a través del monitoreo de la condición, la
información se puede obtener de distintas señales como: vibración, emisión acústica,
corriente, entre otras. La señal más utilizada para el monitoreo de la condición en cajas
de engranajes es la señal de vibración, actualmente debido a los avances en la tecnología
es factible tener varias señales al mismo tiempo, lo que permite tener más información
simultánea para tomar decisiones. Adicionalmente, no siempre es posible detectar y/o
diagnosticar todos los fallos a partir de la señal de vibración.

Bajo esta perspectiva, en la presente tesis se desarrollaron dos sistemas de diagnóstico.
Para lo cual se realizó el levantamiento de cinco bases de datos: cuatro bases de datos
de severidad en engranajes rectos con ocho niveles de severidad para cada tipo de fallo
(rotura, agrietamiento, picadura y gripado de diente) y la quinta base de datos de 31
condiciones que combinó fallos en engranes rectos, helicoidales y rodamientos. Cada base
de datos tiene cuatro señales de vibración, dos de emisión acústica y una de corriente; se
levantaron en condiciones de laboratorio en una caja de engranajes acoplada a un motor,
bajo tres condiciones diferentes de carga y tres velocidades (constantes) del motor; los
fallos fueron generados artificialmente. A partir de las bases de datos adquiridas se
extrajeron los indicadores de condición en el dominio del tiempo y en el dominio de
la frecuencia de cada señal adquirida. En el sistema de diagnóstico uno se implementó
una metodología para el ranqueo de los indicadores de condición provenientes de cada
señal para clasificar fallos de las cinco bases de datos. Para los cuales se ranquearon
los indicadores de condición extraídos de cada señal por medio de métodos de selección
de indicadores tipo filtro, luego, estos indicadores son ingresados progresivamente a
un clasificador KNN hasta obtener una exactitud de clasificación mayor al 96 %; esto
permitió identificar que los indicadores de condición de las señales de emisión acústica
lograron clasificar todas las bases de datos con el menor número de indicadores. En
el sistema de diagnóstico dos se planteó que mediante el enfoque de fusión de datos
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a nivel de indicadores es posible mejorar la exactitud en el diagnóstico de cajas de
engranajes. El diagnóstico consistió en fusionar los indicadores, extraídos de las tres
señales monitoreadas, en un solo vector, para luego realizar un proceso de selección de
indicadores; a partir de esta selección se ingresaron los indicadores seleccionados a un
clasificador KNN para evalúa r qué indicadores y qué señales permiten clasificar los
fallos de cada base de datos.

Los resultados obtenidos indican que la fusión de datos a nivel de indicadores ayuda a
mejorar la clasificación para sistemas complejos como la base de datos de 31 condiciones,
mientras para el diagnóstico de la severidad de fallos la mejor señal fue la señal de
emisión acústica que logró clasificar con el menor número de indicadores de condición.

PALABRAS CLAVE:

Monitoreo de la condición, emisión acústica, fusión de datos, señal de corriente, señal
de vibración.
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ABSTRACT

Condition-based maintenance recommended maintenance actions based on the infor-
mation obtained through condition monitoring, the information can be obtained from
different signals such as: vibration, acoustic emission, current, among others. The most
used signal for condition monitoring in gearboxes is the vibration signal, but nowadays,
because of technological advances, it is feasible to use several signals at the same time,
allowing us to make decisions with more information. Furthermore, it is not always
possible to detect and/or diagnose all failures from the vibration signal, or there are
circumstances that do not allow one to use a vibration sensor. Under this perspective,
in this thesis, two fault diagnosis systems for gearboxes were developed. Five databases
were created: four databases regarding severity in spur gears with eight levels of severity
for each type of failure (breaking, cracking, pitting, and scuffing), and the fifth database
combines spur and helical gears failures. These databases were created under labora-
tory conditions for a gearbox coupled to a motor, using three different load conditions
and three constant speeds of the motor; the faults were generated artificially. Then,
it was proposed to extract the condition indicators in time and frequency domains for
each monitored signal from the acquired databases. From the acquired databases we
extracted the condition indicators in time and frequency domains for each acquired
signal.

In diagnostic system one, a methodology for ranking the condition indicators from each
signal to classify failures of the five databases was implemented. The condition indica-
tors extracted from each signal were ranked by means of filter type selection methods,
then, these indicators were progressively entered into the KNN classifier until a clas-
sification accuracy greater than 96 % was obtained; this allowed us to identify that
the condition indicators of the acoustic emission signals reached the classification of
all databases with the lowest number of indicators. Diagnostic system two was imple-
mented by considering the data fusion approach at the level of indicators to improve
the accuracy in the diagnosis of gearboxes. The diagnostic system consisted of merging
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the indicators, extracted from the three monitored signals, into a single vector, to then
carry out a process of selecting indicators; from this selection, the indicators were en-
tered into a KNN classifier to evalúa te which indicators and which signals allowed the
classification of failures for each database.

The results indicate that the data fusion indicator level helps improving the classifica-
tion for complex systems such as the database of 31 conditions, while for the diagnosis
of the severity of failures the best signal was the acoustic emission signal which achieved
classification with the lowest number of condition indicators.

KEYWORDS:

Condition monitoring, acoustic emission, data-fusion, current signal, vibration signal.
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1.. INTRODUCCIÓN

1.1.. ANTECEDENTES

Las estrategias de mantenimiento de los sistemas industriales cumplen dos objetivos:
aumentar la disponibilidad y seguridad de la planta, y reducir costos. Por lo tanto, la
selección de una estrategia de mantenimiento adecuada tiene un impacto significativo
en el logro de estos objetivos [1, 2]. El mantenimiento implica acciones preventivas y
correctivas llevadas a cabo para mantener los sistemas industriales en la condición de
funcionamiento deseada o para restaurarlos a esta condición; una estrategia de mante-
nimiento eficiente permite a las empresas aumentar su producción y reducir los costos,
que pueden representar de 15 a 70 % de los costos totales de producción [3].

Las estrategias de mantenimiento se pueden categorizar en tres grupos: (i) Manteni-
miento Correctivo (MCo), (ii) Mantenimiento Preventivo (MP) y (iii) Mantenimiento
Predictivo (MPd) [2]. En sus inicios, las estrategias del mantenimiento consistían en
un MCo, que se realizaba cuando se presentaba la falla; en este tipo de mantenimiento
no es necesario una planificación debido a que no se tiene conocimiento del momento
en que las fallas pueden ocurrir, por lo tanto, los problemas como el tiempo de parada
de la máquina y los riesgos que pueden correr los operarios causan inconvenientes en
todo el sistema de producción [4]. En los sistemas actuales se busca que el tiempo que
dure la reparación sea mínimo y que el sistema vuelva a tener el mismo desempeño
luego de la reparación [2, 5]. El MP puede ser considerado como la política más común
de mantenimiento implementada actualmente en las industrias, los componentes son
remplazados o reacondicionados con base en un tiempo fijo o se determina de acuerdo
con la experiencia del uso del componente; con una estrategia de MP se incrementa la
disponibilidad de equipo en el sistema de producción, pero también puede resultar cos-
toso debido que los componentes pueden ser remplazados cuando todavía se encuentren
en buen estado [2, 6, 7, 8]. El MPd es un enfoque preventivo avanzado donde se aplaza
la acción de mantenimiento hasta que realmente sea necesaria, el objetivo de este enfo-
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que es monitorear el sistema con el fin de detectar fallos en condiciones anormales de
funcionamiento asociados a daños en el componente (denominados fallos) antes que el
mismo deje de cumplir la función nominal esperada (denominada falla); esta estrategia
de mantenimiento se puede implementar basándose en información extraída de índices
periódicos de rendimiento, o monitoreo de la condición del sistema [2, 9]; la información
indica la condición del componente o sistema. El objetivo principal del MPd es la pre-
vención de fallas (el dispositivo deja de cumplir su función), permitiendo también que
haya una operación energéticamente eficiente con mayor seguridad y disponibilidad de
la planta, en consecuencia, la mayoría de las acciones del MPd se centran en los prime-
ros signos de fallo y tomar las acciones de precaución; debido a que 99 % de las fallas o
averías de las máquinas son precedidas por algunos indicadores de condición que se ob-
tienen de la información extraída del monitoreo de la condición del sistema [10, 11]. En
esencia, el MPd monitorea estas señales, constantemente o a intervalos determinados,
para realizar el trabajo de mantenimiento necesario en el momento adecuado.

El mantenimiento predictivo se puede dividir en el Mantenimiento Centrado en la Con-
fiabilidad (MCC) y el Mantenimiento Basado en la Condición (MBC) [4]. El MCC fue
desarrollado originalmente en la industria aeronáutica, y su objetivo es mejorar los re-
sultados con respecto a la fiabilidad del sistema y reducción de costos de interrupción
[12].

El MBC es utilizado para reducir la incertidumbre de las actividades de mantenimiento
y sirve de apoyo para la toma de decisiones sobre cuando realizar las acciones de man-
tenimiento con base en la información obtenida a través de monitoreo de la condición.
Un programa de MBC efectivo puede reducir significativamente los costos de man-
tenimiento, disminuir el número de tareas de mantenimiento preventivo innecesarias
programadas y eliminar riesgos asociados con las acciones de mantenimiento preventivo
[5, 13, 14]. Algunas de las ventajas del MBC incluyen avisos antecedentes a la falla inmi-
nente y mayor precisión en la predicción de la falla, también ayuda en los procedimientos
de diagnóstico, ya que permite asociar el fallo de componentes con la información reco-
gida y procesada [15], por lo tanto, el MBC permite identificar y resolver los problemas
por adelantado antes de que ocurra la falla, situación que es altamente deseada en la
industria para equipos críticos [16]. El MBC consta de tres etapas fundamentales [5, 17]:

Etapa 1. Adquisición de datos: es una etapa donde se deben obtener y almacenar
las señales de monitoreo de la condición.
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Etapa 2. Procesamiento de datos: la información obtenida se maneja y se analiza
para una mejor comprensión e interpretación de los datos, incluyendo la validación
de las señales de los sensores, y fundamentalmente se extraen los indicadores de
condición procedentes de las señales.
Etapa 3. Toma de decisiones: se toman las acciones de mantenimiento con base en
los resultados de diagnóstico y/o de pronóstico de fallos con base en la información
procesada en la etapa anterior. El diagnóstico se refiere a la detección del fallo, es
decir, determinar la presencia de la desviación no permitida de por lo menos un
indicador de condición; seguido del aislamiento que indica qué componente tiene
el fallo y la posterior identificación del fallo que estima su naturaleza [18].

Las cajas de engranajes son ampliamente utilizadas en las diversas industrias, esto de-
bido a que son una de las maneras más eficientes para la transmisión de potencia en
espacios reducidos entre ejes. Adicionalmente, tienen una capacidad de carga elevada
y la relación de velocidad angular que permanece constante [19, 20]. Una falla ines-
perada en los engranajes puede causar pérdidas sustanciales de producción y daños
catastróficos, por lo tanto, es esencial descubrir indicadores que permitan detectar el
fallo en una etapa inicial o incipiente antes de que se convierta en una falla o avería.
Es por esto que el monitoreo de condición y el diagnóstico de fallos han sido objeto de
intensas investigaciones [21, 22]. Las fallas relacionadas con el componente engranaje
comprenden el 60 % de las fallas de las cajas de engranajes, y el 24 % de las fallas de la
caja de engranajes son causadas por un mantenimiento ineficaz [21]. Por lo tanto, para
mejorar la fiabilidad de los sistemas de transmisión de engranajes y reducir los fallos no
planificados, es necesario aplicar el monitoreo de la condición e implementar el MBC,
en el cual se recomiendan las acciones de mantenimiento basadas en la información
obtenida a través del monitoreo de la condición [23].

1.2.. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Los principales tipos de fallos que se presentan en los engranajes son: rotura de diente,
agrietamiento, picadura y gripado [24, 25, 26]. La rotura de los dientes es el fallo más
grave en una caja de engranajes, por lo que la detección temprana de agrietamiento que
conduce la rotura súbita del diente es esencial [23, 27]; el fallo de picadura también puede
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llevar a la rotura del diente por lo cual es importante detectarlo en una fase temprana
de desarrollo [21, 28]; el fallo de gripado es el más común y es un fallo superficial
inducido por las condiciones de alta temperatura, la carga, la velocidad, lubricación,
el acabado superficial y la resistencia al engranaje [29, 30, 31]. En la industria, por lo
general las cajas están cerradas para reducir el ruido que generan además para evitar
el riesgo de lesiones debido a la alta velocidad de rotación, y para evitar la fuga de
lubricante, por lo cual es complicado monitorear e inspeccionar directamente el estado
de los engranajes sin detener el sistema [32]. Los diferentes tipos de fallos que pueden
surgir en una caja de engranajes son complicados de detectar hasta que se llega a
la falla o avería de la caja de engranajes, por lo cual las técnicas de monitoreo de
condición permiten obtener diferentes señales que indiquen la condición de ésta. Señales
de monitoreo de la condición tales como vibraciones [27, 33, 34, 35, 36, 37], corriente
[38, 39, 40, 41] y emisiones acústicas [42, 43, 44, 45, 46, 47, 48], se han empleado para
la detección temprana de fallos en cajas de engranajes para sistemas de diagnóstico en
MBC. Aunque las tecnologías de monitoreo y diagnóstico de condición han avanzado
[27], pocas investigaciones se han llevado a cabo evalúa ndo tres técnicas de monitoreo
de la condición para detectar fallos en engranajes [49, 50, 51, 52, 53, 54, 55], además con
múltiples señales de monitoreo de la condición del mismo tipo de sensor o de diferentes
sensores [56, 57] se puede aumentar la exactitud en el diagnóstico de fallos; este aumento
en la exactitud conduce al aumento de la confiabilidad del sistema de diagnóstico de
fallos [49].

Este trabajo está orientado hacia la clasificación de la severidad de fallos en cajas de
engranajes rectos con base en el análisis de señales de corriente, vibración y emisiones
acústicas, empleando técnicas de minería de datos, y al desarrollo de un sistema de
diagnóstico de fallos empleando fusión de datos a nivel de indicadores de condición
para una mayor exactitud en el diagnóstico de fallos en cajas de engranajes. Por lo
tanto, se planteó la siguiente pregunta de investigación:

¿Es posible desarrollar un sistema de diagnóstico de fallos para cajas de engranajes
basado en la fusión de datos de señales de corriente, vibración y emisiones acústicas
en el dominio del tiempo y frecuencia para mejorar la exactitud en el diagnóstico?
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1.3.. OBJETIVOS

1.3.1.. Objetivo general

Desarrollar una metodología para el diagnóstico de fallos en cajas de engranajes
con base en la fusión de datos de señales de vibración, corriente y emisión acústica.

1.3.2.. Objetivos específicos

Caracterizar los elementos necesarios para el diagnóstico de fallos en cajas de en-
granajes que se basen en el enfoque de fusión de datos de las señales de corriente,
vibración y emisión acústica.
Establecer cinco bases de datos de señales de corriente, vibración, y emisión acústi-
ca; cuatro bases para severidad de cuatro tipos de fallos en engranajes rectos y una
base con fallos en engranajes y rodamientos, a condiciones de carga y velocidad
constante.
Extraer los indicadores de condición en el dominio del tiempo y frecuencia de las
bases de datos establecidas.
Establecer una metodología para el ranqueo de indicadores de condición en el
dominio del tiempo y frecuencia de señales de monitoreo de la condición para la
clasificación de la severidad de cuatro tipos de fallos en engranajes rectos mediante
la utilización de técnicas de minería de datos.
Implementar y evalúa r un sistema de diagnóstico de fallos para engranajes me-
diante el enfoque de fusión de datos de las señales de monitoreo de condición a
nivel de indicadores empleando técnicas de minería de datos.

1.4.. METODOLOGÍA

La presente tesis se dividió en cuatro fases que se detallan a continuación.

Fase I: se realizó una búsqueda y selección bibliográfica en las bases de datos
especializadas sobre sistemas de diagnóstico de fallos en engranajes que se basen
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en el análisis y fusión de las señales de corriente, vibración, y emisiones acústicas
y que emplean técnicas de minería de datos para la clasificación.
Fase II: se establecieron dos planes experimentales. El plan uno para levantar las
cuatro bases de datos de cuatro fallos: picadura, rotura, gripado y agrietamiento
del diente, cada fallo con ocho niveles de severidad. El plan dos para levantar fallos
en engranajes rectos y helicoidales combinando fallos con rodamientos. Los dos
planes se levantaron en un banco de pruebas de laboratorio, bajo condiciones reales
controladas a tres cargas diferentes sobre la caja de engranajes, y tres velocidades
constantes del motor acoplado a la caja de engranajes. Las señales de monitoreo
que se adquirieron fueron vibración, emisión acústica y corriente.
Fase III: las señales crudas de vibración, emisión acústica y corriente obtenidas de
cada una de las cinco bases de datos se procesaron para que la señal pueda ser
empleada en el clasificador. Cada señal se procesó en los dominios del tiempo y
de la frecuencia, seguidamente se extrajeron los indicadores de condición de las
señales.
Fase IV: se diseñaron, implementaron y evalúa ron dos sistemas para el diagnóstico
de fallos en cajas de engranajes. El primer sistema es un proceso metodológico del
ranqueo de los indicadores de condición para clasificación de fallos. El sistema
dos, se implementó y evaluó un sistema de diagnóstico de fallos para engranajes
mediante el enfoque de fusión de datos a nivel de indicadores. Para la evalúa ción
de los dos sistemas de diagnóstico se emplearon las cinco bases de datos.

1.5.. ALCANCES

Se desarrolló y evaluó una metodología para el ranqueo de los indicadores de con-
dición en el dominio del tiempo y frecuencia de las señales de vibración, corriente
y emisión acústica, para clasificar la severidad en ocho niveles de los fallos de:
rotura, agrietamiento, picadura, y gripado de diente. Los fallos fueron creados ar-
tificialmente y la experimentación se realizó en el laboratorio de vibraciones de
la Universidad Politécnica Salesiana sede Cuenca - Ecuador a tres condiciones de
carga y tres velocidades constantes.
Se implementó y evaluó un sistema de diagnóstico de fallos para engranajes me-
diante el enfoque de fusión de datos a nivel de indicadores para mejorar la exactitud
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en el diagnóstico de fallos empleando técnicas de minería de datos. Se fusionaron
los indicadores de las señales de vibración, corriente y emisión acústica. El siste-
ma se evaluó con los datos de la experimentación que se realizó en el laboratorio
de vibraciones de la Universidad Politécnica Salesiana sede Cuenca - Ecuador, los
fallos fueron creados artificialmente y la experimentación se realizó a tres cargas y
velocidades contantes.

1.6.. PRODUCTOS OBTENIDOS

Dirección de tres trabajos de pregrado de la Carrera de Ingeniería Mecánica de la
Universidad Politécnica Salesiana, sede Cuenca, Ecuador; el primer trabajo desa-
rrollado por Ortiz y Pérez [58], denominado “Adquisición de señales vibracionales
y emisiones acústicas combinando fallos en maquinaria rotativa y elaboración de
guías de práctica sobre detección de fallos en engranajes por medio de emisiones
acústicas”; el segundo desarrollado por Pacheco [59], denominado “Adquisición de
señales de vibración y emisión acústica para el diagnóstico de severidad de fallos
en maquinaria rotativa”; el tercer trabajo desarrollado por Chingal [60], titulado
“Adquisición de señales de corriente del motor de inducción combinando fallos en
la maquinaria rotativa y elaboración de una guía de práctica sobre detección de
fallos por medio del AFCM”.
Cuatro bases de datos de señales de corriente, vibración y emisión acústica de
severidad de los fallos de picadura, rotura, gripado y agrietamiento de diente con
ocho niveles de severidad para cada fallo.
Una base de datos de 31 condiciones de señales de corriente, vibración y emisión
acústica combinando fallos en engranajes rectos helicoidales y rodamiento.
Un artículo publicado en revista indexada en SCOPUS:

R. V. Sánchez, P. Lucero, R. E. Vásquez, M. Cerrada, J.-C. Macancela, y D.
Cabrera, “Feature ranking for multi-fault diagnosis of rotating machinery by using
random forest and KNN”, Journal of Intelligent & Fuzzy Systems, vol. 34, n.o 6,
pp. 3463-3473, ene. 2018.
Un artículo publicado y presentado en congreso internacional con memorias inde-
xadas en SCOPUS:

R. V. Sánchez, P. Lucero, J. Macancela, M. Cerrada, R. E. Vásquez, y F.

7



Pacheco, “Multi-fault Diagnosis of Rotating Machinery by Using Feature Ranking
Methods and SVM-based Classifiers”, en 2017 International Conference on Sen-
sing, Diagnostics, Prognostics, and Control (SDPC), 2017, pp. 105-110.
Dos artículos aceptados para ser presentados en congresos internacionales con me-
morias indexadas en SCOPUS:

R. V. Sánchez, P. Lucero, R. E. Vásquez, M. Cerrada, D, Cabrera, “A compa-
rative feature analysis for gear pitting level classification by using acoustic emission,
vibration and current signals” , a presentarse en 10th IFAC Symposium on Fault
Detection, Supervision and Safety for Technical Processes, SAFEPROCESS 2018.

R. V. Sánchez, P. Lucero, J. Macancela, M. Cerrada, D. Cabrera, R. E. Vás-
quez, y F. Pacheco, “Gear crack level classication by using KNN and time-domain
features from acoustic emission signals under different motor speeds and loads”, a
presentarse en International Conference on Sensing, Diagnostics, Prognostics, and
Control (SDPC), 2018.
Software desarrollado en LabVIEWTM para adquisición simultanea de cuatro se-
ñales de vibración, dos de emisión acústica, y una señal de corriente.

1.7.. ORGANIZACIÓN DE LA TESIS

La tesis está organizada en cinco capítulos:

El Capítulo 1 presenta una introducción a la tesis, los objetivos, el alcance y de
manera breve se explica la metodología que se utilizó.
En el Capítulo 2, se desarrolla el marco teórico y estado del arte sobre los elementos
característicos de los sistemas de diagnóstico de fallos en cajas de engranajes que
se basen en análisis y fusión de señales de vibración, emisión acústica y corriente
eléctrica. Además, una amplia revisión de indicadores de condición en el dominio
del tiempo y frecuencia.
En el Capítulo 3, se presentan los dos planes experimentales que detallan las con-
diciones y parámetros empleados para obtener las cinco bases de datos.
En el Capítulo 4, se presentan los resultados de la implementación de los dos
sistemas de diagnóstico de fallos en engranajes con las cinco bases de datos.
El Capítulo 5, denominado conclusiones y trabajos futuros, resume los principales

8



resultados del trabajo y el camino que se podrían direccionar los futuros trabajos
en el campo de monitoreo de la condición.
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2.. MARCO TEÓRICO Y ESTADO DEL ARTE

2.1.. INTRODUCCIÓN AL MANTENIMIENTO BASADO EN LA CON-
DICIÓN

La base de cualquier enfoque de MBC está centrada en capacidades robustas y confiables
de diagnóstico de fallos. Los algoritmos de diagnóstico de fallos están diseñados para
detectar el rendimiento del sistema, monitorear los niveles de degradación e identificar
fallos y/o averías basados en cambios de una propiedad física del sistema a través de
fenómenos detectables [18]. El diagnóstico de fallos incluye tareas como la detección,
el aislamiento y la identificación del fallo para tratar de relacionar los indicadores de
condición con los fallos [18, 61, 62]. Los enfoques de diagnóstico de fallos se pueden
dividir en dos: basados en modelos (model-based) y basados en datos (data-based or
data-driven methods) [63, 64, 65].

El concepto general del enfoque basado en modelos se presenta en la Figura 1. Este
enfoque emplea un modelo matemático del sistema en estudio, y con dicho modelo se
generan estimaciones de las salidas del sistema, que luego se comparan con las salidas
reales del proceso para generar una señal residuo. Con base en la evalúa ción de los
valores y propiedades de la señal residuo se identifican las posibles condiciones de fallo
[66, 67, 68].

Para este tipo de enfoque es necesario una experiencia relevante y un conocimiento a
priori del sistema físico para describir el comportamiento del mismo; en estos sistemas
se requieren incorporar la comprensión física detallada del fallo para el diagnóstico, lo
que es difícil de lograr en un ámbito industrial debido a que las condiciones de trabajo
de las cajas de engranajes por lo general no son estacionarias y hay variables como la
lubricación, tipo de material del engranaje y temperatura, que afectan al sistema, lo
cual limita obtener un modelo muy cercano a la realidad [64, 65, 69]. Sin embargo, se
han reportado algunos trabajos con este enfoque en donde se considera condición de
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Figura 1: Enfoque de diagnóstico de fallos basado en modelos

carga variable [70, 71, 72].

El concepto general del sistema de diagnóstico de fallos basado en datos está soportado
en la utilización de métodos de reconocimiento de patrones para mapear características
en condiciones normales y en condiciones de fallo de la caja de engranajes en este caso
de estudio. Para esto, este tipo de sistemas de diagnóstico deben ser entrenados con
patrones de fallo y en condiciones de trabajo con y sin fallo en el engranaje, luego de
lo cual el resultado del sistema de diagnóstico debe ser capaz reconocer o inferir la
condición normal o de fallo. Este tipo de enfoque es una manera alternativa y eficiente
para el diagnóstico de fallos en cajas de engranajes [18, 64, 69]. En el MBC, el diagnóstico
de cajas de engranajes se realiza mediante el análisis de señales de monitoreo de la
condición; éste es el método no destructivo más comúnmente utilizado para la detección
de fallos en etapas tempranas [62, 73, 74]. Las etapas de este proceso de diagnóstico
basado en datos se muestran en la Figura 2.

La adquisición y acondicionamiento de la señal se puede hacer usando diversas variables
físicas como temperatura, vibración, corriente, sonido, emisión acústica, voltaje o se-

Figura 2: Esquema del proceso de diagnóstico de fallos basado en datos para el MBC
[18, 62]
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ñales asociadas a otros fenómenos físicos que se pueden adquirir y almacenar mediante
diferentes instrumentos. El siguiente paso es la representación de la señal monitore-
ada en el dominio apropiado, ya sea tiempo, frecuencia o tiempo-frecuencia; con esta
representación se procede a la extracción de los indicadores de condición de la señal
monitoreada.

En la etapa de selección de indicadores de condición se eliminan los indicadores excesivos
y que no son relevantes para la discriminación de la condición normal y de la de fallo.
En la etapa de clasificación, que también se denomina de reconocimiento y/o inferencia
de patrones se trata de mapear la información de los indicadores de condición para
determinar el estado del componente, pero este mapeo de los indicadores es ambiguo
y a veces requiere de expertos que conozcan el sistema que se está diagnosticando. En
estas dos últimas etapas la minería de datos puede aportar herramientas para reducir y
clasificar la información basadas en datos, y ha demostrado ser muy eficaz en el manejo
de información compleja como es el caso de los indicadores de condición extraídos
[75, 76, 77, 78]. Adicionalmente, cuando se tiene información de múltiples sensores de
la misma señal o de diferentes señales; se ha demostrado que, la técnica de fusión de
datos puede ayudar a mejorar la fiabilidad del sistema de diagnóstico [79, 80, 81, 82].

A continuación, se presenta una revisión de literatura de las etapas del proceso de
diagnóstico de fallos de engranajes basado en datos para el MBC.

2.2.. ADQUISICIÓN DE LAS SEÑALES DE MONITOREO DE LA CON-
DICIÓN

La adquisición de datos es el proceso de recopilación y almacenamiento de datos útiles
de la caja de engranajes con el propósito de monitorear y diagnosticar su condición.
Este proceso es esencial en la implementación de un sistema diagnóstico y los datos
recopilados en un programa de MBC pueden clasificarse en dos tipos: datos de eventos
y datos de monitoreo de la condición. Los datos del evento incluyen información sobre
lo que ocurrió y/o lo que se hizo cuando se detectó el fallo; los datos de monitoreo de
la condición son las medidas relacionadas con la máquina que detectan algún fenómeno
físico. Estos datos pueden ser: vibración, acústicos, análisis de aceite, corriente, voltaje,
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emisión acústica, temperatura, presión, humedad, entre otros. Para su medición se han
diseñado varios sensores, tales como acelerómetros, sensores de proximidad, sensores
ultrasónicos, sensores de emisiones acústicas, sensores de corriente, entre otros [5, 62].
Las señales que se adquieren con estos sensores por lo general son muy cambiantes,
por lo que, el proceso de adquisición de datos de calidad requiere una planificación que
incluye el conocimiento de la máquina en condiciones normales y de fallo, selección y
localización adecuada del sensor a utilizar, y validación de la señal adquirida [83, 84, 85].

2.2.1.. Monitoreo de la condición

El monitoreo de la condición (MC) se puede definir como un medio para determinar
la condición de la máquina y prevenir una falla de la misma sugiriendo acciones de
mantenimiento cuando sea necesario. El MC consiste en recopilar datos del sistema a
través de diversos sensores y luego procesar los datos para obtener información signifi-
cativa; diversas técnicas de monitoreo de la condición se pueden utilizar para detectar
condiciones de fallo e incluso identificar qué componente tiene el fallo en la máquina,
el monitoreo de la condición es un medio para implementar el MBC [5, 86, 87, 88].

De los fenómenos monitoreados mediante las diversas técnicas de MC se deben extraer
parámetros o características que indicarán la condición de la caja de engranajes. Los
parámetros a monitorear deben ser seleccionados considerando que estos deben per-
manecer estables en la condición normal de operación de la máquina, pero en modo
anormal, indicará algún tipo de tendencia. El monitoreo de los parámetros basados en
análisis de vibraciones, emisiones acústicas, partículas de aceite, y acústicos son los más
comunes y están muy bien establecidos en la industria [89], y recientemente se están
empleando los análisis de señales de corriente para detectar fallos en cajas de engranajes
[39, 38, 90].

2.2.2.. Monitoreo de las vibraciones

El monitoreo de vibraciones es la técnica de MC más empleada para el diagnóstico de
fallos en cajas de engranajes; ha demostrado ser una técnica eficiente debido a que su
monitoreo revela la fluctuación de carga y fallos en los engranajes [91, 92]. Las razones
principales para el monitoreo de las vibraciones en cajas de engranajes son [38, 91, 93]:
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1. Las cajas de engranajes presentan patrones de la señal de vibración que caracterizan
el estado o condición de las mismas. Estos patrones se denominan firma, por lo que
una modificación en la misma puede reflejar síntomas de fallo.

2. Los mecanismos de vibración de los engranajes son teóricamente entendidos ha-
ciendo posible predecir las características de las respuestas de vibración debido a
los fallos.

3. El desarrollo de sistemas comerciales confiables como analizadores y medidores de
vibración portátiles.

4. Las aplicaciones de computación han facilitado el desarrollo de métodos avanzados
de procesamiento de señales y técnicas de reconocimiento de patrones.

La técnica de monitoreo de vibraciones, que es la técnica de MC más utilizada en
la industria, puede identificar con exactitud alrededor del 90 % de todos los fallos de
maquinaria por el cambio en las señales de vibración, de manera que se pueda tomar
la acción de mantenimiento lo antes posible para prolongar la vida de la máquina
[27]. Sin embargo, el monitoreo y análisis de la vibración pueden presentar una baja
sensibilidad a fallos en la etapa temprana; esto puede surgir por diferentes razones tales
como presencia simultánea de diversas fuentes de vibración y ruido, la presencia de
fenómenos dinámicos no estacionarios, variación de la carga y velocidad, y dificultad
para el emplazamiento de los sensores por un ambiente agresivo que puede afectar la
sensibilidad del mismo [94, 95].

2.2.3.. Monitoreo de las emisiones acústicas

El análisis de la Emisiones Acústicas (EA) se basa la detección del movimiento super-
ficial dinámico causado por ondas elásticas de tensión [96]. Las EA se definen como
ondas elásticas transitorias generadas por una liberación rápida de energía de deforma-
ción causada por una deformación o fallo dentro o sobre la superficie de un material
[97].

En el MC de maquinaria rotativa, las EA se definen como ondas elásticas transitorias
generadas por la interacción de dos superficies en movimiento relativo; las causas de las
EA en maquinaria rotativa pueden deberse a impactos, fatiga cíclica, fugas, fricción,
pérdida de material, entre otras [98]. En maquinaria rotativa, los principales factores
de las EA son los procesos relacionados con la fricción. Estas EA se producen en primer
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lugar por la interacción mecánica y química de las superficies en contacto, la interac-
ción elástica de las rugosidades superficiales, los cambios estructurales y químicos en las
capas superficiales y subsuperficiales de los materiales en contacto, el daño de las su-
perficies y su fuerte interacción con el medio ambiente. Por regla general, estos procesos
se acompañan de fenómenos como: calor, eléctricos, corrosión, magnéticos, y electro-
magnéticos. Todos estos factores son el resultado de procesos rápidos que se producen
en la fricción, por lo que la principal característica distintiva de las EA producidas por
fricción es la presencia de estos factores, en paralelo a la deformación y daño de la
superficie en contacto [99].

La trasmisión de movimiento entre los engranajes se produce por el desplazamiento
relativo entre las superficies de los dientes de los engranajes. En este desplazamiento
se tiene contacto deslizante sobre la mayor parte de sus superficies y contacto rodante
en la línea del contacto. En teoría, los dientes hacen contacto a lo largo de la línea, sin
embargo, debido a la deformación elástica de las superficies el contacto se producen es-
trechas bandas o áreas pequeñas de contacto. El radio de curvatura del perfil del diente
tiene un efecto sobre la cantidad de deformación y sobre la anchura de las bandas de
contacto, por lo cual las superficies dentadas del engranaje no están activas continua-
mente; cada parte de la superficie del diente está en acción durante cortos períodos de
tiempo. Este desplazamiento continuo de la carga a nuevas áreas de metal frío y aceite
frío permite someter las superficies de los engranajes a tensiones que se aproximan al
límite crítico de la película lubricante del engranaje sin fallo [32].

Las causas de las EA en fricción se atribuyen comúnmente a cambios en el estado de
tensión-deformación de puntos de contacto y a la aparición de partículas de desgaste
por daños en la superficie de fricción por lo que las EA son sensibles el desgaste [99].

El elemento principal que contribuye al cambio en el nivel de vibración en las cajas de
engranajes es la rigidez del sistema; por lo tanto, mientras el fallo sea capaz de alterar
la rigidez del sistema, será detectado por el acelerómetro. Esto es en contraste con la
técnica de EA, en donde las causas principales para la generación de las mismas se
han estudiado y se ha determinado que son la deformación plástica, micro-fractura,
desgaste, picos de presión en la lubricación, impactos y el contacto de las rugosidades
de los dientes [100, 101, 102, 103]. De las causas citadas, se postula que las señales de
EA se relacionan principalmente con el contacto y el impacto de los dientes durante
el engranaje del diente. El impacto en la superficie del diente provoca la deformación
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del material y es seguido por la liberación de la energía del esfuerzo, la cual generará
ondas elásticas transitorias. Por lo reportado en la literatura, las causas exactas de las
EA durante el proceso de engranaje constituyen un campo abierto para la investigación
[104].

Se han tenido avances importantes para analizar los fallos en las cajas de engranajes
mediante la técnica de MC de EA, pero todavía es una técnica en desarrollo para ma-
quinaria rotativa [98, 105]. El número de publicaciones en las que se ha aplicado el MC
mediante el análisis de EA para detectar fallos en las cajas de engranajes es limitado.
Las primeras investigaciones de EA aplicadas para la detección de fallos en cajas de
engranajes fueron desarrolladas por Miyachika et al. [106], Oda et al. [107] y Wheit-
ner et al. [108]; en estos trabajos se realizaron una serie de pruebas de fatiga de flexión
de los dientes de engranaje y se verificó la efectividad de las EA para monitorear el
proceso de agrietamiento en los engranajes rectos. En los trabajos desarrollados por
Sentoku et al. [109], Singh et al. [110] y Tandon y Mata [111] se estudió la detección de
temprana de la picadura y determinaron que las EA detectan el fallos de picadura en
etapas más temprana que las vibraciones, esto se verificó por el aumento de la energía
de las EA; adicionalmente, concluyeron que el sensor EA debería estar lo más cerca
posible del elemento monitoreado con el fin de maximizar la capacidad de detección
de la picadura usando la técnica EA. Singh et al. [112] determinaron que era factible
utilizar las ondas de EA para detectar el inicio y progreso del fallo de agrietamiento,
la progresión de fallo llego hasta la rotura, establecieron que las señales de EA fue-
ron más sensibles que las vibraciones para detectar el fallo de agrietamiento en etapas
tempranas. Siores y Negro [113] analizaron varias técnicas de análisis de EA para co-
rrelacionar varios fallos de una caja de engranajes durante su vida útil a través de EA.
Estudiaron fallos como excesiva holgura, desalineación del eje, rotura de los dientes y
desgaste. Concluyeron, que los indicadores de condición de las EA tenían cualidades
para correlacionarlos con los diferentes fallos. Hamzah y Mba [105] desarrollaron un
estudio experimental que correlacionó la actividad de las EA de un conjunto de engra-
najes helicoidales y rectos sin tratamiento térmico, bajo diferentes condiciones de carga
y velocidad. Durante el funcionamiento emplearon lubricación por baño y midieron la
temperatura del lubricante y del engranaje. Determinaron que la película de lubrica-
ción estaba relacionada con la energía de las EA tanto en engranajes helicoidales como
rectos; los cambios relativos en los niveles de EA en función de los cambios en el grosor
específico de la película eran mayores para los engranajes rectos. En cuanto al efecto
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de la velocidad se observó que un aumento en la velocidad dio lugar a un aumento de
energía de las EA para todas las condiciones de carga. Hamel et al. [114] demostró a
partir de un estudio experimental en engranajes helicoidales defectuosos que el valor
de AE puede no identificarse debido a la existencia de una falla, si el espesor de la
película de aceite separa por completo las asperezas de los engranajes. Por lo tanto,
el contacto de aspereza entre las superficies de los engranajes es la fuente clave para
la generación de AE. Vicuña [115] investigó los efectos de las condiciones de operación
tales como temperatura del lubricante, carga y velocidad en las señales EA generadas
durante el funcionamiento de una caja de engranajes planetarios sin fallos; y determinó
que velocidad de rotación es el parámetro más importante que influye en el valor de la
señal de AE y la temperatura afecta el espesor de la película del lubricante, que afecta
a la cantidad de contacto superficial que ocurre entre los dientes que engranan.

La principal ventaja que ofrece el MC de EA en las cajas de engranajes en comparación
con el MC de las vibraciones, es la detección de los fallos en la etapa temprana, esto ha
sido reportado en varios trabajos: [46, 48, 52, 54, 116, 117, 118, 119, 120]. Las principales
ventajas y limitaciones reportadas del MC por medio de EA en comparación con el MC
de las vibraciones se presentan a continuación [115, 121, 122, 123, 124, 125, 126, 127].

Ventajas:

1. Insensible a la resonancia estructural y es menos afectado por ruidos mecánicos
(generalmente <50 kHz) de fondo, esto debido a su rango de frecuencia.

2. Son más sensibles a detectar fallos incipientes; esto debido a que los factores que
producen los fallos generan EA a nivel microscópico, lo que hace que las EA sean
más sensibles en etapas iniciales del fallo.

3. Proporcionan buenos indicadores de condición de tendencia para el diagnóstico y
pronóstico.

4. Las señales de EA son sensibles a la ubicación de los fallos y pueden ayudar en la
detección de grietas subsuperficiales.

5. Las EA son más sensibles que las vibraciones para detectar fallos en elementos que
giren a bajas velocidades y altas cargas; esto debido a que las vibraciones pueden
tener dificultad debido a las bajas frecuencias de las señales generadas a bajas
velocidades.

6. Las señales EA son omnidireccionales, de modo que, un sensor de EA puede colo-
carse en cualquier lugar en las proximidades de las fuentes de EA.
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Limitaciones:

1. Las señales de salida de los sensores de EA son generalmente de alta frecuencia,
incluso hasta varios MHz. por lo tanto, en general se requiere alta velocidad de
muestreo, 2-10 MHz.

2. Dificultad en el procesamiento del alto volumen de datos y las complicadas carac-
terísticas de las señales de EA para su interpretación.

3. Por lo general las señales de EA tienden a ser de baja amplitud y de alta frecuencia
(que se atenúa rápidamente), el sensor de EA debe colocarse cercano al punto de
estdio.

4. Las señales de EA tienden a requerir una amplificación considerable.
5. Las señales de EA se limitan generalmente a fallos producidos en el material o

dentro de él, esto puede ser agrietamiento, desgate, picadura.
6. Las EA pueden sufrir de interferencia del ruido de alta frecuencia como turbulencia.
7. El monitoreo de las EA es una técnica no destructiva pero el sensor necesita ser

colocado en la máquina en estudio.
8. La temperatura del aceite puede afectar las señales de EA.
9. Industrialmente al momento no se dispone de analizadores de señales de EA para

maquinaria rotativa como es el caso de los analizadores de vibración.

Loutas et al. [52] evalúa ron tres técnicas de MC: vibración, emisión acústica y partícu-
las en el aceite en una caja de engranajes. Los autores aplicaron análisis de componentes
principales para reducir el número de indicadores de condición extraídos de tres métodos
y concluyeron que el método EA no ofrece un ventaja significativa para diagnosticar
el desgaste de engranajes; contrario a lo reportado en Loutas et al. [119] en donde
el método de EA pudo detectar el progreso del agrietamiento en etapas tempranas.
Tan et al. [54] evalúa ron tres métodos de MC: vibración, emisión acústica y el análisis
espectrométrico de aceites para monitorear una caja de engranajes. Los resultados indi-
caron que mediante el MC de EA es posible detectar el fallo de picadura en las etapas
tempranas mientras que las vibraciones detectaron el fallo cuando el mismo alcanzó el
30 % y el análisis de aceites detectó el fallo cuando el nivel de picadura fue de 35 %
del área; adicionalmente, obtuvieron una relación casi lineal entre la progresión de la
picadura y las EA, lo cual abre oportunidades para realizar tareas de pronóstico con
EA, contrario a las otras dos técnicas que no mostraron características adecuadas para
su uso en sistemas pronóstico.
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En el trabajo desarrollado por Tan et al. [55] se aplicaron, al igual que en [54], las
tres técnicas de MC, pero la experimentación se realizó con altos torques; el valor de
energía se calculó para vibraciones y EA, y para el análisis espectrométrico de aceite se
utilizó la concentración de Fe como el indicador de condición. La conclusión principal
del trabajo fue que la técnica de EA fue en general la más sensible en la detección de
fallos de picadura en especial a altos torques, la vibración mostró mejor sensibilidad a
bajos torques, mientras que la técnica de análisis de aceites tiene una mejor capacidad
de monitoreo de crecimiento de la picadura a torques más altos en comparación con la
vibración.

2.2.4.. Monitoreo de la corriente eléctrica del motor

Los motores eléctricos se utilizan como generadores de movimiento en más del 90 % de
los sistemas mecánicos de las industrias. Estos sistemas mecánicos son, en su mayoría,
cajas de engranajes, ventiladores, compresores y bombas [128]. Los fallos en moto-
res eléctricos pueden ser detectados por el monitoreo convencional de vibraciones y la
temperatura de rodamientos; por lo general, un límite seguro para la temperatura del
rodamiento del motor es 70◦C. También es bien conocido que las corrientes del motor
(o generador) pueden medirse y analizarse para extraer información sobre su condición,
mediante el denominado análisis de firma de corriente del estator, que también se cono-
ce como análisis de firma de corriente de motor (AFCM) [129, 130]. Una vez capturada
la forma de onda de la corriente en el tiempo, se puede analizar en el dominio de la
frecuencia o el dominio tiempo-frecuencia. Los fallos como la excentricidad del rotor, la
rotura del rotor y el fallo del cojinete del motor, pueden identificarse fácilmente en el
dominio de la frecuencia por sus frecuencias características [128].

Una ventaja significativa de AFCM, es el hecho de que los fallos en los sistemas mecá-
nicos, que son impulsados por los motores eléctricos, pueden detectarse indirectamente
mediante el monitoreo de la corriente del estator; esto es debido a que un defecto en
el sistema mecánico producirá un par de carga en el rotor del motor que inducirá una
fuerza magnetomotriz en las bobinas del estator. La corriente en la bobina del esta-
tor será así modulada y se observarán bandas laterales, alrededor de la frecuencia de
alimentación, espaciadas en las frecuencias de defecto mecánico. Con el fin de analizar
estas frecuencias mecánicas, se realiza una demodulación de amplitud o un análisis de
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envolvente de la corriente del estator para identificar las frecuencias de defecto mecánico
[25, 38, 131].

Mediante el AFCM diversos tipos de fallos han sido detectados en cajas de engranajes.
El fallo de la rotura de dientes en tres niveles de severidad y el grado de desalineación
del eje en una caja de engranajes fueron reportados en [132], el fallo de agrietamiento
fue detectado en [133], el fallo de picadura en [134], el fallo de desgaste y gripado en
[49, 135].

En los trabajos desarrollados por Jin et al. [117], Kia et al. [136], Peng et al. [137]
y Saucedo-Dorantes et al. [138] compararon el diagnóstico de fallos en cajas de en-
granajes mediante el análisis de señales de vibración y corriente; los resultados de los
experimentos y análisis teóricos demostraron que, tanto el análisis de vibración como el
AFCM fueron eficaces para el diagnóstico de fallos de cajas de engranajes. A continua-
ción se presentan las ventajas y limitaciones de AFCM aplicado en cajas de engranajes
[25, 117, 128, 139].

Ventajas:

1. El AFCM es una técnica no intrusiva porque no es necesario montar ningún trans-
ductor en la caja de engranajes

2. El AFCM es una potente técnica para determinar fallas en sistemas mecánicos que
de otro modo son inaccesibles para el monitoreo de la condición por análisis de
vibración convencional.

3. Para el AFCM, la señal de corriente puede ser medida en lugares lejanos desde
el motor, siempre y cuando haya acceso al conductor que alimenta la corriente al
motor.

4. El costo de la instrumentación es menor con respecto a las mediciones de vibracio-
nes, debido a que no implica el montaje de un sensor en la caja y cableado hasta
el sistema de adquisición de datos [25].

Limitaciones:

1. Las frecuencias de fallo pueden sobreponerse con la frecuencia de la fuente de
alimentación del motor, lo cual puede dificultar la detección del fallo.

2. Las relaciones señal/ruido de las firmas relacionadas con los fallos en las señales de
corriente son bajas.
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3. El AFCM también pueden ser corrompido por errores de transmisión, errores de
fabricación y errores de instalación de las cajas de engranajes, por lo tanto, podría
ser un reto extraer información útil de las señales de corriente para el diagnóstico
de fallos de la caja de engranajes.

4. El AFCM, para detectar fallos en sistemas mecánicos es una técnica que aún está
en su fase de desarrollo.

2.3.. EXTRACCIÓN DE INDICADORES DE CONDICIÓN

La extracción de características es un proceso de obtención de atributos, parámetros
o indicadores de condición, ya sea por lectura directa desde sensores de velocidad de
rotación del eje leída desde un tacómetro, de temperatura, o a través del procesamiento
de datos de forma de onda que tienen las señales de corriente, vibración o EA. A
este procedimiento se le denomina procesamiento de señal. Se han desarrollado varias
técnicas de procesamiento de señales para analizar e interpretar datos de forma de onda
con el objetivo de extraer la información útil para el diagnóstico [62].

El procesamiento de señal consiste en procesar la información contenida en una variedad
de formatos; utiliza representaciones matemáticas, estadísticas, computacionales, heu-
rísticas y/o lingüísticas, formalismos, técnicas de modelado y algoritmos para generar,
transformar, transmitir y aprender de señales analógicas o digitales. El procesamiento
de la señal puede implicar filtrado, recuperación, realzamiento, traslado, detección y
descomposición de la misma [140].

El análisis de datos es uno de los pasos más importantes para el monitoreo de la con-
dición y el diagnóstico de fallos. Su objetivo es encontrar una transformación simple y
efectiva de las señales originales. Esta transformación se puede analizar en el dominio
del tiempo, frecuencia o tiempo-frecuencia, del análisis de la trasformación se debe po-
der obtener los indicadores de condición que reflejen la condición de la máquina para
poder realizar el diagnóstico [62].
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2.3.1.. Análisis en el dominio del tiempo

El análisis en el dominio del tiempo es una técnica natural de análisis de la forma de
onda en el tiempo de la señal adquirida; esto debido a que sensores de EA, corriente y
vibración entregan una onda en el tiempo. Este análisis es computacionalmente menos
costoso de implementar y el único preprocesamiento necesario es acondicionar la señal.
Este análisis es sencillo, se trata de inspeccionar visualmente partes de la forma de
onda del tiempo y detectar comportamientos anormales. Sin embargo, las señales de
vibración producidas por una máquina contienen muchos componentes y puede ser muy
complicado verlos en el dominio del tiempo, lo que hace poco probable que un fallo sea
detectado por una simple inspección visual. En lugar de la inspección visual, la señal
se puede caracterizar usando algunos parámetros estadísticos denominado indicadores
de condición; estos parámetros se pueden comparar con umbrales predefinidos para
determinar la condición normal o de fallo, por lo tanto, seleccionar un Indicador de
Condición (IC) adecuado para reflejar la condición del equipo es una tarea crítica en el
diagnóstico. Se espera que un buen IC, además de permitir distinguir las condiciones
normales de las de fallos, permita establecer un análisis de tendencia, pero que también
evite la influencia de otros parámetros de operación del equipo [5, 141, 142].

Por sí mismos, los IC pueden no ser eficaces para todos los fallos, sin embargo, pue-
den usarse para reflejar cierta información de la condición, lo que los hace útiles en
el diagnóstico de fallos cuando se emplea minería de datos. En la Tabla 1 se presenta
una exhaustiva recolección de 64 indicadores de condición (T1 a T64) para extraer las
características de la señal en el dominio del tiempo. Del indicador T1 a T40 son los IC
que convencionalmente se reportan en la literatura para el diagnóstico de fallos en ma-
quinaría rotativa; y de T41 a T64 son indicadores que generalmente se utilizan con gran
éxito en el reconocimiento de voz [143], procesamiento de audio [144] y el campo bio-
médico [145] y no se usa convencionalmente para el diagnóstico de maquinaria rotativa.
Se ha estudiado el indicador cruce por cero con éxito en la clasificación de fallos en los
rodamientos [146, 147]. Recientemente en el trabajo desarrollado por Nayana et al. [148]
utilizaron doce IC, seis indicadores del dominio del tiempo no convencionales para el
diagnóstico de fallos en rodamientos pero que se utilizan normalmente en el campo bio-
médico y seis indicadores convencionales que se utilizan en el diagnóstico de maquinaria
rotativa, se obtuvieron resultados muy prometedores con la inclusión de los seis IC no
convencionales para la clasificación de fallos en rodamientos, también se hace hincapié
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que los indicadores no convencionales mejoran la precisión de la clasificación en com-
paración con los IC convencionales para el caso de los rodamientos. La simplicidad en
la extracción de tales indicadores los hace muy atractivos cuando se comparan con los
indicadores extraídos del domino de la frecuencia y del dominio tiempo-frecuencia.

Tabla 1: Indicadores de condición en el dominio del tiempo

Nombre Fórmula Referencias

Media T1 = 1
N

∑N
i=1 xi

[149, 150,
151, 152]
[153]

Varianza T2 = 1
N

∑N
i=1 (xi − T1)2

[152] [154]
[155]

Desviación estándar T3 =
√

1
N

∑N
i=1 (xi − T1)2

[153, 149,
154]
[156, 157]

Raíz Media Cuadrada T4 =
√

1
N

∑N
i=1 (xi)

2

[153, 154]
[156, 157,
158]

Valor máximo T5 = max(xi)

[153, 149,
150]
[154]

Curtosis T6 =
N

∑N
i=1 (xi−T1)4

[
∑N

i=1 (xi−T1)2]
2

[149, 154,
156]
[158, 159]

Continua en la siguiente página
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Tabla 1 – continuación de la página anterior

Nombre Fórmula Referencias

Asimetría T7 =
N

∑N
i=1 (xi−T1)3

T33

[153, 149,
152]
[154]

Operador de energía
T8 =

N2
∑N

i=1 (∆yi−∆ȳ)4

[
∑N

i=1 (∆yi−∆ȳ)2]2

∆ȳ = media de ∆y

∆yi = x2i+1 − x2i

[154, 158]
[160, 89]

Media de valores
absolutos

T9 = 1
N

∑N
i=1 |xi|

[154, 161,
162]

CPT1 T10 =
∑N

i=1 log(|xi|+1)

Nlog(T3+1) [163]

CPT2 T11 =
∑N

i=1 exp(xi)

N∗exp(T3) [163]

CPT3 T12 =
∑N

i=1

√
|xi|

N∗T2
[163]

Quinto momento
estadístico

T13 =
∑

(xi − T1)5 [152]

Factor de forma T14 = T4
T9

[149, 154,
155, 156]

Factor de impulso T15 = T5
T9

[149, 154,
155, 157]

Factor de holgura T16 = T5
1
N

∑N
i=1 (xi)2

[154]

Continua en la siguiente página
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Tabla 1 – continuación de la página anterior

Nombre Fórmula Referencias

Delta RMS T17 = T4i+1 − T4i [154, 89]

Raíz Suma Cuadrada T18 =
√∑N

i=1 |xi|2 [164]

Energía T19 =
∑N

i=1 |xi|2 [165]

Factor de latitud T20 = max(|xi|)
( 1
N

∑N
i=1

√
|xi|)2

[166]

SSR absoluto
ponderado

T21 = 1
N
(
∑N

i=1

√
|xi|)2 [167]

Error medio cuadrado T22 = 1
N

∑N
i=1 (xi − T1)2 [165]

Valor de verosimilitud
negativo normal
normalizado

T23 = lnT3
T4

[168]

Relación
desviación-media

T24 = T1
T3

[168]

Factor de impulso de
desviación estándar

T25 = T3
T9

[169]

Relación Log-Log T26 = 1
log(T3)

∑N
i=1 log(|xi|+ 1) [169]

K-ésimo momento
central

T27 = mean[(x− T1)k]

k = 3
[151]

Continua en la siguiente página
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Tabla 1 – continuación de la página anterior

Nombre Fórmula Referencias

Límite inferior de
histograma

T28 = min(x)− 1
2
max(x)−min(x)

N−1
[155, 170]

Límite superior de
histograma

T29 = max(x) + 1
2
max(x)−min(x)

N−1
[155, 170]

Quinto momento
normalizado

T30 =
1
N

∑N
i=1 (xi−T1)5√

( 1
N

∑N
i=1 (x1−T1)2)5

[166]

Entropía de Shannon T31 = −
∑N

i=1 x
2
i ∗ log(x2i ) [171]

Energía entrópica
logarítmica

T32 =
∑N

i=1 log(x
2
i )

donde, log(0)=0
[171]

Entropía de umbral
T33 = Umbral


1, if |xi| > p, y

0, otro caso
p se estableció en 0.2

[171]

Entropía Sure
T34 = n−#{i tal que
|xi| ≤ p}+

∑
imin(x

2
i , p

2)

p se estableció en 0.2
[171]

Entropía Norm
T35 =

∑N
i=1 |xi|p

p se estableció en 0.2
[171]

Valor Pico a Pico T36 = max(xi)−min(xi)
[150, 151,
152, 154]

Valor Mínimo T37 = min = min(xi) [152, 154]

Continua en la siguiente página
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Tabla 1 – continuación de la página anterior

Nombre Fórmula Referencias

Valor Pico T38 = 1
2
[max(xi)−min(xi)] [157]

Sexto Momento
estadístico

T39 =
∑

(xi − T1)6 [152]

Factor de Cresta T40 = T5
T4

[149, 154,
157]
[158, 160]

Integral de señal T41 =
∑N

i=1 |xi|
[172, 173,
174]

Raíz cuadrada del
valor de amplitud

T42 = (
∑N

i=1

√
|xi|

N
)2

[153, 175,
176, 167]

Cruce por Cero

T43 =
∑N

i=1 step[sign(−xi ∗ xi+1)]

step =



1, si x > 0

0, si x = 0

−1, si x < 0

sign =



1, si x > 0

1
2
, si x = 0

0, si x < 0

[172, 177]

Continua en la siguiente página
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Tabla 1 – continuación de la página anterior

Nombre Fórmula Referencias

Longitud de onda T44 =
∑N

i=1 |xi+1 − xi|
[172, 173,
174]

Amplitud de Wilson

T45 =
∑N

i=1 f(|xi − xi+1| − T )

T = umbral establecido en 0.2

f =


1, si x ≥ 0

0, si x < 0

[172]

Cambio de signo de
pendiente

T46 =
∑N

i=2 f [(xi − xi−1) ∗ (xi − xi+1)]

f =


1, si x ≥ umbral

0, otro caso

[172, 173,
174]

Detector logarítmico T47 = e
1
N

∑N
i=1 log|xi|

[172, 173,
174]

Valor medio absoluto
modificado 1

T48 = 1
N

∑N
i=1Wi|xi|

Wi = 1; si 0,25N ≤ n ≤ 0,75N

Wi = 0,5; otro caso

[172, 173,
174]

Valor medio absoluto
modificado 2

T49 = 1
N

∑N
i=1Wi|xi|

Wi = 1; si 0,25N ≤ n ≤ 0,75N

Wi =
4n
N
; si n < 0,25N

Wi =
4(n−N)

N
; si n > 0,75N

[172, 173,
174]

Pendiente media del
valor absoluto

T50 = T9i+1 − T9i
[172, 173,
174]

Continua en la siguiente página
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Tabla 1 – continuación de la página anterior

Nombre Fórmula Referencias

Media de amplitud T51 =
∑N

i=1 (xi−1 − xi)
[172, 173,
174]

Log RMS T52 = log(T4) [178]

Velocidad de
conducción de la señal

T53 = ( 1
N−1

∑N
i=1 x

2
i ) [177]

Cambio de amplitud
promedio

T54 = 1
N

∑N−1
i=1 |xi+1 − x2i | [179]

V-ORDER 3 T55 = 3

√
1
N

∑N
i=1 x

3
i [179]

Longitud fractal
máxima

T56 = log10

√∑N−1
i=1 (xi − xi+1)2 [179]

Diferencia valor
absoluto de
desviación estándar

T57 =
√

1
N−1

∑N−1
i=1 (xi+1 − xi)2 [179]

Porcentaje de
Myopulso

T58 = 1
N

∑N
i=1[f(xi)];

f(x) =


1, si x ≥ umbral

0, otro caso
el umbral es establecido en 0.2

[179, 162]

Momentos temporales
de orden superior

T59 = | 1
N

∑N
i=1 x

m
i |

Donde m es colocado con valor 3 por
defecto

[162]

Continua en la siguiente página
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Tabla 1 – continuación de la página anterior

Nombre Fórmula Referencias

Diferencia absoluta
del valor de varianza

T60 = 1
N−2

∑N−1
i=1 (xi+1 − xi)

2 [162]

Índice de margen T61 = ( T5

( 1
N
)
∑N

i=1

√
x1
)2 [180]

Indicadores de forma
de onda

T62 = T4
T1

[180]

Verosimilitud
negativa logarítmica
de Weibull

T63 =−
∑N

i=1 log[(T14 ∗ η)−T14|xi|T14−1exp |xi|
η

T14
]

Donde η es el factor de escala y T14 el
factor de forma

[169]

Indicador de pulso T64 = T5
T1

[180]

Donde xi denota cada punto de la señal.

2.3.2.. Análisis en el dominio de la frecuencia

El análisis en el dominio de la frecuencia se basa en la señal transformada al dominio de
la frecuencia; este análisis refleja las frecuencias constituyentes de una señal. El método
más utilizado para transformar las señales de corriente, vibración y EA desde el dominio
del tiempo al dominio de la frecuencia, es la transformada rápida de Fourier (FFT, del
inglés Fast Fourier Transform) [138, 181]. La información de amplitud de la transfor-
mada de Fourier (también conocida como espectro de Fourier, o espectro de frecuencia)
se investiga principalmente en el análisis de espectro y puede utilizarse como firma de
fallo o para extraer IC del mismo. Generalmente, si las amplitudes en las frecuencias
características están por debajo de determinados umbrales, entonces la máquina sería
considerada como normal, de lo contrario, si las amplitudes en las frecuencias carac-
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terísticas están por encima de ciertos umbrales, entonces, estas frecuencias pueden ser
analizadas y relacionadas con ciertos tipos de fallos. Asimismo, las amplitudes también
pueden ser verificadas para bandas de frecuencia de determinados elementos [91, 182].

Con base en el espectro de Fourier [62], otros espectros como: el de potencia [183],
bispectrum [132], trispectrum [184] y cepstrum [185], también se han empleado en el
diagnóstico fallo en engranajes. El espectro de potencia es la transformada de Fourier de
la función de autocorrelación de una señal; refleja la energía a una frecuencia específica.
El cepstrum tiene varias versiones de definiciones, una de ellas indica que el cepstrum es
el resultado de calcular la transformada de Fourier del espectro de la señal estudiada en
escala logarítmica [186]; puede revelar armónicos y patrones de bandas laterales en el
espectro de potencia. El bispectrum y el trispectrum son las transformadas de Fourier
de las estadísticas de tercer y cuarto orden de la forma de onda. Cuando los elementos
de la frecuencia y su potencia cambian, la posición del pico del espectro principal
cambiará, estos cambios pueden ser analizados mediante el cálculo de los indicadores
de la condición, en la Tabla 2 se presenta 24 IC (F1 a F30), de donde los IC de F1 a
F21 se emplean en el campo de diagnóstico de fallos en maquinaría rotativa; y de F22
a F24 son indicadores que se emplean en el campo de audio.

Tabla 2: Indicadores de condición en el dominio de la frecuencia

Nombre Formula Referencia

Frecuencia media F1 =
∑K

k=1 X(k)

K

[153, 154,
187, 188]

Varianza de
frecuencia

F2 =
∑K

k=1 (X(k)−F1)2

K−1
[153]

Asimetría de
frecuencia

F3 =
∑K

k=1 (X(k)−F1)3

K(
√
F2)3

[153]

Curtosis de frecuencia F4 =
∑K

k=1 (X(k)−F1)4

K(F2)4 [153]

Continúa en la siguiente página
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Tabla 2 – continuación de la página anterior

Nombre Formula Referencia

Frecuencia central F5 =
∑K

k=1 fkX(k)∑K
k=1 X(k)

[153, 154]
[187, 188,
189]

Desviación estándar
de frecuencia

F6 =

√∑K
k=1 (fk−FC)2X(k)∑K

k=1 X(k)

[153, 154]
[187, 188,
189]

Raíz media cuadrada
de frecuencia

F7 =
√∑K

k=1 f
2
kX(k)

X(k)

[154]
[187, 188,
189]

CP1 F8 =
∑K

k=1 (fk−F5)3X(k)

K(F6)3 [153]

CP2 F9 = F6
F5

[153]

CP3 F10 =
∑K

k=1 (fk−F5)
1
2X(k)

K
√
F6

[153]

CP4 F11 =
∑K

k=1 (fk−F5)3X(k)

F62K
[153]

CP5 F12 =

√∑K
k=1 f

4
kX(k)∑K

k=1 f
2
kX(k) [153]

Potencia total F13 =
∑M

k=1 P (k) [179, 190]

Frecuencia mediana F14 = 1
2

∑M
k=1 P (k) [179, 190]

Frecuencia máxima F15 = max(P (k)), k = 1, ...M. [179, 190]

Continúa en la siguiente página
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Tabla 2 – continuación de la página anterior

Nombre Formula Referencia

Primer momento
espectral

F16 =
∑M

k=1 P (k)fk [179, 190]

Segundo momento
espectral

F17 =
∑M

k=1 P (k)f
2
k [179, 190]

Tercer momento
espectral

F18 =
∑M

k=1 P (k)f
3
k [179, 190]

Cuarto momento
espectral

F19 =
∑M

k=1 P (k)f
4
k [179, 190]

Varianza de la
frecuencia
central(VFC)

F20 = F17
F13

− (F16
F13

)2 [179, 190]

Relación de
frecuencia (FR)

F21 =∑ULC=fmax/2
LLC=fmin

P (k)/
∑UHC=fmax

LHC= fmax
2

+1
P (k)

Donde fmin = 5 y fmax = 3000 como
frecuencia de estudio por defecto

[179, 190]

Deformación de
Frecuencia

F22 =

√
F17/F13

F16/F13 [179, 190]

Centroide espectral F23 =
∑K

k=1 kX(k)∑K
k=1 X(k)

[191, 192]

Esparción espectral F24 =

√∑K
k=1 (k−F23)2X(k)∑K

k=1 X(k) [191, 192]

Continúa en la siguiente página
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Tabla 2 – continuación de la página anterior

Nombre Formula Referencia

Entropía espectral

F25 = −
∑K−1

k=1 Pn(k)log2[Pn(k)]

Donde Pn es la energía espectral total
normalizada
Pn = X(k)∑K

k=1 X(k)

[191, 192,
193]

Donde X(k) denota la magnitud del espectro obtenido con la FFT y P (k) denota
la magnitud del espectro de potencia obtenido mediante el PSD. k es el número de
componentes de frecuencia que tienen los espectros y fk es el valor correspondiente
de frecuencia de dicha componente.

2.3.3.. Análisis en el dominio tiempo-frecuencia

Los análisis en el dominio del tiempo y en la frecuencia son útiles para la aplicación
en señales estacionarias. Cuando la señal no es estacionaria, la combinación del análisis
tiempo-frecuencia se emplea y se ha convertido poco a poco en una tendencia en diag-
nóstico de fallos de engranajes. Representar simultáneamente las propiedades de la señal
tanto en el tiempo como en el dominio de frecuencia proporciona una potente ventaja
para examinar las señales de monitoreo no estacionarias. Las características locales de
una señal pueden ser fácilmente caracterizadas, y todos los componentes en el rango
de frecuencias de interés, sus secuencias, causalidad y cambios con el tiempo se pueden
mostrar en un solo gráfico [194, 195].

Técnicas como la transformada de Fourier en tiempo corto (STFT, del inglés Short
Time Fourier Transform), la distribución Winger-Ville, la transformada Wavelet, NP4
[158], la descomposición empírica en modos (EMD, del inglés Empirical Mode Decom-
position) [196] y la distribución Choi-Williams o la distribución cone-shaped [62], han
sido utilizadas para analizar la señal en el dominio del tiempo-frecuencia.

La técnica que más se ha empleado y con gran éxito para detectar fallos en engranajes
en los últimos tiempos es la trasformada Wavelet [158, 196, 197, 198, 199, 200], misma

34



que, combinada con diferentes técnicas de inteligencia artificial ha presentado buenos
resultados para diagnosticar fallos como agrietamiento de engranajes [201, 202, 203,
204], picadura y rotura [205]. Las transformadas Wavelet son productos internos entre
señales y la familia de wavelets, que se derivan de la Wavelet madre por dilatación y
traslación. La utilización de la transformada Wavelet es compleja debido a las múltiples
maneras en que se puede aplicar, y al elevado número de parámetros que es necesario
definir para su uso [206, 207]. Con la transformada Wavelet se obtienen los coeficientes
de correlación entre la señal y una función seleccionada denominada Wavelet madre,
dependiendo del resultado de la escala y posición de esta función se puede interpretar
la misma [206, 207].

2.4.. SELECCIÓN DE INDICADORES DE CONDICIÓN

En el proceso de diagnóstico de fallos, la selección de indicadores de condición o también
denominados atributos a características es una etapa muy importante previa a la etapa
de reconocimiento de patrones. Esto debido a que permite eliminar indicadores ruidosos,
redundantes y/o irrelevantes, lo cual reduce de manera considerable, en la mayoría de
los casos, el espacio de características, permitiendo optimizar tareas de clasificación y
aumentando el rendimiento en los algoritmos de aprendizaje empleados en la etapa de
clasificación [208].

Existen dos enfoques muy utilizados para la selección de atributos: supervisado y no
supervisado. El enfoque supervisado utiliza etiquetas para las muestras del conjunto de
datos, permitiendo conseguir conocimiento externo, con el riesgo de eliminar atributos
importantes en el proceso de aprendizaje, algunos de los métodos que utilizan este
enfoque son: ReliefF, Chi-Cuadrado y Ganancia de Información. Por otra parte, el
enfoque no supervisado no utiliza etiquetas como el enfoque anterior, lo cual permite
descubrir conocimiento nuevo, sus inconvenientes son que descuida la correlación entre
atributos y algunos de sus principios matemáticos no son generalizables para todo el
conjunto de datos, entre los métodos que utilizan este enfoque están: correlación, análisis
de componentes principales, mapas isométricos, incrustación lineal local. [209, 210, 211].
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2.4.1.. Enfoques para la selección de indicadores

Los tres tipos de enfoques más usados en la selección de atributos son [208]:

Enfoque tipo filtro: realiza una selección de los indicadores a partir de un conjunto
de atributos, sin disponer de una retroalimentación de los algoritmos de apren-
dizaje y con un costo computacional más bajo. Adicionalmente permite realizar
un ranqueo de atributos. Ejemplo: chi-Cuadrado, correlación de Pearson, reliefF,
ANOVA, ganancia de información entre otros.
Enfoque tipo envolvente: del espacio completo de indicadores se selecciona un sub-
conjunto de atributos el cual es usado para evalúa r su capacidad predictiva en
una función de clasificación, esta función generalmente suele ser la exactitud. Este
proceso se repite hasta maximizar dicha función. Ejemplos: algoritmos genéticos,
colonia de hormigas, entre otros [212].
Enfoque tipo embebido: la selección de los indicadores es realizada en el proceso
de entrenamiento de los algoritmos de aprendizaje, para lo cual se analizan los pa-
rámetros del modelo que indiquen qué atributos deben ser seleccionados. Ejemplo:
arboles de decisión, SVM, PCA, etc [213].

En lo expuesto anteriormente, se puede categorizar estos enfoques en dos grupos; los
de evalúa ción individual y los de evalúa ción en conjunto. El primero permite realizar
un ranqueo de los indicadores mediante la puntuación obtenida por cada atributo, aquí
se encuentran: Chi-cuadrado, correlación de Pearson, arboles de decisión y SVM. El
segundo grupo permite encontrar el mejor subconjunto de atributos en base a una
métrica de evalúa ción global: algoritmos genéticos, colonia de hormigas por mencionar
algunos.

La selección de indicadores, para el diagnóstico de fallos en la industria, es importante
debido a que existen indicadores redundantes que pueden afectar el rendimiento de los
algoritmos de aprendizaje. También se ha demostrado que, al utilizar la selección de
atributos, reduciendo el espacio original, se consigue aumentar la exactitud en la etapa
de clasificación [214, 213].
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2.4.2.. Métodos de selección por ranqueo

2.4.2.1.. ReliefF.
Es una extensión del algoritmo de Relief (usado para clasificación binaria), el cual
busca estimar la calidad de los atributos que permitan discriminar entre instancias
vecinas. ReliefF selecciona una instancia al azar entonces busca k vecinos más cercanos
de la misma clase y también k vecinos más cercanos para las diferentes clases [215].
Esto actualiza un vector de ponderación W el cual da más peso a las características
que diferencian mejor entre vecinos de clases diferentes. Está definido por la siguiente
formula:

W i+1
f = W i

j +
∑

c ̸=class(x)

p(x)
1−p(class(x))

∑k
j=1 df (x,Mj(x))

m ∗ k
−

k∑
j=1

df (x,Hj(x))

(m ∗ k)
, (1)

donde Wf representa el peso del atributo f , df es la distancia de dos muestras en el
atributo f , Hj(x) son las muestras vecinas desde el tipo de muestra de x, Mj(x) son las
muestras vecinas de los vecinos de clases diferentes y p(x) es la probabilidad de clase.
Para seleccionar los mejores atributos se tomarán aquellos que tengan el peso más alto.

2.4.2.2.. Chi-cuadrado.
Este método es utilizado en estadística para probar la independencia de dos eventos
[216]. En ranqueo de atributos permite probar si la ocurrencia de un atributo específico
y la ocurrencia de una clase especifica son independientes. Por tanto, cuando un atributo
es independiente de la clase este es descartado [217]. Su fórmula es:

x2 =
k∑

j=1

(Yj − uj)
2

uj
, (2)

donde Yj es el número de observaciones en la j-ésima clase, k es el total de clases, uj
es el valor esperado de Yj, y para uj = Npj siendo N el número de observaciones y
pj representa la probabilidad de ocurrencia. Cuanto x2 se aproxima más a cero más
relacionado esta el atributo con la clase. De esta forma seleccionaremos los atributos
más cercanos a cero como los más representativos.

2.4.2.3.. Ganancia de información.
Conocida como entropía (H), es un método que permite cuantificar la cantidad de
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impureza en un conjunto de datos. A partir de H se puede definir una medida IG que
refleje la información adicional sobre la clase Y proporcionada por el atributo X que
representa la cantidad por la cual la entropía de Y disminuye [218]. Esta medida está
dada por:

IG = H(Y )−H(Y |X) = H(X)−H(X|Y ) (3)

donde H representa la entropía. Por lo tanto, se seleccionarán los m atributos con el
valor IG más elevado como los mejores.

2.4.3.. Escalamiento de atributos

La normalización es un proceso de escalamiento de datos en etapas previas al proce-
samiento de los mismos. Es muy utilizado en aprendizaje automático y áreas como el
procesamiento de imágenes [219], [220]. Los más utilizados son normalización Min-Max
y estandarización.

2.4.3.1.. Estandarización.
También conocida como normalización z-score. Este método lleva los datos a una nueva
escala con media cero y desviación estándar uno. Muy utilizado en aprendizaje automá-
tico para mejorar el rendimiento de sus métodos como KNN, SVM, entre otros [221].
El proceso de cálculo retira la media (x̄) de cada atributo original y lo divide para su
desviación estándar (σ):

x′ =
x− x̄

σ
(4)

2.4.3.2.. Normalización Min-Max.
Es un método muy utilizado en procesamiento de imágenes. Se encarga de re-escalar los
datos entre valores de cero y uno. Generalmente se utiliza en aplicaciones donde se desee
mantener rangos positivos. Existen variaciones de este método como normalización al
máximo, normalización a la media, entre otros [219]. Es recomendable conocer el valor
máximo (xmax)y mínimo (xmin) de cada una de las variables originales para que su
implementación sea adecuada, el cálculo está dado por:
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x′ =
x− xmin(x)

xmax(x)− xmin(x)
(5)

2.5.. CLASIFICACIÓN

La Figura 2 muestra el proceso de diagnóstico, el cual contiene la etapa de clasificación
que comprende el reconocimiento de patrones, que es un proceso de mapeo de la infor-
mación obtenida del proceso de selección de indicadores de condición. Tradicionalmente,
el reconocimiento y análisis de patrones se realiza manualmente por herramientas como
espectro de la señal, diagrama de fase, cepstrum, frecuencia de engranaje o armónicos o
el análisis de los atributos en algunos de los dominios analizados [93, 222, 5]. Sin embar-
go, el reconocimiento manual de patrones requiere experiencia en el ámbito específico
de aplicación del diagnóstico, lo que implica personal altamente capacitado; por esta
razón el reconocimiento automático de patrones es altamente deseable para disminuir
la dependencia de personal especializado. Esto se puede lograr mediante la clasificación
de señales con base en la información obtenida; la clasificación automática permitirá
detectar e identificar fallos para que personal poco cualificado pueda tomar decisiones
en mantenimiento sin la necesidad de un especialista, por lo que existe una demanda
de técnicas de clasificación que sean automáticas y fiables [5, 223]. La minería de datos
es una herramienta de inteligencia artificial que puede descubrir información útil den-
tro de una base de datos que luego se puede utilizar para tomar decisiones. El uso de
técnicas de minería de datos en la industria comenzó en la década de 1990 [224, 225] y
ha atraído cada vez más atención de modo que ahora se utiliza en diferentes áreas de
la industria y una de ellas es el MBC.

Las técnicas de minería de datos están basadas en inteligencia computacional, apren-
dizaje automático, y estadística avanzada, han creado nuevos métodos y herramientas
para la extracción automatizada de patrones y conocimientos implícitos, previamente
desconocidos y potencialmente útiles, por lo cual, estas técnicas pueden emplearse para
la fase de clasificación y selección de características en el MBC [78, 226].

Las Máquinas de Soporte Vectorial (SVM, del inglés Support Vector Machine) cons-
tituyen la técnica de la minería de datos que más se emplea por su robustez para la
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clasificación [227]. Las SVM, son un modelo de aprendizaje automático, con enfoque su-
pervisado, que permiten realizar tareas como clasificación y regresión, siendo la primera
la más utilizada. Si bien las SVM fueron pensadas para tareas de clasificación binaria,
actualmente se pueden utilizar para clasificación multi-clase (mediante el método Uno-
Contra-Todos) y sus campos de aplicación son varios: procesamientos de imágenes,
procesamiento del lenguaje natural, clasificación de fallos en maquinaria rotativa, entre
otros [228, 229].

Las SVM implementan separadores lineales o hiperplanos para la tarea de clasificación,
para lo cual mapean los puntos de entrada, de ser necesario, a un nuevo espacio de di-
mensión superior. Esto lo realiza mediante el uso de funciones llamadas núcleos (kernels
en inglés), ya sean lineales, gaussianos u otros, facilitando la transformación al nuevo
espacio de características. El hiperplano que se trace en este nuevo espacio deberá ma-
ximizar el margen (distancia mínima entre clases) para lo cual utilizará como referencia
los puntos más cercanos entre clases conocidos como vectores de soporte [230].

Según Shawe-Taylor y Cristianini [231] y Auria y Moro [232], las SVM presentan las
siguientes ventajas: la implementación de kernels, ausencia de mínimos locales, la dis-
persión de la solución y la capacidad de control del modelo mediante la regularización
de parámetros como el parámetro de coste C y r en caso de kernels gaussianos, permi-
tiendo maximizar el margen. Como desventaja se puede tener la elección de la función
de kernel para un problema determinado, seguido de esto la elección apropiada de los
hiper-parámetros que permitan una mejor generalización del modelo.

En los trabajos desarrollados por Vakharia et al. [233] y Vinay et al. [234] han tomado
como referente las SVM para la etapa de clasificación siendo este uno de los mejores
clasificadores, comparados con redes neuronales artificiales. Por otra parte, Burges [230]
menciona que una de las principales fortalezas de las SVM es su entrenamiento, dado que
siempre busca el mínimo global, también destaca que la selección adecuada del kernel
permite mejorar el rendimiento del entrenamiento. El uso de las SVM y sus variantes
ha permitido mejorar el rendimiento de la detección de fallos en cajas de engranes
en comparación de las redes neuronales [235]. Según Xu y Li [236], y Lu et al. [237]
el amplio uso de este modelo se debe a su buena capacidad de generalización y a su
efectividad de implementación en el campo industrial.
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2.5.1.. Clasificador KNN

K-vecinos más cercanos o KNN del inglés k-nearest neighbors, es un modelo de clasi-
ficación no-paramétrico el cual utiliza un conjunto de entrenamiento como base para
realizar la clasificación de nuevas muestras, pertenecientes al conjunto de prueba, apli-
cando el criterio del vecino más cercano. Este enfoque radica en encontrar k muestras
del conjunto de entrenamiento que estén más cerca de la nueva muestra de prueba, cuyo
etiquetado estará en función de las clases que predominen en el vecindario [238].

Dado un conjunto de entrenamiento D(x, y) (donde x representa la muestra e y repre-
senta su respectiva clase) y un ejemplo de prueba z = (x′, y′) , el algoritmo calcula la
distancia entre z y todas las muestras de entrenamiento (x, y) ∈ D, obteniendo de esta
forma una lista de vecinos más cercanos. La asignación de la clase para y′, correspon-
diente a la muestra de prueba x′, se basará en una votación mayoritaria de las clases
de sus vecinos más cercanos:

y′ = argmax︸ ︷︷ ︸
v

∑
(xi,yi)∈D

I(v = yi) (6)

Donde v es la etiqueta de la clase, yi es la etiqueta de la clase del i-th vecino más
cercano y I() es una función que regresa 1 si el argumento es verdadero y 0 si no lo es.

Uno de los puntos claves al utilizar KNN es la elección del valor k, si este es muy
pequeño el clasificador puede ser muy sensible a ruido, por otra parte, si es muy grande
puede agrupar muchas muestras vecinas pertenecientes a varias clases. Por lo cual una
forma de dar más robustez al clasificador ante la elección del valor de k, es utilizar un
enfoque más sofisticado para el etiquetado de las clases, el cual se basa en ponderar la
contribución de cada muestra vecina, en función de la distancia que exista respecto a la
muestra a clasificar, dando mayor peso a los vecinos más cercanos. Para esto se utiliza
un factor de ponderación que está en función del cuadrado inverso de su distancia:

Wi =
1

d(x′, xi)2
(7)

De esta forma el algoritmo de KNN queda definido de la siguiente manera:

y′ = argmax︸ ︷︷ ︸
v

∑
(xi,yi)∈D

Wi × I(v = yi) (8)

Otro punto clave al utilizar KNN es la selección de la métrica de distancia, generalmente
se utilizaba distancia euclidiana, aunque también se tiene otra métricas de similitud
como: cosine, Minkowsky1, Correlación, entre otras [239].
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Este clasificador es muy dependiente del conjunto de entrenamiento, si bien no requiere
una etapa de aprendizaje como tal, ya que ésta se encuentra implícita en el conjunto
de entrenamiento, si se deberá tener en cuenta la selección previa de un buen conjunto
de muestras. También se deberá tener en cuenta el costo computacional para cuando se
utiliza conjuntos de entrenamiento grandes [240].

Wang [241] empleó KNN para clasificar de cinco diferentes niveles de agrietamiento de
engranajes bajo las cuatro velocidades diferentes de motor y tres cargas diferentes a
partir de 620 características estadísticas redundantes extraídas del paquete de wavelet
binario Daubechies 44. Lei y Zuo [242] propusieron un método de clasificación del nivel
de agrietamiento del engranaje basado en una selección de características de dos etapas
a través de la técnica de evalúa ción euclidiana de distancia y un clasificador KNN
ponderado.

La exactitud de clasificación de KNN en relación con clasificadores como redes neu-
ronales, en general es menor [243], [244], pero KNN es utilizado cuando se evalúa la
relevancia de los IC y no la fortaleza del clasificador. Por otra, parte Liu [245] reco-
mienda que se debe tener en cuenta el valor de k (número de vecinos) en función de la
aplicación a realizar, sobre todo si se trabaja en ambientes reales. Esto debido a que el
valor de k tiene influencia directamente con el rendimiento del clasificador.

2.5.2.. Métricas de evalúa ción de clasificadores

2.5.2.1.. Matriz de confusión.
Es una herramienta utilizada para visualizar el desempeño de los algoritmos supervi-
sado. Donde las filas de la Tabla 3 representan la clase pronosticada y las columnas
representan la clase actual o verdadera [246], siendo esta una matriz de confusión para
clasificación binaria. Donde tp y tn son las muestras positivas y negativas respectivamen-
te, que son clasificadas correctamente. Mientras, fp y fn denota las muestras positivas
y negativas mal clasificadas, respectivamente.

2.5.2.2.. Exactitud.
La exactitud mide el radio de predicciones correctas es decir permite evalúa r la habili-
dad de generalización de los clasificadores. Una vez el clasificador es entrenado, se utiliza
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Tabla 3: Matriz de confusión de clasificación binaria

Clase actual positiva Clase actual negativa
Clase positiva predicha Verdaderos positivos (tp) Falsos negativos (fn)
Clase negativa predicha Falsos positivos (fp) Verdaderos negativos (tn)

la exactitud para su evalúa ción, la cual se refiere al total de las instancias (muestras)
predichas correctamente cuando se prueba con datos no vistos, conocido también como
conjunto de prueba [246]. La exactitud esta definida como:

tp + tn
tp + fp + tn + fn

(9)

2.5.2.3.. Exactitud promediada.
Cuando se trabaja con clasificación multi-clase se utiliza un promedio de la exactitud
de cada clase para obtener el total del clasificador [246]. Se define como:

tpi+tni

tpi+fni+fpi+tni

l
(10)

donde tpi son los verdaderos positivos para la clase Ci; fpi son los verdaderos positivos
para Ci; fni

son los falsos positivos para Ci, teniendo en cuenta que Ci es la i-ésima
clase del conjunto de datos.

2.5.3.. Entrenamiento de clasificadores por validación cruzada de K interacciones

Validación cruzada de k interacciones (en inglés k-fold cross-validation) es un método
para la evalúa ción de un clasificador mediante el uso de la validación cruzada por k-
grupos. Donde un conjunto de datos, D, es dividido aleatoriamente en k sub-conjuntos
(D1, D2, , Dk) aproximadamente iguales. Donde es entrenado en D/Dt y evalúa do con
Dt tal que t ∈ (1, 2, , k). Por lo cual el clasificador es entrenado y evalúa do k veces [247].
Para el cálculo de la exactitud aproximada, se deberá realizar un promedio de todos los
k resultados obtenidos, tanto para entrenamiento como para evalúa ción. Generalmente
se utiliza el enfoque por k-folds cuando el conjunto de datos es pequeño y no representa
un gran costo computacional.
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2.6.. FUSIÓN DE DATOS

La fusión de datos se refiere a la combinación de datos de múltiples sensores sean del
mismo tipo o de tipos diferentes, y se puede definir como el uso de técnicas que combinan
datos de múltiples fuentes de forma que, usando la asociación de los datos se puedan
alcanzar inferencias, deducciones o discriminaciones de forma más fiable y adaptada a
la realidad de lo que se puede conseguir usando los datos de las diferentes fuentes de
forma aislada [81, 248, 249].

En el campo industrial, el personal de mantenimiento tiende a utilizar diversos tipos
de sensores para recoger las señales de MC de las máquinas. Al comparar estas señales
adquiridas con señales de condiciones normales de funcionamiento de la máquina, el
personal de mantenimiento puede evalúa r las condiciones de funcionamiento, además,
pueden ser capaces de identificar los fallos especiales basados en su conocimiento de la
firma del fallo. Sin embargo, esto es un trabajo complicado incluso para los expertos
debido a la diversidad de sensores que recogen la información. Adicionalmente, las
señales recogidas en entornos industriales son a menudo enmascaradas por el ruido
aleatorio por lo que no parecen estar en conformidad con la condición normal [62].

En los últimos años se han empleado numerosos sistemas inteligentes para la interpre-
tación correcta de los datos para ayudar a las tareas de diagnóstico y pronóstico. Sin
embargo, muchas investigaciones han demostrado que un sistema de decisión con una
única fuente de datos puede tener una capacidad limitada de clasificación o predicción,
lo cual puede no ser suficiente para una aplicación particular. Por lo tanto, la aplicación
de fusión de datos ha recibido mucho interés en los últimos años, y los investigado-
res han logrado éxitos considerables de este enfoque para resolver tareas complejas de
diagnóstico de fallos en cajas de engranajes [57, 250, 251, 176].

2.6.1.. Estructuras de la fusión de datos

Identificar la estructura de fusión de datos apropiada es un factor vital para asegurar
que el sistema realmente mejore las capacidades de monitoreo de la condición. Las arqui-
tecturas de fusión pueden clasificarse en tres niveles: nivel de datos, nivel de indicadores
de condición o características y nivel de decisión [249]. A continuación, se presenta una
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breve explicación de las arquitecturas de fusión de datos con algunas aplicaciones para
cada una de ellas.

2.6.1.1.. Fusión de datos a nivel de señal.
En la Figura 3 se presenta la arquitectura de la fusión a nivel de señal, en donde, to-
dos los datos de la señal cruda de diferentes sensores se agrupan y se extrae un vector
de indicadores de condición o características para luego pasar a una etapa de recono-
ciendo de patrones por diferentes técnicas. La fusión de datos a este nivel contiene la
mayor cantidad de información y puede dar buenos resultados debido a que brinda re-
dundancia de los sensores. Sin embargo, los sensores utilizados en este nivel deben ser
sensores conmensurables, es decir, del mismo tipo por ejemplo: vibraciones y tempe-
ratura. Una limitación de esta fusión es al disponer de varios sensores para medir una
misma magnitud física.

Figura 3: Fusión a nivel de datos

2.6.1.2.. Fusión de datos a nivel de indicadores de condición.
Esta estructura se presenta en la Figura 4, en donde los indicadores de condición se
extraen de cada sensor de acuerdo con el tipo de datos de la señal cruda. A continua-
ción, los indicadores de estos sensores no conmensurables se normalizan y se fusionan
en la fase del nivel de características para formar un único vector de características,
mismo que será empleado en la fase de clasificación. Khazaee et al. [252] realizaron el
diagnóstico de una caja de engranajes adquiriendo señales acústicas y de vibración, de
las cuales extraen indicadores de condición en el domino tiempo-frecuencia mediante
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la transformada Wavelet. Estos indicadores se fusionan para ingresar a un clasificador
de redes neuronales artificiales y se obtiene un 10 % más de exactitud en el diagnóstico
comparado con una clasificación que emplee los indicadores de condición de manera
independiente en el clasificador. Lei et al. [82] diagnosticaron una caja de engranajes
planetarios empleando tres señales de vibración provenientes de los tres ejes coordena-
dos para tres casos de fallos distintos; de las tres señales se extraen dos indicadores por
cada señal y los seis indicadores se fusionan e ingresan a un clasificador de inferencia
neurodifuso adaptativo en donde, la exactitud de clasificación para los tres casos es
mayor que si se hubiera empleado un solo sensor.

Figura 4: Fusión de datos a nivel de indicadores

2.6.1.3.. Fusión de datos a nivel de decisión.
Esta estructura se presenta en la Figura 5, en donde los procesos de extracción de
características y reconocimiento de patrones se aplican de manera individual para cada
sensor; posteriormente, los vectores de decisión generados de cada clasificador individual
se fusionan utilizando técnicas de fusión a nivel de decisión. Estas técnicas pueden ser:
votación, el método bayesiano, conocimiento del comportamiento espacio o la teoría de
Dempster-Shafer [62].

Cheng et al. [253] propusieron un método de diagnóstico de fallos de engranajes en
condiciones de ruido de la señal adquirida, como lo son las cajas de engranajes de los
helicópteros. Basado en la fusión de datos, el método combina las señales de tres ace-
lerómetros, extrae los indicadores de condición en el dominio del tiempo-frecuencia de
cada sensor, luego los indicadores ingresan a una red neuronal auto-organizada como
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Figura 5: Fusión de datos a nivel de decisión

clasificador y como técnica de fusión de datos a nivel de decisión (teoría de pruebas
Dempster-Shafer). Los resultados demostraron que utilizando ya sea dos o tres aceleró-
metros se mejora el reconocimiento de las condiciones de fallo.

Dempsey et al. [254] realizaron el diagnóstico de una caja de engranajes para lo cual
emplean dos acelerómetros y un sensor de residuos de aceite, de los cuales extraen
los indicadores de condición que ingresan a tres clasificadores difusos; cada clasificador
entrega un resultado que a su vez pasa mediante la técnica de lógica difusa a nivel de
decisión entrega un resultado confiable. Por otra parte, Khazaee et al. [255] combinaron
señales de audio y vibraciones a nivel de fusión del clasificador y también lograron tener
una mayor exactitud en la clasificación.
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3.. EXPERIMENTACIÓN

3.1.. DESCRIPCIÓN DEL FUNCIONAMIENTO DEL BANCO

La experimentación se desarrolló en el Laboratorio de Vibraciones de la Universidad
Politécnica Salesiana sede Cuenca, Ecuador, usando el banco mostrado en la Figura 6.
El movimiento es generado por un motor marca Siemens modelo 1LA7 096-6YA60, con
alimentación trifásica de 220 V CA, de 2 hp, 1200 rpm; mediante un acople flexible,
éste transmite el movimiento al eje de entrada de la caja de engranajes. En el eje de
salida de la caja de engranajes se ubica una polea que transmite, por medio de una
banda flexible, el movimiento al freno electromagnético Rosati de 8.83 kW que permite
simular carga. La caja de engranajes se puede configurar en una o dos etapas ya sea
para trabajar con engranajes rectos o helicoidales. También es posible combinar fallos
en engranajes y rodamientos de los ejes de la caja. La velocidad de giro del motor
es controlada mediante el variador de frecuencia Danfoss VLT 1.5 kW y la carga del
freno es controlada manualmente mediante la fuente de voltaje de corriente continua
TDK-Lambda, GEN 100-15-IS510. Para la adquisición de datos se emplearon cuatro
acelerómetros, dos sensores de emisión acústica, y la sonda de corriente tipo pinza.
Las señales se adquirieron por diferentes tarjetas (módulos) montados en un chasis NI
cDAQ-9188 de National Instruments a través de un computador portátil ASUS ROG
GL752VW-DH74, en el siguiente apartado se describe de manera detallada el sistema
de adquisición de datos.
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Figura 6: Configuración del banco para pruebas con engranajes

3.2.. ADQUISICIÓN DE LAS SEÑALES DE MONITOREO DE LA CON-
DICIÓN

El esquema del sistema de adquisición de datos de las señales de corriente, vibración y
emisión acústica se presenta en la Figura 7. La señal de corriente (C1) que alimenta al
motor es sensada por el transductor de corriente modelo LEM HXS 20-NP/SP30, sus
características se presentan en la Tabla 4. la señal de corriente es adquirida a 25 kS/s
por la tarjeta NI cDAQ-9205 cuyas características se indican en la Tabla 5, Las señales
de vibración son sensadas por cuatro acelerómetros (A1, A2, A3, A4), modelo IPC
603C01 que van montados en la caja de engranajes; las características principales de
los acelerómetros se indican Tabla 6. Cada señal de los acelerómetros y de la corriente
es adquirida a 50 kS/s por las dos tarjetas NI cDAQ-9234 cuyas características se
indican en la Tabla 7. Las señales de emisión acústica son sensadas por dos sensores
de emisión acústica (EA1, EA2) modelo Physical acoustics WD que van montados en
la pared de la caja de engranajes, las características de estos sensores se presenta en la
Tabla 8; cada señal de emisión acústica ingresa al preamplificador MITRAS 0/2/4C, sus
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características se presentan en la Tabla 9. Cada señal de EA es adquirida a 1 MS/s por
la tarjeta NI 9223 cuyas características se presentan en la Tabla 10. Las dos tarjetas NI
9234, y la NI 9223 se acoplan en el chasis NI cDAQ-9188 que envía los datos vía Ethernet
al computador portátil ASUS ROG GL752VW-DH74 que dispone de LabVIEWTM y
MatlabTM para la adquisición de las señales; las características del chasis NI cDAQ-9188
se indican en la Tabla 11.

Figura 7: Sistema de adquisición de señales de MC

Tabla 4: Características de la sonda de corriente tipo pinza

Marca y modelo LEM HXS 20-NP/SP30

Rangos de corriente ± 20 A

Señales de salida
Vmax = 4.4 V

Vmin = 0.6 V

Precisión básica para la corriente de entrada

de: 0 A a 10 A

± 0.025 V

Tipo de conector Tornillo

Fuente de alimentación 5 VCC
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Tabla 5: Características de la tarjeta NI 9205

Máxima velocidad de muestreo Rango de muestreo acumulado de 250 kS/s con

32 entradas analógicas de una sola terminal y

16 diferenciales

Rango de Voltaje Máximo -10 V - 10 V

Rango de Voltaje Mínimo -0.2 V - 0.2 V

Resolución de Entrada Analógica 16 bits

Tabla 6: Características del acelerómetro

Marca y modelo ICP - 603C01

Sensibilidad (± 10 %) 100 mV/g

Rango de medición ±50 g

Rango de frecuencia (± 5dB) 0.5 a 10000 Hz

Frecuencia de resonancia 25kHz

Resolución de ancho de banda (1 a 10000

Hz)

350 µg

Conector 2-Pin MIL-C-5015

Tabla 7: Características de la tarjeta NI 9234

Máxima velocidad de muestreo 51.2 kS/s por canal

Rango de voltaje máximo ±5 V

Número de canales 4

Resolución 24 bits; rango dinámico de 102 dB; filtros anti-

aliasing

Muestreo simultaneo Si

Acondicionamiento de señales IEPE seleccionable por software (0 ó 2 mA)

Acoplamiento de AC/DC Seleccionable por software; acoplado en AC

(0.5 Hz)

Direccionalidad 120 dB
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Tabla 8: Características del sensor de EA

Marca y modelo Physical acoustic WD - 100-900 kHz

Rango de frecuencia de operación 125-1000 kHz

Sensibilidad máxima, Ref V/(m/s) 56 dB

Sensibilidad máxima, Ref V/µbar -61 dB

Frecuencia de resonancia, Ref V/(m/s) 125 kHz

Frecuencia de resonancia, Ref V/µbar) 450 kHz

Direccionalidad ±1,5dB

Conector BNC

Tabla 9: Características del preamplificador MITRAS

Marca y modelo Mitras 0/2/4

Ganancia 0/20/40 dB + 0.5 %dB

Rango de amplitud dinámica >90dB Estándar

Fuente externa 18-28 VDC

Corriente operacional 30 mA (con AST instalado)

28 mA (sin AST instalado)

Conector BNC

Tabla 10: Características de la tarjeta NI 9223

Capacidad 1 MS/s de velocidad de muestreo por canal

Número de canales 4

Rango de medida ±10V

Resolución 16 bits

Muestreo simultaneo Si

Conector BNC

Tabla 11: Características del chasis NI 9188

Capacidad Hasta 256 canales

Número de ranuras 8

Disparo integrado Si

Potencia Total Disponible 15 W

Rango de Entrada de Voltaje 9 V - 30 V
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3.3.. CONFIGURACIÓN DE LA EXPERIMENTACIÓN

3.3.1.. Configuración del banco para pruebas con engranajes

La caja de engranajes es configurable para desarrollar pruebas en una o dos etapas
como se presenta en la Figura 8. Se pueden montar engranajes rectos o helicoidales,
también se pueden simular fallos de excentricidad en el eje del engranaje Z2, o fallo en
el rodamiento del mismo eje.

a) b)

Figura 8:

Configuración de la caja de en engranajes. a) Configuración en dos etapas Z1/Z2 y
Z3/Z4. b) Configuración para una etapa Z1 y Z2

Las características de los engranajes se detallan en la Tabla 12. El espesor de los dientes
es 20 mm construidos de material SAE/AISI 4140, módulo 2.25 con ángulo de presión
θ = 20◦ y un ángulo de hélice ψ = 20◦ para el caso de los engranajes helicoidales. Para
las pruebas se emplearon engranajes nuevos construidos del mismo lote de material.

3.3.2.. Configuración de los parámetros del banco

Para realizar la experimentación se deben controlar varios parámetros para que las
pruebas puedan ser realizadas en los mismos escenarios. A continuación, se describen
los diversos parámetros que se pueden regular.
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Tabla 12: Características de los engranajes

Posición del engranaje
Número de dientes Número de dientes engranajes

engranajes rectos engranajes helicoidales

Engranaje (Z1) 32 30

Engranaje (Z2) 48 45

Engranaje (Z3) 53 45

Engranaje (Z4) 80 80

1. Velocidad de rotación del motor, se puede regular con el variador de frecuencia y
es configurable para velocidad constante o variable.

2. Carga a la caja de engranajes, se aplica con el freno electromagnético Rosati de
8.83 kW la carga es controlada manualmente mediante la fuente de voltaje de
corriente continua TDK-Lambda, GEN 100-15-IS510 y se puede variar la carga de
0 hasta 2 hp.

3. Para la lubricación se utilizó el método de lubricación por salpicadura, para todas
las pruebas se mantendrá el 35 % nivel de la altura del depósito que asegura la
lubricación de los rodamientos y los engranajes, se utilizó el aceite Gulf EP Lubri-
cant HD 220, todas las pruebas se realizaran en un rango de temperatura de 30 a
40 ◦C.

4. La configuración se la puede realizar para pruebas en engranajes rectos o helicoi-
dales en una o dos etapas.

5. Los fallos en los engranajes se generarán artificialmente; los fallos de picadura,
agrietamiento y gripado se generarán por medio de electroerosión y el fallo de
rotura de diente por medio de fresado, los detalles constructivos de los fallos se
indican en cada plan experimental.

Para que los fallos generados artificialmente sean equiparables a los reales, se realizó
estudios detallados de cada tipo de fallos mediante la dirección de tres trabajos de
pregrado de la Carrera de Ingeniería Mecánica de la Universidad Politécnica Salesiana,
sede Cuenca, Ecuador; el primer trabajo desarrollado por Ortiz y Pérez [58], que consin-
tió en adquisición de señales vibracionales y emisiones acústicas combinando fallos en
maquinaria rotativa y la elaboración de guías de prácticas sobre detección de fallos en
engranajes por medio de emisiones acústicas; el segundo desarrollado por Pacheco [59],
que adquirió señales de vibración y emisión acústica para el diagnóstico de severidad
de fallos en maquinaria rotativa; el tercero trabajo desarrollado por Chingal [60], que
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realizó la adquisición de señales de corriente del motor de inducción combinando fallos
en la maquinaria rotativa y desarrollo una guía de práctica sobre detección de fallos
por medio del AFCM.

3.4.. PLANES EXPERIMENTALES

Con el fin de detallar las condiciones específicas de las pruebas que se desarrollaron en
el laboratorio se presenta a continuación dos planes experimentales.

3.5.. PLAN EXPERIMENTAL UNO

3.5.1.. Descripción de la configuración

En el experimento uno se simuló la condición normal y ocho niveles de severidad de
los siguientes fallos: agrietamiento, gripado, picadura y rotura de diente, cada tipo de
fallo representa una base de datos. En la Figura 9, se presenta la configuración del
experimento para la caja de engranajes rectos de una etapa que es accionada por motor
trifásico Siemens 1LA7 096-6YA60, y se simula la carga en la caja por el freno, también
se presenta la localización de los diferentes sensores; las características de los sensores
se describen en la Tabla 13, las características de la caja de engranajes se describen en
la Tabla 14.
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Figura 9: Configuración de la caja de engranes para el plan experimental uno

Tabla 13: Datos de sensores

Designación del Sensor Marca y Frecuencia

sensor Posición modelo de muestreo

A1
Acelerómetro 1

IPC 603C01 50 kS/s
Vertical

A2
Acelerómetro 2

IPC 603C01 50 kS/s
Vertical

A3
Acelerómetro 3

IPC 603C01 50 kS/s
Vertical

A4
Acelerómetro 4

IPC 603C01 50 kS/s
Vertical

EA1
Sensor de emisión acústica 1 Physical acoustic

1 MS/s
Fijado en la pared lateral WD - 100-900 kHz

EA2
Sensor de emisión acústica 2 Physical acoustic

1 MS/s
Fijado en la pared lateral WD - 100-900 kHz

C1
Sensor de Corriente

LEM HXS 20-NP/SP30 25 kS/s
Montado en los cables de alimen-

tación del motor
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Tabla 14: Especificaciones de los engranajes

Tipo de engranajes Rectos

Número de etapas 1

Material Steel E410

Módulo 2.25

Número de dientes Z1/Z2 32/48

Lubricación Gulf EP Lubricant HD 220

3.5.2.. Bases de datos plan experimental uno

3.5.2.1.. Fallos simulados para severidad.
Para determinar los niveles de severidad, geometría y la forma constructiva de cada fallo
se basó en los trabajos desarrollados por Ortiz y Pérez [58], Pacheco [59], y Chingal [60],
donde se establece un estudio de cada fallo y se determina la severidad de cada fallo.
El fallo en el plan experimental uno puede localizarse en el engranaje Z1 o Z2, cada
ubicación de los engranajes con fallo o estado normal se denomina clase o condición (P),
en las siguientes tablas se presenta la ubicación y los detalles constructivos de los fallos
en Z1 y Z2 para los fallos de: agrietamiento, Tabla 15; picadura, Tabla 16; gripado,
Tabla 17 y rotura Tabla 18; cada fallo tiene la condición normal P1 y los ocho niveles
de severidad P2 a P9. La nomenclatura para los fallos y su severidad es (Z#_#_L),
donde: los dos primeros términos (Z#), corresponden al engranaje que puede ser Z1,
Z2, Z3 o Z4; el segundo término (#), corresponde al tipo de fallo, rotura de diente
(_B), gripado (_S), picadura (_P ), y agrietamiento (_C); el tercer término (_L)
corresponde a los ocho niveles de severidad y va de 1 a 8.
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Tabla 15: Localización y descripción de fallo de agrietamiento

Clase o
Z1 Z2

Descripción geométrica
Esquema

condición del fallo

P1 Normal - – -

P2 Z1_C_1 Normal

Profundidad: 1 mm

Ancho: 1 mm

Largo: 4 mm

P3 Z1_C_2 Normal

Profundidad: 1 mm

Ancho: 1 mm

Largo: 8 mm

P4 Z1_C_3 Normal

Profundidad: 1 mm

Ancho: 1 mm

Largo: 10 mm

P5 Z1_C_4 Normal

Profundidad: 1 mm

Ancho: 1 mm

Largo: 12 mm

P6 Z1_C_5 Normal

Profundidad: 1 mm

Ancho: 1 mm

Largo: 16 mm

P7 Z1_C_6 Normal

Profundidad: 1 mm

Ancho: 1 mm

Largo: 20 mm

P8 Z1_C_7 Normal

Profundidad: 2 mm

Ancho: 1.5 mm

Largo: 22 mm

ángulo 45 °

P9 Z1_C_8 Normal

Profundidad: 4 mm

Ancho: 1.5 mm

Largo: 22 mm

ángulo de 45 °
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Tabla 16: Localización y descripción de fallo de picadura

Clase o
Z1 Z2

Descripción geométrica
Esquema

condición del fallo

P1 Normal - – -

P2 Z1_P_1 Normal

Número de dientes con picadura: 6

Número de agujeros: 2

Diámetro: 1 mm

Profundidad: 1 mm

P3 Z1_P_2 Normal

Número de dientes con picadura: 6

Número de agujeros: 2

Diámetro: 1.5 mm

Profundidad: 1.5 mm

P4 Z1_P_3 Normal

Número de dientes con picadura: 6

Número de agujeros: 4

Diámetro: 1.5 mm

Profundidad: 1.5 mm

P5 Z1_P_4 Normal

Número de dientes con picadura: 6

Número de agujeros: 4

Diámetro: 2 mm

Profundidad: 2 mm

P6 Z1_P_5 Normal

Número de dientes con picadura: 6

Número de agujeros: 6

Diámetro: 2 mm

Profundidad: 2 mm

P7 Z1_P_6 Normal

Número de dientes con picadura: 6

Número de agujeros: 6

Diámetro: 2.5 mm

Profundidad: 2.5 mm

P8 Z1_P_7 Normal

Número de dientes con picadura: 6

Número de agujeros: 8

Diámetro: 2.5 mm

Profundidad: 2.5 mm

P9 Z1_P_8 Normal

Número de dientes con picadura: 6

Número de agujeros: 11

Diámetro irregular

Profundidad irregular: 2.5 mm
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Tabla 17: Localización y descripción de fallo de gripado

Clase o
Z1 Z2

Descripción geométrica
Esquema

condición del fallo

P1 Normal - – -

P2 Normal Z2_S_1

Profundidad: 0.25 mm

Ancho: 1 mm

Largo: 12 mm

P3 Normal Z2_S_2

Profundidad: 0.5 mm

Ancho: 1 mm

Largo: 12 mm

P4 Normal Z2_S_3

Profundidad: 0.5 mm

Ancho: 1 mm

Largo: 16 mm

P5 Normal Z2_S_4

Profundidad: 0.5 mm

Ancho: 1 mm

Largo: 22 mm

P6 Normal Z2_S_5

Profundidad: 0.25 mm

Ancho: 1 mm

Largo: 22 mm

P7 Normal Z2_S_6

Profundidad: 0.5 mm

Ancho: 1 mm

Largo: 22 mm

P8 Normal Z2_S_7

Profundidad: 1 mm

Ancho: 1 mm

Largo: 22 mm

P9 Normal Z2_S_8

Profundidad: 2 mm

Ancho: 1 mm

Largo: 22 mm
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Tabla 18: Localización y descripción de fallo de rotura

Clase o
Z1 Z2

Descripción geométrica
Esquema

condición del fallo

P1 Normal - – -

P2 Z1_B_1 Normal Rotura del diente: 12.5 %

P3 Z1_B_2 Normal Rotura del diente: 25 %

P4 Z1_B_3 Normal Rotura del diente: 37.5 %

P5 Z1_B_4 Normal Rotura del diente: 50 %

P6 Z1_B_5 Normal Rotura del diente: 62.5 %

P7 Z1_B_6 Normal Rotura del diente: 75 %

P8 Z1_B_7 Normal Rotura del diente: 87.5 %

P9 Z1_B_8 Normal Rotura del diente: 100 %

3.5.2.2.. Bases de datos adquiridas plan experimental uno En la Tabla 19 se presen-
tan las condiciones de carga, velocidad, número de repeticiones para cada clase; cada
clase P se adquirió a: tres velocidades constantes del motor 180 rpm (F1), 720 rpm
(F2) y 960 rpm (F3); a tres cargas constantes 0 N m (L1), 1.44 N m (L2), y 3.84 N m
(L3); y se repitió quince veces cada prueba (R1...R15), por lo que cada clase P tiene
135 ejemplos; como cada fallo tiene nueve clases (P1 a P9), cada base de datos por
cada fallo tiene 1215 ejemplos, las pruebas se adquirieron por 10 segundos para todas
las señales.
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Tabla 19: Condiciones de carga velocidad y repeticiones

Repeticiones Frecuencia de

rotación

Carga Clase

R1 F1 L1 P1

R2 F2 L2 P2

R3 F3 L3 P3

R4 P4

R5 P5

R6 P6

R7 P7

R8 P8

R9 P9

R10

R10

R11

R12

R13

R14

R15

En la Tabla 20, se presenta un resumen de las bases de datos a adquiridas, son cuatro
bases de datos para severidad en cuatro tipos de fallos: base de datos de agrietamiento
(DB_C), picadura (DB_P), rotura (DB_B) y gripado (DB_S); cada base tiene nueve
clases y 1215 ejemplos.

Tabla 20: Bases de datos

Nombre de la base de

datos (DB)

Tipo de fallo Número de

clases

Número de

ejemplos

DB_C Agrietamiento 9 1215

DB_P Picadura 9 1215

DB_B Rotura 9 1215

DB_S Gripado 9 1215

Cada ejemplo de cada base de datos tiene: cuatro señales de aceleración (A1, A2, A3,
A4), dos señales de emisión acústica (EA1, EA2), y una de corriente (C1), por lo que,
cada ejemplo está constituido por siete señales en el dominio del tiempo. Por lo tanto,
las cuatro bases de datos (DB_C, DB_P, DB_B, DB_S) se pueden separar por tipo de
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señal y sensor. Por ejemplo, la base de datos de agrietamiento DB_C, se puede separar
en siete subconjuntos de datos; cuatro subconjuntos por las señales de vibración de los
cuatro acelerómetros (A1, A2, A3, A4) las base de datos se denominarán DB_C _ A1,
DB_C_ A2, DB_C_A3, y DB_C_A4; dos subconjuntos de señales de los sensores
de emisión acústica (EA1, EA2) las bases de datos se denominarán DB_C_EA1, y
DB_C_EA2; un subconjunto de señal del sensor de corriente (C1) la base de datos
se denominará DB_C_C1; esto por cada tipo de fallo. En la Tabla 21 se presenta un
resumen de todos los subconjuntos de datos para cada tipo de fallo, señal y sensor.

Tabla 21: Subconjuntos de las bases de datos del plan experimental uno

Subconjuntos de la base de

datos del fallo de agrieta-

miento, por tipo de señal y

sensor

Subconjuntos de la base de

datos del fallo de picadura,

por tipo de señal y sensor

Subconjuntos de la base de

datos del fallo de rotura,

por tipo de señal y sensor

Subconjuntos de la base de

datos del fallo de gripado,

por tipo de señal y sensor

Señales de

muestras

DB_C_A1 DB_P_A1 DB_B_A1 DB_S_A1 1215

DB_C_A2 DB_P_A2 DB_B_A2 DB_S_A2 1215

DB_C_A3 DB_P_A3 DB_B_A3 DB_S_A3 1215

DB_C_A4 DB_P_A4 DB_B_A4 DB_S_A4 1215

DB_C_EA1 DB_P_EA1 DB_B_EA1 DB_S_EA1 1215

DB_C_EA2 DB_P_EA2 DB_B_EA2 DB_S_EA2 1215

DB_C_C1 DB_P_C1 DB_B_C1 DB_S_C1 1215

3.6.. PLAN EXPERIMENTAL DOS

3.6.1.. Descripción de la configuración

En el experimento dos, se simularon treinta y un condiciones: la condición normal y
treinta condiciones de la caja de engranajes de dos etapas que combinaran fallos en
engranajes rectos, helicoidales, fallo en el rodamiento, y desalineación del eje. En la
Figura 10, se presenta la configuración de la experimentación para la caja de engranajes
que es accionada por motor trifásico Siemens 1LA7 096-6YA60 2 hp y se simula una
carga por medio del freno, también se presenta la localización de los diferentes sensores;
las características de los sensores se describen en la Tabla 22, las características de
la caja de engranajes en la Tabla 23, el rodamiento que se emplea en los ejes de los
engranajes es el 6005 Z2C3.
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Figura 10: Configuración de la caja de engranajes para el plan experimental dos
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Tabla 22: Datos de sensores plan experimental dos

Designación del Sensor Marca y Frecuencia

sensor Posición modelo de muestreo

A1
Acelerómetro 1

IPC 603C01 50 kS/s
Vertical

A2
Acelerómetro 2

IPC 603C01 50 kS/s
Vertical

A3
Acelerómetro 3

IPC 603C01 50 kS/s
Vertical

A4
Acelerómetro 4

IPC 603C01 50 kS/s
Vertical

EA1
Sensor de emisión acústica 1 Physical acoustic

1 MS/s
Fijado en la pared lateral WD - 100-900 kHz

EA2
Sensor de emisión acústica 2 Physical acoustic

1 MS/s
Fijado en la pared lateral WD - 100-900 kHz

C1
Sensor de Corriente

Fluke 80i-110s 50 kS/s
Pinza montada en los cables del motor

Tabla 23: Características de los engranajes plan experimental dos

Posición del Número de dientes Número de dientes

engranaje engranajes rectos engranajes helicoidales

Engranaje (Z1) 32 30

Engranaje (Z2) 48 45

Engranaje (Z3) 53 45

Engranaje (Z4) 80 80

Módulo 2.25 2.25

Ángulo de presión 20◦ 20◦

Ángulo de hélice - 20◦

3.6.2.. Bases de datos plan experimental dos

3.6.2.1.. Fallos y multifallos simulados.
Para determinar los niveles de severidad, geometría y la forma constructiva de cada
fallo y la combinación de los fallos para lograr simular la condición multifallos en la
caja de engranajes se basó en el trabajo desarrollado por Ortiz y Pérez [58], a partir
del cual se desarrolló el plan experimental dos. Por otra parte, el plan experimental
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uno estudia los fallos por separados y tiene nueve condiciones por cada fallo, mientras
que el plan experimental dos tiene 31 condiciones y simula fallos y multifallos en la
caja de engranajes. El fallo puede localizarse en el engranaje Z1, Z2, Z3, o Z4, tanto
del engranaje recto como del helicoidal, cada ubicación de los engranajes con fallo o
estado normal se denomina clase o condición (P). En la Tabla 24 se presentan las 31
condiciones configuradas en donde se combinan fallos en engranajes rectos, helicoidales,
fallo en el rodamiento del eje Z2, y desalineación del eje Z2. La descripción de los fallos
en engranajes rectos se describe en la Tabla 25 y de los engranajes helicoidales en la
Tabla 26. En la Tabla 27, aparece la nomenclatura (B1) y (B2) que corresponden dos
fallos severos en la bola del rodamiento que mueve al eje del engranaje Z2; la denotación
(M) corresponde al fallo de desalineación del eje de engranaje Z2.
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Tabla 24: Localización de los fallos en la configuración de la caja de engranajes

Clase o Z1 Z2 Z3 Z4

condición Recto Helicoidal Recto Helicoidal Recto Helicoidal Recto Helicoidal

P1 Normal (N) - N - - N - N

P2 Z1_B_8 - N - - N - N

P3 Z1_C_8 - N - - N - N

P4 Z1_P_8 - N - - N - N

P5 N - N(M) - - N - N

P6 N - Z2_P_8 - - N - N

P7 Z1_C_8 - N (B1) - - N - N

P8 Z1_P_8 - N (B2) - - N - N

P9 N - Z2_P_8 (M) - - N - N

P10 - N - N N - N -

P11 - Z1_B_10 - N N - N -

P12 - N - Z2_S_3 N - N -

P13 - N - Z2_S_5 N - N -

P14 - N - Z2_P_1 N - N -

P15 - N - N N - N -

P16 - N - N Z3_S_5 - N -

P17 - N - N N - Z4_C_8 -

P18 N - N - - N - N

P19 N - N - - Z3_P_1 - N

P20 N - N - - N - Z4_S_4

P21 Z1_B_8 - N - - Z3_P_1 - N

P22 Z1_C_8 - N - - N - Z4_S_4

P23 Z1_P_8 - N - Z3_C_5 - N -

P24 N - Z2_S_8 - N - Z4_C_8 -

P25 - Z1_B_10 - N - Z3_P_1 - N

P26 - N - Z2_S_3 - N - Z4_S_4

P27 - N - Z2_S_5 Z3_C_5 - N -

P28 - N - Z2_P_1 N - Z4_C_8 -

P29 Z1_B_8 - Z2_S_8 - Z3_C_5 - Z4_C_8 -

P30 N - N (B2) - - N - N

P31 - N - N(M) N - N -
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Tabla 25: Descripción de los fallos en engranajes rectos

Localización

Código Tipo de fallo

Descripción

Esquemaen la caja de geométrica

engranajes del fallo

Z1 Z1_B_8 Rotura de diente Rotura de diente 100 %

Z1 Z1_C_8 Agrietamiento

Profundidad: 4 mm

Ancho: 1.5 mm

Largo: 22 mm

Ángulo 45 °

Z1 Z1_P_8 Picadura

Número de dientes con picadu-

ra: 6

Número de agujeros:

Diámetro irregular

Profundidad irregular : 2.5 mm

Z2 Z2_S_8 Gripado

Profundidad: 2 mm

Ancho: 1 mm

Largo: 22 mm

Z3 Z3_C_5 Agrietamiento

Profundidad: 0.7 mm

Ancho: 0.7 mm

Largo: 22 mm

Z4 Z4_C_8 Agrietamiento

Profundidad: 4 mm

Ancho: 1 mm

Largo: 22 mm

Ángulo 45 °
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Tabla 26: Descripción de los fallos en engranajes helicoidales

Localización

Código Tipo de fallo

Descripción

Esquemaen la caja de geométrica

engranajes del fallo

Z1 Z1_B_10 Rotura de diente Rotura de diente 100 %

Z1 Z2_S_3 Gripado

Profundidad: 0.4 mm

Ancho: 1.2 mm

Largo: 22 mm

Z1 Z2_P_1 Picadura

Número de dientes con picadu-

ra: 18

Número de agujeros: 3

Diámetro: 0.8 mm

Profundidad: 0.75 mm

Z2 Z2_S_5 Gripado

Profundidad: 0.25 mm

Ancho: 1.2 mm

Largo: 10 mm

Z3 Z2_P_1 Picadura

Número de dientes con picadu-

ra: 18

Número de agujeros: 3

Diámetro: 0.8 mm

Profudidad: 0.75 mm

Z4 Z4_S_4 Gripado

Profundidad: 0.25 mm

Ancho: 1.2 mm

Largo: 22 mm

3.6.2.2.. Bases de datos adquiridas plan experimental dos.
En la Tabla 27, se presentan las condiciones de carga, velocidad, número de repeticiones
para cada clase; cada clase P se adquirió: a tres velocidades constantes del motor a 180
rpm (F1), 720 rpm (F2) y 960 rpm (F3); a tres cargas constantes 0 N m (L1), 1.44 N m
(L2), y 3.84 N m (L3);; y se repitió diez veces cada prueba (R1 ... R10), por lo que cada
clase P obtuvo 90 ejemplos; son 31 clases de P1 a P31, la base de datos tendrá 2790
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ejemplos, cada prueba se adquirió por 10 segundos para todas las señales presentadas
en la Tabla 22. Esta base de datos se denomina DB_5.

Tabla 27: Condiciones de carga velocidad y repeticiones

Repeticiones Frecuencia

de rotación

Carga Clase

R1 F1 L1 P1

R2 F2 L2 P2

R3 F3 L3 P3

R4 P4

R5 P5

R6 P6

R7 P7

R8 P8

R9 P9

R10 P10
...

P31

Cada ejemplo de la base de datos tiene: cuatro señales de aceleración (A1, A2, A3, A4),
dos señales de emisión acústica (EA1, EA2), y una de corriente (C1), por lo que, cada
ejemplo está constituido por siete señales de los diferentes sensores. Por lo tanto, la base
de datos DB_5 se puede separar por tipo de señal y sensor. La base de datos DB_5 se
puede separar en siete subconjuntos de datos: cuatro subconjuntos por las señales de
vibración de los cuatro acelerómetros (A1, A2, A3, A4) las bases de datos se denominan
DB_5 _ A1, DB_5 _A2, DB_5 _A3, y DB_5 _A4; dos subconjuntos de señales de los
sensores de emisión acústica (EA1, EA2) se denominan DB_5_EA1, y DB_5_EA2; y
un subconjunto de señal del sensor de corriente (C1) la base de denomina DB_5_C1.
Por lo que la DB_5 tiene siete subconjuntos y cada subconjunto tiene 2790 muestras
de cada señal.
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4.. IMPLEMENTACIÓN Y EVALÚA CIÓN DE LOS SISTEMAS DE
DIAGNÓSTICO DE FALLOS EN CAJAS DE ENGRANAJES

4.1.. DESCRIPCIÓN DE LOS SISTEMAS DE DIAGNÓSTICO

El proceso de diagnóstico de fallos de las cajas de engranajes tiene por lo general cinco
etapas que se presentan en la Figura 11. Para el presente trabajo se han implementado
y evalúa do dos sistemas de diagnóstico: en el sistema de diagnóstico uno (SD1) se
establece una metodología para el ranqueo de indicadores de condición en el dominio
del tiempo y de la frecuencia, a partir de señales de monitoreo de la condición para la
clasificación de fallos en engranajes rectos mediante la utilización de kNN en la etapa
de clasificación. En el sistema de diagnóstico dos (SD2), se implementa un sistema de
diagnóstico de fallos para engranajes mediante el enfoque de fusión de datos de las se-
ñales de monitoreo de condición a nivel de indicadores empleando kNN en la etapa de
clasificación. Para evalúa r los dos sistemas de diagnóstico implementados se emplean
las cinco bases de datos descritas en el capítulo de experimentación. Los sistemas de
diagnóstico propuestos mantienen las etapas uno y dos; etapa uno adquisición y acon-
dicionamiento de la señal, y etapa dos, extracción de los indicadores de condición de la
señal monitoreada. Las demás etapas tienen variaciones que se explican en cada sistema
de diagnóstico. A continuación, se presentan las etapas uno y dos.

Figura 11: Esquema del proceso de diagnóstico de fallos basado en datos para el MBC.
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4.2.. ADQUISICIÓN Y ACONDICIONAMIENTO DE LA SEÑAL

En el capítulo de experimentación se presentó en detalle el proceso de adquisición y
acondicionamiento de las señales de condición monitoreadas. En la Figura 12 se presenta
un esquema de las bases de datos adquiridas mediante los dos planes experimentales.
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Plan experimental 

uno, severidad de fallos 
en engranajes 

Base de datos del fallo de rotura del 
diente (DB_B)

4 señales de aceleración 

2 señales de emisión acústica 

1 señal de corriente 

Base de datos del fallo de gripado 
del diente (DB_S)

4 señales de aceleración 

2 señales de emisión acústica 

1 señal de corriente 

Bases datos del fallo de picadura del 
diente (DB_P)

4 señales de aceleración 

2 señales de emisión acústica 

1 señal de corriente 

Base de datos del fallo de 
agrietamiento del diente

(DB_C)

4 señales de aceleración 

2 señales de emisión acústica 

1 señal de corriente 

Plan experimental 

dos, multifallos

Base de datos de 31 condiciones 
(DB_5)

4 señales de aceleración 

2 señales de emisión acústica 

1 señal de corriente  

Figura 12: Esquema de las bases de datos adquiridas

En la Figura 13 se presenta un ejemplo de las siete señales adquiridas. Cada una de
las cinco bases de datos adquiridas, a saber, DB_C, DB_P, DB_B, DB_S, DB_5
mediante los planes experimentales uno y dos, tienen siete subconjuntos de datos: cuatro
subconjuntos de datos por las cuatro señales de los sensores de aceleración (A1, A2, A3
y A4) para medir vibraciones, dos subconjuntos por las señales de sensores de emisión
acústica (EA1 y EA2), y un subconjunto de señal de corriente del sensor (C1). Estos
subconjuntos se detallan en la Tabla 28.
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Figura 13: Ejemplo de las señales adquiridas por siete sensores

4.3.. EXTRACCIÓN DE LOS INDICADORES DE CONDICIÓN DE LAS
SEÑALES MONITOREADAS

En la Figura 14 se presenta el proceso de extracción de los indicadores de condición
en el dominio del tiempo, y de la frecuencia. Para extraer los 64 indicadores en el
dominio del tiempo (Wt), las señales adquiridas se procesaron mediante las ecuaciones
de la Tabla 1, presentada en el capítulo 2; dado que se adquirieron tres señales, se
obtuvieron indicadores de condición de vibración (Wt_A), emisión acústica (Wt_EA),
y corriente (Wt_C). Para la extracción de los indicadores en el dominio de la frecuencia,
a cada señal adquirida se le aplica la transformada rápida de Fourier, a partir de la
transformación se procede a calcular los 24 indicadores en el dominio de la frecuencia
(Wf) mediante las ecuaciones de la Tabla 2, presentada en el capítulo 2. Para el cálculo
de los indicadores se utilizaron los espectros y potencias de señales hasta los 3000 Hz; de
las tres señales adquiridas, se obtienen indicadores de condición de vibración (Wf_A),
emisión acústica (Wf_AE), y corriente (Wf‘_C). Para el procesamiento de las señales
se empleó MatlabTM2017b. Un ejemplo de las siete señales procesadas en el dominio de
la frecuencia se presenta en la Figura 15.
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Tabla 28: Subconjuntos de las bases de datos por tipo de señal y sensor

Subconjuntos de la
base de datos del fallo
de agrietamiento
(DB_C)

Subconjuntos de
la base de datos
del fallo de
picadura (DB_P)

Subconjuntos de la
base de datos del
fallo de rotura
(DB_B)

Subconjuntos de la
base de datos del
fallo de gripado
(DB_S)

Subconjuntos de la
base de datos de 31
condiciones
(DB_5)

DB_C_A1 DB_P_A1 DB_B_A1 DB_S_A1 DB_5_A1
DB_C_A2 DB_C_A2 DB_B_A2 DB_S_A2 DB_5_A2
DB_C_A3 DB_C_A3 DB_B_A3 DB_S_A3 DB_5_A3
DB_C_A4 DB_C_A4 DB_B_A4 DB_S_A4 DB_5_A4

DB_C_EA1 DB_C_EA1 DB_B_EA1 DB_S_EA1 DB_5_EA1
DB_C_EA2 DB_C_EA2 DB_B_EA2 DB_S_EA2 DB_5_EA2
DB_C_C1 DB_C_C1 DB_B_C1 DB_S_C1 DB_5_C1

Figura 14: Proceso de extracción de indicadores de condición

El proceso descrito en la Figura 14 se aplicó a los siete subconjuntos de las señales
monitoreadas de cada uno de los subconjuntos de las bases de datos presentadas en la
Tabla 28, a partir de lo cual se obtienen los indicadores de condición en el dominio del
tiempo (Wt) Tabla 29, y los indicadores de condición en el dominio de la frecuencia (Wf)
Tabla 30, y se puede agrupar los indicadores del dominio del tiempo y de la frecuencia
(WtWf) Tabla 31.
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Figura 15: Ejemplo de las señales de los sensores procesadas en el dominio de la
frecuencia

Tabla 29: Indicadores en el dominio de tiempo (Wt) de las bases de datos por tipo de
señal y sensor

Subconjunto de
indicadores de
condición de la base
de datos del fallo de
agrietamiento
(DB_C)

Subconjunto de
indicadores de
condición de la base
de datos del fallo de
picadura (DB_P)

Subconjunto de
indicadores de
condición de la base
de datos del fallo de
rotura (DB_B)

Subconjunto de
indicadores de
condición de la base
de datos del fallo de
gripado (DB_S)

Subconjunto de
indicadores de
condición de la base
de datos del fallo de
31 condiciones
(DB_5)

Wt_DB_C_A1 Wt_DB_P_A1 Wt_DB_B_A1 Wt_DB_S_A1 Wt_DB_5_A1
Wt_DB_C_A2 Wt_DB_C_A2 Wt_DB_B_A2 Wt_DB_S_A2 Wt_DB_5_A2
Wt_DB_C_A3 Wt_DB_C_A3 Wt_DB_B_A3 Wt_DB_S_A3 Wt_DB_5_A3
Wt_DB_C_A4 Wt_DB_C_A4 Wt_DB_B_A4 Wt_DB_S_A4 Wt_DB_5_A4

Wt_DB_C_EA1 Wt_DB_C_EA1 Wt_DB_B_EA1 Wt_DB_S_EA1 Wt_DB_5_EA1
Wt_DB_C_EA2 Wt_DB_C_EA2 Wt_DB_B_EA2 Wt_DB_S_EA2 Wt_DB_5_EA2
Wt_DB_C_C1 Wt_DB_C_C1 Wt_DB_B_C1 Wt_DB_S_C1 Wt_DB_5_C1
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Tabla 30: Indicadores en el dominio de la frecuencia (Wf) de las bases de datos por
tipo de señal y sensor

Subconjunto de
indicadores de
condición de la base
de datos del fallo de
agrietamiento
(DB_C)

Subconjunto de
indicadores de
condición de la base
de datos del fallo de
picadura (DB_P)

Subconjunto de
indicadores de
condición de la base
de datos del fallo de
rotura (DB_B)

Subconjunto de
indicadores de
condición de la base
de datos del fallo de
gripado (DB_S)

Subconjunto de
indicadores de
condición de la base
de datos del fallo de
31 condiciones
(DB_5)

Wf_DB_C_A1 Wf_DB_P_A1 Wf_DB_B_A1 Wf_DB_S_A1 Wf_DB_5_A1
Wf_DB_C_A2 Wf_DB_C_A2 Wf_DB_B_A2 Wf_DB_S_A2 Wf_DB_5_A2
Wf_DB_C_A3 Wf_DB_C_A3 Wf_DB_B_A3 Wf_DB_S_A3 Wf_DB_5_A3
Wf_DB_C_A4 Wf_DB_C_A4 Wf_DB_B_A4 Wf_DB_S_A4 Wf_DB_5_A4

Wf_DB_C_EA1 Wf_DB_C_EA1 Wf_DB_B_EA1 Wf_DB_S_EA1 Wf_DB_5_EA1
Wf_DB_C_EA2 Wf_DB_C_EA2 Wf_DB_B_EA2 Wf_DB_S_EA2 Wf_DB_5_EA2
Wf_DB_C_C1 Wf_DB_C_C1 Wf_DB_B_C1 Wf_DB_S_C1 Wf_DB_5_C1

Tabla 31: Indicadores extraídos en el dominio del tiempo y de la frecuencia (WtWf)
de las bases de datos por tipo de señal y sensor

Subconjunto de
indicadores de
condición de la base
de datos del fallo de
agrietamiento
(DB_C)

Subconjunto de
indicadores de
condición de la base
de datos del fallo de
picadura (DB_P)

Subconjunto de
indicadores de
condición de la base
de datos del fallo de
rotura (DB_B)

Subconjunto de
indicadores de
condición de la base
de datos del fallo de
gripado (DB_S)

Subconjunto de
indicadores de
condición de la base
de datos del fallo de
31 condiciones
(DB_5)

WtWf_DB_C_A1 WtWf_DB_P_A1 WtWf_DB_B_A1 WtWf_DB_S_A1 WtWf_DB_5_A1
WtWf_DB_C_A2 WtWf_DB_C_A2 WtWf_DB_B_A2 WtWf_DB_S_A2 WtWf_DB_5_A2
WtWf_DB_C_A3 WtWf_DB_C_A3 WtWf_DB_B_A3 WtWf_DB_S_A3 WtWf_DB_5_A3
WtWf_DB_C_A4 WtWf_DB_C_A4 WtWf_DB_B_A4 WtWf_DB_S_A4 WtWf_DB_5_A4

WtWf_DB_C_EA1 WtWf_DB_C_EA1 WtWf_DB_B_EA1 WtWf_DB_S_AE1 WtWf_DB_5_EA1
WtWf_DB_C_EA2 WtWf_DB_C_EA2 WtWf_DB_B_EA2 WtWf_DB_S_AE2 WtWf_DB_5_EA2
WtWf_DB_C_C1 WtWf_DB_C_C1 WtWf_DB_B_C1 WtWf_DB_S_C1 WtWf_DB_5_C1
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4.4.. SISTEMA DE DIAGNÓSTICO UNO (SD1)

En el SD1 se implementó un proceso metodológico de ranqueo de los indicadores de
condición para clasificación de fallos en cajas de engranajes. Para la evalúa ción del
proceso metodológico propuesto se utilizaron cinco bases de datos adquiridas explicadas
en el capítulo de experimentación.

En la Figura 16 se presenta el proceso metodológico del ranqueo de los indicadores de
condición para clasificación de fallos. El proceso tiene siete etapas que se describen a
continuación.

Etapa uno: se adquieren y almacenan las señales de monitoreo de la condición.
Esta etapa se explicó en la sección 4.2.; para evalúa r el SD1 se emplearon las cinco
bases de datos y los siete subconjuntos de cada base de datos por tipo de señal y
sensor presentados en la Tabla 28.
Etapa dos: extracción de indicadores, se presentó en la sección 4.3.; se realiza
la extracción de 64 indicadores en el dominio del tiempo, y 24 indicadores en el
dominio de la frecuencia de cada una de las bases de datos por tipo de señal y
sensor; en la Tabla 29 se presenta los subconjuntos de indicadores en el dominio
del tiempo (Wt), en la Tabla 30 los subconjuntos de indicadores en el dominio de
la frecuencia (Wf), y en la Tabla 31 los subconjuntos de indicadores del dominio
del tiempo y de la frecuencia (WtWf).
Etapa tres: obtención de vector de indicadores, a partir de los subconjuntos de
indicadores obtenidos en la Etapa dos, por tipo de señal y sensor se procede a
normalizar entre cero y uno, a cada uno de los valores de los datos en cada sub-
conjunto. A cada subconjunto de datos se le extraen siete vectores en el dominio
del tiempo, siete vectores en el dominio de la frecuencia, y siete vectores combi-
nando los indicadores del dominio del tiempo y de la frecuencia; en total veintiuno
vectores de indicadores por cada base de datos, a estos vectores se los denomina
“vectores originales de indicadores (VOI)”.
Etapa cuatro: selección de indicadores, a cada uno de los VOI se le aplica un análi-
sis de correlación lineal sobre el 95 % entre los indicadores agrupados, para eliminar
los atributos redundantes y posteriormente se aplican los tres métodos diferentes
de ranqueo a los indicadores remanentes: algoritmo de ReliefF, Chi-cuadrado, y
ganancia de información. Como resultado final, se obtienen tres vectores de indi-
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cadores ranqueados, según cada algoritmo aplicado, por cada vector original de
indicadores.
Etapa cinco: selección de Z indicadores, a partir de los tres vectores de indicadores
ranqueados en la etapa cuatro, se seleccionan los Z primeros indicadores de cada
vector ranqueado.
Etapa seis: clasificación, cada vector ranqueado con Z indicadores seleccionados
ingresa al clasificador kNN; el objetivo es llegar a una exactitud en la clasificación
superior al 96 % con el menor número de Z indicadores. Para esto se configuró kNN
con tres vecinos más cercanos y la métrica distancia cosine. Para el entrenamiento
del clasificador se utilizó un criterio de k-folds, para dividir el conjunto de datos
en subconjuntos de entrenamiento y prueba; se generó un total de 5-folds de los
cuales cuatro se utilizaron para entrenar el clasificador y uno para probar el modelo
entrenado.
Etapa siete: se obtiene los resultados de la exactitud de clasificación para cada
vector ranqueado.
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Figura 16: Proceso metodológico implementado en el SD1 para la clasificación de
fallos en cajas de engranajes mediante el ranqueo de los indicadores de condición

4.5.. RESULTADOS DEL SISTEMA DE DIAGNÓSTICO UNO

Para la evalúa ción del SD1, se utilizaron las cinco bases de datos en estudio. Esto
permite conocer la señal, el sensor, el dominio, y la exactitud de clasificación cuando
se va incrementando progresivamente el número de Z indicadores seleccionados para
cada subconjunto de datos; a partir de esto, se puede analizar el comportamiento de los
indicadores ranqueados para las cuatro bases datos de severidad de fallo en engranajes
y la base de datos de 31 condiciones. Para evalúa r el SD1 se presentan los resultados
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que superan el umbral de 96 % de exactitud en la clasificación por cada sensor, método
de ranqueo, y la máxima exactitud de cada uno. Se toma el umbral del 96 % como
referencia debido a que es una exactitud exigente en un sistema de diagnóstico de
severidad de fallos en engranajes. Para la base de datos de 31 condiciones el umbral
de exactitud en la clasificación es de 94 %, se toma un menor umbral debido a la
cantidad de condiciones elevadas y no se reporta en la bibliografía una cantidad similar
de condiciones clasificadas.

4.5.1.. Resultados del SD1 para la base de datos del fallo de rotura

4.5.1.1.. Resultados del SD1 para la base de datos del fallo de rotura en el dominio
del tiempo.
En el anexo A.1., se presenta el ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el
dominio del tiempo para las señales y sensores de vibración Tabla A1.1, emisión acústica
Tabla A1.2, y corriente Tabla A1.3. A partir de estas tablas se extrae la Tabla 32 en
donde se presentan los resultados que superen el umbral de 96 % y la máxima exactitud
de clasificación de cada señal y sensor por los diferentes métodos de ranqueo.

De las cuatro señales de vibración medidas, los IC extraídos del sensor A4 superan 12
veces el umbral de exactitud, y su exactitud máxima de clasificación es 98,93 %, misma
que es la mayor de todas las señales de vibración. Para las señales de emisión acústica
medidas los IC extraídos del sensor EA2 supera 18 veces el umbral, siendo el sensor
cuyos indicadores logran la mayor exactitud en la clasificación de todos los sensores con
99,59 %, mientras que los IC extraídos del sensor de corriente C1 la máxima exactitud
es de 39,62 %.
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Tabla 32: Resultados que superan el umbral de 96 % y la máxima exactitud de
clasificación en el dominio del tiempo de cada sensor para el fallo de rotura

Señal del

sensor

Número de

veces que

supera el

umbral

Exactitud

máxima de

clasificación

( %)

Número de

veces que

supera el

umbral por

ReliefF

Número de

veces que

supera el

umbral por

Chi-cuadrado

Número

de veces que supera

el umbral por

Ganancia de

información

A1 0 95,13 0 0 0

A2 6 97,77 3 0 3

A3 11 98,76 3 2 6

A4 12 98,93 4 2 6

EA1 17 99,18 6 6 5

EA2 18 99,59 7 8 3

C1 0 39,62 0 0 0

En la Figura 17 se presenta la variación de la exactitud del clasificador kNN con el
incremento de los IC mejor ranqueados para los sensores A4, EA2 y C1, en donde se
puede apreciar que a partir del tercer IC para la señal del EA2 por el método de ranqueo
Chi-cuadrado obtiene 96,79 % de exactitud, mientras que para la señal de A4 a partir del
quinto IC se obtiene una exactitud del 96,20 % por el método de ranqueo de ganancia
de información, también se puede apreciar que la señal de corriente C1 alcanza una
exactitud de 39,62 % por el método de Chi-cuadrado. En las figuras, para identificar los
IC y su respectivo método de ranqueo se emplea la nomenclatura (Re) para el método
de ReliefF, (Chi) para el método de Chi-cuadrado, y (GI) para el método de ganancia
de información. Para indicar la pertenencia del IC a un dominio se utiliza la siguiente
nomenclatura, la letra (T) indica que los IC pertenecen al dominio del tiempo, (F) al
domino de la frecuencia, y (T_F) al dominio del tiempo y de la frecuencia.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

EA2_Gi_T 11,13 62,90 91,26 95,05 98,52 99,01 99,09 95,55 95,39 94,56

EA2_Chi_T 11,13 62,90 96,79 99,59 98,52 99,01 99,09 98,85 99,26 99,42

EA2_Re_T 11,13 62,90 91,26 97,36 98,52 98,27 98,60 98,85 99,26 98,68

A4_Gi_T 11,15 36,17 63,83 90,18 96,20 96,78 97,61 98,60 98,93 98,93

A4_Chi_T 11,15 38,40 71,27 72,50 86,21 93,39 96,37 94,96 95,87 97,36

A4_Re_T 11,15 36,17 63,83 88,77 91,17 95,95 97,36 97,94 98,10 98,10

C1_Chi_T 11,12 21,17 29,49 31,88 39,29 39,62 36,90 36,66 33,03 28,59
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Figura 17: Exactitud de clasificación para los sensores A4, EA2, y C1 para el fallo de
rotura

En la Tabla 33 se presenta el número de veces que se repiten los IC ranqueados por los
tres métodos para la señal del sensor A4, en donde la media, factor de latitud, operador
de energía, y curtosis se repiten tres veces y pertenecen al campo de diagnóstico de
fallos (DF), también se repite tres veces el IC longitud fractal máxima que pertenece al
campo de electromiografía (EMG).
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Tabla 33: Repeticiones de los IC en el dominio del tiempo para la señal del sensor A4
para el fallo de rotura

IC Repeticiones Campo IC Repeticiones Campo

Media 3 DF Índice de margen 2 EMG

Factor de latitud 3 DF
Diferencia valor

absoluto de

desviación estándar

2 EMG

Operador de energía 3 DF
Límite superior de

histograma
1 DF

Longitud fractal

máxima
3 EMG

Diferencia absoluta del

valor de varianza
1 EMG

Curtosis 3 DF
Quinto momento

estadístico
1 DF

Cruce por cero 2 EMG
K-ésimo momento

central
1 DF

Asimetría 2 DF
Porcentaje de

Myopulso
1 EMG

Relación desviación-media 2 DF

En la Tabla 34 se presenta el número de veces que se repiten los IC ranqueados por los
tres métodos para la señal del sensor EA2, en donde: factor de forma, relación log-log,
relación desviación-media, factor de impulso de desviación estándar, sexto momento
estadístico y operador de energía se repiten tres veces, y pertenecen al campo de DF,
también se repite tres veces los IC: cambio de signo de pendiente y diferencia absoluta
del valor de varianza, que pertenece al campo de EMG.
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Tabla 34: Repeticiones de los IC en el dominio del tiempo para la señal del sensor
EA2 para el fallo de rotura

IC Repeticiones Campo IC Repeticiones Campo

Factor de forma 3 DF Operador de energía 3 DF

Relación Log-Log 3 DF
Diferencia absoluta del

valor de varianza
3 EMG

Cambio de signo

de pendiente
3 EMG

Cambio de amplitud

promedio
2 EMG

Relación desviación-media 3 DF Indicadores de pulso 2 EMG

Factor de impulso

de desviación

estándar

3 DF Curtosis 1 DF

Sexto momento

estadístico
3 DF Asimetría 1 DF
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4.5.1.2.. Resultados del SD1 para base de datos del fallo de rotura en el dominio de
la frecuencia.
En el anexo A.2., se presenta el ranqueo de los IC y exactitud de clasificación usando
las señales definidas en el dominio de la frecuencia. Los resultados provenientes de las
señales medidas con los sensores de vibración se presentan en la Tabla A2.1, emisión
acústica Tabla A2.2, corriente Tabla A2.3; a partir de estas tablas se extrae la Tabla
35 en donde, de las cuatro señales de vibración, los IC extraídos de las señales medidas
con el sensor A4 alcanzan la máxima exactitud de 94,47 % de todos los sensores; de las
señales de emisión acústica, los IC extraídos del sensor EA1 alcanzan una exactitud de
93,98 % siendo mayor que la exactitud obtenida con los IC extraídos del sensor EA2;
con los IC extraídos del sensor de corriente C1 se alcanza una exactitud máxima de
25,27 %.

Tabla 35: Máxima exactitud de clasificación de cada sensor en el dominio de la
frecuencia para el fallo de rotura

Señal del sensor
Exactitud máxima

de clasificación ( %)

A1 87.27

A2 89.03

A3 93.89

A4 94.47

EA1 93.98

EA2 90.26

C1 25.27
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En la Figura 18 se presenta la variación de la exactitud del clasificador kNN con el
incremento de los IC mejor ranqueados extraídos de la señal de los sensores A4, EA1, y
C1. La señal del sensor EA1 hasta el sexto IC supera en exactitud a la señal de A4 para
los IC ranqueados por los tres métodos, del octavo al décimo IC la señal de A4 supera
en exactitud de EA1, mientras que la señal de C1 llega hasta un máximo de 25,27 de
exactitud por el método de ranqueo de Chi-cuadrado.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

EA1_Gi_F 11,14 52,14 87,54 89,19 93,73 92,49 84,98 85,81 82,84 85,97

EA1_Chi_F 11,14 52,14 87,54 93,98 93,73 92,49 93,40 89,93 90,26 86,05

EA1_Re_F 11,14 52,14 79,54 89,19 93,73 92,49 84,98 87,62 88,61 88,94

A4_Gi_F 11,15 28,08 48,39 62,92 72,17 81,25 88,69 90,75 92,81 94,47

A4_Chi_F 11,15 32,45 51,11 68,62 77,54 83,48 81,75 89,01 91,74 92,40

A4_Re_F 11,15 28,08 46,65 62,92 76,96 86,70 90,50 91,00 93,89 94,22

C1_Chi_F 11,11 17,94 25,27 19,59 19,92 18,02 22,63 23,13 23,13
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Figura 18: Exactitud de clasificación para los IC en el dominio de la frecuencia para
los sensores A4, EA1, y C1 para el fallo de rotura

4.5.1.3.. Resultados del SD1 para la base de datos del fallo de rotura en el dominio
del tiempo y frecuencia.
En el anexo A.3., se presenta el ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el
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dominio del tiempo y de la frecuencia de las señales y sensores de vibración Tabla A3.1,
emisión acústica Tabla A3.2, y corriente Tabla A3.3, a partir de estas tablas se extrae
la Tabla 36 en donde de las cuatro señales de vibración, los IC extraídos de las señales
medidas con el sensor A4 supera 13 veces el umbral de exactitud y su exactitud máxima
en la clasificación es de 99,67 %. De los sensores de emisión acústica, los IC extraídos
del sensor EA2 superan 19 veces el umbral siendo el sensor con mayor exactitud en
la clasificación con 99,01 % de todos los sensores; mientras que los IC extraídos de las
señales de corriente medida con el sensor C1 alcanzan la máxima exactitud de 44,81 %.

Tabla 36: Resultados que superan el umbral de 96 % y la máxima exactitud de
clasificación fusionando el dominio de tiempo y de la frecuencia de cada sensor para el

fallo de rotura

Señal del

sensor

Número de

veces que

supera el

umbral

Exactitud

máxima de

clasificación

( %)

Número de

veces que

supera el

umbral por

ReliefF

Número de

veces que

supera el

umbral por

Chi-cuadrado

Número de

veces que supera

el umbral por

Ganancia de

información

A1 0 94,79 0 0 0

A2 1 97,52 1 0 0

A3 13 98,93 5 6 2

A4 13 99,67 5 4 4

EA1 19 98,76 6 6 7

EA2 19 99,01 6 7 6

C1 0 44,81 0 0 0

En la Figura 19 se presenta la variación de la exactitud del clasificador kNN con el
incremento de los IC mejor ranqueados extraídos de la señal de los sensores A4, EA2, y
C1, en donde se puede apreciar que a partir del tercer IC para la señal del sensor EA2
por el método de ranqueo Chi-cuadrado tiene 99,01 % de exactitud, mientras que para
la señal de vibración el sensor A4 a partir del sexto IC se obtiene una exactitud del
98,10 % por el método de ranqueo de ReliefF, también se puede apreciar que la señal
de corriente C1 tiene una exactitud máxima de 44,81 % por el método de ranqueo de
ReliefF.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

AE2_Gi_T_F 11,16 60,09 87,77 97,19 98,68 98,26 98,26 98,59 98,68 95,37

AE2_Chi_T_F 11,16 60,09 91,57 99,01 98,18 98,26 98,76 98,59 98,68 98,51

AE2_Re_T_F 11,16 60,09 87,77 95,87 98,68 98,60 98,68 98,76 98,35 98,51

A4_Gi_T_F 11,15 26,75 64,90 79,11 82,58 92,40 98,10 98,76 98,84 99,67

A4_Chi_T_F 11,15 38,56 72,26 73,41 86,95 95,54 96,53 97,36 96,70 97,52

A4_Re_T_F 11,15 26,09 57,23 79,11 92,16 98,10 98,10 99,01 99,42 99,42

C1_Re_T_F 11,12 20,67 26,94 27,35 29,24 36,65 44,81 44,15 44,40 42,84
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Figura 19: Exactitud de clasificación para los IC en el dominio del tiempo y de la
frecuencia para los sensores A4, EA2, y C1 para el fallo de rotura

En la Tabla 37 se presenta el número de veces que se repiten los IC ranqueados por
los tres métodos para la señal del sensor A4, en donde la media, factor de latitud IC
pertenecientes al dominio del tiempo y al campo de DF se repiten tres veces, también
se repite tres veces CP4 que pertenece al dominio de la frecuencia y al campo de DF.
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Tabla 37: Repeticiones de los IC para la señal de A4 en el dominio del tiempo y de la
frecuencia para el fallo de rotura

IC Repeticiones Dominio Campo IC Repeticiones Dominio Campo

Media 3 Tiempo DF
Longitud fractal

máxima
2 Tiempo EMG

CP4 3 Frecuencia DF
Varianza de la frecuencia

central
1 Frecuencia DF

Factor de

latitud
3 Tiempo DF

Diferencia valor absoluto

de desviación estándar
1 Tiempo EMG

Centroide

espectral
2 Frecuencia Audio

Diferencia absoluta del

valor de varianza
1 Tiempo EMG

CP5 2 Frecuencia DF
Quinto momento

estadístico
1 Tiempo DF

Cruce por cero 2 Tiempo EMG Curtosis 1 Tiempo DF

Esparción

espectral
2 Frecuencia Audio Operador de energía 1 Tiempo DF

Asimetría 2 Tiempo DF Relación desviación-media 1 Tiempo DF

CP2 2 Frecuencia DF

En la Tabla 38 se presenta el número de veces que se repiten los IC ranqueados por
los tres métodos para la señal del sensor EA2 donde los IC que se repiten tres veces
y pertenecen al dominio de la frecuencia son: primer momento espectral , varianza de
la frecuencia central, CP3 y pertenecen al campo de DF, entropía espectral pertenece
al campo de audio; los IC que se repiten tres veces en el dominio de tiempo son:
relación desviación-media, factor de impulso de desviación estándar, operador de energía
y pertenecen al campo de DF, cambio de signo de pendiente, diferencia absoluta del
valor de varianza que pertenecen al campo de EMG.
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Tabla 38: Repeticiones de los IC para la señal de EA2 en el dominio del tiempo y de
la frecuencia para el fallo de rotura

IC Repeticiones Dominio Campo IC Repeticiones Dominio Campo

Entropía

espectral
3 Frecuencia Audio Operador de energía 3 Tiempo DF

Primer momento

espectral
3 Frecuencia DF CP3 3 Frecuencia DF

Cambio de

signo de

pendiente

3 Tiempo EMG
Diferencia absoluta del

valor de varianza
3 Tiempo EMG

Relación desviación-media 3 Tiempo DF
Sexto momento

estadístico
2 Tiempo DF

Factor de

impulso de

desviación

estándar

3 Tiempo DF Asimetría 1 Tiempo DF

Varianza de la frecuencia

central
3 Frecuencia DF
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4.5.2.. Resultados del SD1 para la base de datos del fallo de gripado

4.5.2.1.. Resultados del SD1 para la base de datos del fallo de gripado en el dominio
del tiempo.
En el anexo B.1. se presenta el ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el
dominio del tiempo de las señales y sensores de vibración Tabla B1.1, emisión acústica
Tabla B1.2, corriente Tabla B1.3. A partir de estas tablas se extrae la Tabla 39 en donde
de las cuatro señales de vibración medidas, los IC extraídos del sensor A4 supera 11
veces el umbral de exactitud y su exactitud máxima de clasificación es 98,85 %, que es
la mayor de todas las señales de vibración. Para las señales de emisión acústica los IC
extraídos del sensor EA1 y EA2 superan 13 veces el umbral de exactitud, pero los IC
del sensor EA2 logran la mayor exactitud en la clasificación con 99,67 % de todos los
sensores, mientras que los IC de la señal de corriente del sensor C1 alcanzan la máxima
exactitud de 51,77 %.

Tabla 39: Resultados que superan el umbral de 96 % y la máxima exactitud de
clasificación de cada sensor en el dominio del tiempo para el fallo de gripado

Señal del

sensor

Número de

veces que

supera el

umbral

Exactitud

máxima de

clasificación

( %)

Número de

veces que

supera el

umbral por

ReliefF

Número de

veces que

supera el

umbral por

Chi-cuadrado

Número de

veces que supera

el umbral por

Ganancia de

información

A1 1 96,38 1 0 0

A2 9 97,61 3 2 4

A3 4 97,04 0 0 4

A4 11 98,85 5 3 3

EA1 13 98,85 3 7 3

EA2 13 99,67 3 7 3

C1 0 51,77 0 0 0

En la Figura 20 se presenta la variación de la exactitud del clasificador kNN con el
incremento de los IC mejor ranqueados para los sensores A4, EA2 y C1, en donde se
puede apreciar que a partir del cuarto IC para la señal del EA2 para todos los métodos
de ranqueo se obtiene 96,79 % de exactitud, mientras que para la señal de vibración
los IC del sensor A4 a partir del sexto IC se obtiene una exactitud del 96,54 % por
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el método de ranqueo de ReliefF, también se puede apreciar que los IC de señal de
corriente C1 alcanzan la máxima exactitud de 51,77 % por el método de ranqueo de
ganancia de información.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

EA2_Gi_T 11,11 62,88 91,36 96,13 98,35 98,52 92,51 94,07 92,67 92,10

EA2_Chi_T 11,11 62,88 95,31 99,67 98,35 98,52 98,68 98,52 96,63 96,54

EA2_Re_T 11,11 62,88 91,36 96,13 97,04 97,70 94,32 95,97 93,91 93,42

A4_Gi_T 11,12 29,25 65,07 88,22 94,97 95,47 94,89 96,95 97,86 98,27

A4_Chi_T 11,12 38,55 71,91 75,78 85,67 92,25 94,89 96,46 97,28 97,36

A4_Re_T 11,12 29,25 65,07 83,19 93,16 96,54 98,10 98,27 98,85 98,27

C1_Gi_T 11,11 14,98 33,25 51,77 51,69 49,22 46,42 40,33 40,66 37,94
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Figura 20: Exactitud de clasificación para los IC en el dominio del tiempo para los
sensores A4, EA2, y C1 para el fallo de gripado

En la Tabla 40 se presenta el número de veces que se repiten los IC ranqueados por
los tres métodos para la señal del sensor A4, en donde la media, asimetría, Relación
desviación-media, y límite superior de histograma se repiten tres veces y pertenecen al
campo de DF, también se repite tres veces cruce por cero, diferencia absoluta del valor
de varianza y porcentaje de myopulso que pertenecen al campo de EMG.
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Tabla 40: Repeticiones de los IC en el dominio del tiempo para la señal del sensor A4
para el fallo de gripado

IC Repeticiones Campo IC Repeticiones Campo

Media 3 DF
Factor de impulso de

desviación estándar
2 DF

Cruce por cero 3 EMG Curtosis 2 DF

Asimetría 3 DF Índice de margen 2 EMG

Relación desviación-media 3 DF Relación Log-Log 1 DF

Diferencia absoluta del

valor de varianza
3 EMG

K-ésimo momento

central
1 DF

Porcentaje de

Myopulso
3 EMG

Momentos

temporales de orden

superior

1 EMG

Límite superior de

histograma
3 DF

En la Tabla 41 se presenta el número de veces que se repiten los IC para los tres
métodos de ranqueo para el sensor EA2, en donde factor de forma, relación log-log,
relación desviación-media, factor de impulso de desviación estándar, sexto momento
estadístico, operador de energía se repiten tres veces y pertenecen al campo de DF,
también se repite tres veces los IC cambio de signo de pendiente, indicadores de pulso
que pertenece al campo de EMG.
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Tabla 41: Repeticiones de los IC en el dominio del tiempo para la señal del sensor
EA2 para el fallo de gripado

IC Repeticiones Campo IC Repeticiones Campo

Factor de forma 3 DF Relación desviación-media 3 DF

Relación Log-Log 3 DF
Quinto momento

estadístico
2 DF

Cambio de signo

de pendiente
3 EMG

Porcentaje de

Myopulso
1 EMG

Factor de impulso

de desviación

estándar

3 DF
Diferencia absoluta del

valor de varianza
1 EMG

Sexto momento

estadístico
3 DF Curtosis 1 DF

Operador de energía 3 DF Asimetría 1 DF

Indicadores de

pulso
3 EMG
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4.5.2.2.. Resultados del SD1 para base de datos del fallo de gripado en el dominio de
la frecuencia.
En el anexo B.2., se presenta el ranqueo de los IC y exactitud de clasificación usando
las señales definidas en el dominio de la frecuencia. Los resultados provenientes de las
señales medidas con los sensores de vibración se presentan en la Tabla B2.1, emisión
acústica Tabla B2.2, y corriente Tabla B2.3; a partir de estas tablas se extrae la Tabla 42
de las cuatro señales de vibración, los IC extraídos de las señales medidas con el sensor
A2 alcanzan la máxima exactitud de exactitud de 94,38 % de todos los sensores, de las
señales de emisión acústica, los IC extraídos del sensor EA1 producen una exactitud de
93,98 %, mientras que con los IC extraídos del sensor de corriente C1 se alcanza una
exactitud máxima de 24,34 %.

Tabla 42: Máxima exactitud de clasificación de cada sensor en el dominio de la
frecuencia para el fallo de gripado

Señal del

sensor

Exactitud máxima

de clasificación ( %)

A1 94.30

A2 94.38

A3 90.46

A4 88.76

EA1 93.20

EA2 89.08

C1 24.34

En la Figura 21 se presenta la variación de la exactitud del clasificador kNN con el
incremento de los IC mejor ranqueados extraídos de la señal de los sensores A2, EA1, y
C1. En donde la señal del sensor EA1 hasta el sexto IC supera en exactitud a la señal
del sensor A2 para los IC ranqueados por los tres métodos, del octavo al décimo los IC
la señal del sensor A2 supera en exactitud de EA1, mientras que la señal de C1 llega
hasta un máximo de 24,34 % de exactitud por el método de ranqueo de ReliefF.

4.5.2.3.. Resultados del SD1 para la base de datos del fallo de gripado en el dominio
del tiempo y frecuencia.
En el anexo B.3., se presenta el ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el
dominio del tiempo y de la frecuencia de las señales y sensores de vibración Tabla
B3.1, emisión acústica Tabla B3.2, y corriente Tabla B3.3. A partir de estas tablas se
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

EA1_Gi_F 11,12 51,79 84,98 88,88 92,53 91,37 84,81 80,92 84,90 83,24

EA1_Chi_F 11,12 51,79 84,98 93,20 92,53 91,37 92,12 88,38 84,65 79,50

EA1_Re_F 11,12 51,79 80,24 88,88 92,53 91,37 84,81 87,14 86,98 83,99

A2_Gi_F 11,16 24,79 49,99 69,01 81,90 81,16 83,14 88,43 91,82 92,15

A2_Chi_F 11,16 25,95 58,92 60,33 77,19 82,15 86,37 89,59 91,82 92,97

A2_Re_F 11,16 20,17 45,37 64,88 82,81 90,66 91,57 93,47 94,21 94,38

C1_Re_F 11,06 12,96 17,24 24,34 20,71 21,78 21,04 20,79 19,64 20,54
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Figura 21: Exactitud de clasificación para los IC en el dominio de la frecuencia para
los sensores A2, EA1, y C1 para el fallo de gripado

extrae Tabla 43 en donde de las cuatro señales de vibración, los IC extraídos de las
señales medidas con el sensor A4 supera nueve veces el umbral y su mayor exactitud
en la clasificación de 98,18 %. De los sensores de emisión acústica, los IC extraídos
del sensor EA2 superan 18 veces el umbral siendo el sensor con mayor exactitud en
la clasificación con 98,76 % de todos los sensores, mientras que los IC extraídos de las
señales de corriente medida con el sensor C1 alcanzan la máxima exactitud de 51,98 %.

En la Figura 22 se presenta la variación de la exactitud del clasificador kNN con el
incremento de los IC mejor ranqueados extraídos de la señal de los sensores A4, EA2,
y C1, en donde se puede apreciar a partir del cuarto IC para la señal del EA2 por el
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Tabla 43: Resultados que superan el umbral de 96 % y la máxima exactitud de
clasificación fusionando el dominio de tiempo y de la frecuencia para el fallo de gripado

Señal del

sensor

Número de

veces que

supera el

umbral

Exactitud

máxima de

clasificación

( %)

Número de

veces que

supera el

umbral por

ReliefF

Número de

veces que

supera el

umbral por

Chi-cuadrado

Número de

veces que supera

el umbral por

Ganancia de

información

A1 6 98,35 2 2 2

A2 3 97,60 0 2 1

A3 2 96,94 2 0 0

A4 9 98,18 3 2 4

EA1 16 98,26 6 6 4

EA2 18 98,76 7 7 4

C1 0 51,98 0 0 0

método de ranqueo Chi-cuadrado y ReliefF supera el 96,69 % de exactitud, mientras que
para la señal de A4 a partir del séptimo IC se obtiene una exactitud superior 96,03 %
por el método de ranqueo de ganancia de información, también se puede apreciar que la
señal de corriente C1 tiene una exactitud máxima de 51,98 % por el método de ranqueo
de ganancia de información.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

AE2_Gi_T_F 11,17 60,30 83,62 92,89 96,11 97,19 98,01 98,18 94,04 95,12

AE2_Chi_T_F 11,17 60,30 93,05 98,68 98,43 97,93 98,26 98,43 98,43 98,26

AE2_Re_T_F 11,17 60,30 86,27 96,69 97,85 98,76 98,35 98,35 98,35 96,20

A4_Gi_T_F 11,16 31,57 42,73 67,94 81,65 90,83 96,03 97,02 97,77 98,18

A4_Chi_T_F 11,16 37,77 71,89 80,07 84,29 87,27 91,98 94,47 97,27 97,27

A4_Re_T_F 11,16 30,49 42,73 67,94 85,21 90,99 94,71 96,28 97,35 97,68

C1_Gi_T_F 11,06 17,41 30,28 51,57 51,98 49,50 47,20 39,03 39,94 39,03
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Figura 22: Exactitud de clasificación para los IC en los dominios de tiempo y
frecuencia para los sensores A4, EA2, y C1 para el fallo de gripado

A partir de los diez IC ranqueados para la señal del sensor A4 se obtiene la Tabla 44
y se cuenta el número de veces que se repiten los IC para los tres métodos de ranqueo,
los IC que se repiten tres veces y pertenecen al dominio del tiempo son: media que
pertenecen al campo de DF, cruce por cero pertenece al campo EMG; los IC que se
repiten tres veces en el dominio de la frecuencia son: CP5, del campo de DF, esparción
espectral y centroide espectral pertenecen al campo de audio.
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Tabla 44: Repeticiones de los IC para la señal del sensor A4 en el dominio del tiempo
y de la frecuencia para el fallo de gripado

IC Repeticiones Dominio Campo IC Repeticiones Dominio Campo

Media 3 Tiempo DF CP4 2 Frecuencia DF

CP5 3 Frecuencia DF
Porcentaje de

Myopulso
2 Tiempo EMG

Esparción

espectral
3 Frecuencia Audio

Relación de

frecuencia
1 Frecuencia DF

Cruce por cero 3 Tiempo EMG
Cuarto momento

espectral
1 Frecuencia DF

Centroide

espectral
3 Frecuencia Audio

Diferencia absoluta del

valor de varianza
1 Tiempo EMG

Varianza de la frecuencia

central
2 Frecuencia DF

Relación Log-

Log
1 Tiempo DF

Asimetría 2 Tiempo DF
Límite superior

de histograma
1 Tiempo DF

Frecuencia

máxima
2 Frecuencia DF

A partir de los diez IC ranqueados que se emplearon para la clasificación de la señal
de sensor EA2 se obtiene la Tabla 45, donde se presenta el número de veces que se
repiten los IC para los tres métodos de ranqueo, los IC que se repiten tres veces y
pertenecen al dominio del tiempo son: factor de impulso de desviación estándar, sexto
momento estadístico, operador de energía , relación desviación-media y pertenecen al
campo de DF, cruce por cero pertenece al campo EMG; los IC que se repiten tres veces
en el dominio de la frecuencia son: primer momento espectral, varianza de la frecuencia
central, y CP3 del campo de DF, entropía espectral que pertenece al campo de audio.
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Tabla 45: Repeticiones de los IC para la señal del sensor EA2 en el dominio del
tiempo y de la frecuencia para el fallo de gripado

IC Repeticiones Dominio Campo IC Repeticiones Dominio Campo

Entropía

espectral
3 Frecuencia Audio CP3 3 Frecuencia DF

Primer momento

espectral
3 Frecuencia DF Operador de energía 3 Tiempo DF

Cambio de

signo de

pendiente

3 Tiempo EMG Relación desviación-media 3 Tiempo DF

Factor de

impulso de

desviación

estándar

3 Tiempo DF
Indicadores de

pulso
1 Tiempo EMG

Varianza de la frecuencia

central
3 Frecuencia DF

Diferencia absoluta del

valor de varianza
1 Tiempo EMG

Sexto

momento

estadístico

3 Tiempo DF Asimetría 1 Tiempo DF
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4.5.3.. Resultados del SD1 para la base de datos del fallo de picadura

4.5.3.1.. Resultados del SD1 para la base de datos del fallo de picadura en el dominio
del tiempo.
En el anexo C.1., se presenta el ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el
dominio del tiempo de las señales y sensores de vibración Tabla C1.1, emisión acústica
Tabla C1.2 y corriente Tabla C1.3. A partir de estas tablas se extrae la Tabla 46 en donde
de las cuatro señales de vibración medidas, los IC extraídos del sensor A1 superan 12
veces el umbral de exactitud, y su exactitud máxima de clasificación es 97,69 %. Para las
señales de emisión acústica medidas, los IC extraídos del sensor EA2 superan 21 veces el
umbral, siendo el sensor cuyos indicadores logran la mayor exactitud en la clasificación
con 100 % de todos los sensores, mientras que los IC extraídos del sensor corriente C1
la máxima exactitud es de 62,47 %.

Tabla 46: Resultados que superan el umbral de 96 % y la máxima exactitud de
clasificación de cada sensor en el dominio del tiempo para el fallo de picadura

Señal del

sensor

Número de

veces que

supera el

umbral

Exactitud

máxima de

clasificación

( %)

Número de

veces que

supera el

umbral por

ReliefF

Número de

veces que

supera el

umbral por

Chi-cuadrado

Número de

veces que

supera el

umbral por

ganancia de

información

A1 12 97,69 4 4 4

A2 9 98,02 4 1 4

A3 3 96,61 0 0 3

A4 6 97,61 2 0 4

EA1 21 99,59 7 7 7

EA2 21 100,00 7 7 7

C1 0 62,47 0 0 0

En la Figura 23 se presenta la variación de la exactitud del clasificador kNN con el
incremento de los IC mejor ranqueados para los sensores A1, EA2 y C1, en donde se
puede apreciar que a partir del cuarto IC para la señal del EA2 para todos los métodos
de ranqueo se obtiene 98 % de exactitud, mientras que para la señal de vibración el
sensor A4 a partir del séptimo IC se obtiene una exactitud superior al 96 % para todos
los métodos de ranqueo, también se puede apreciar que la señal de corriente C1 tiene
una exactitud máxima de 62,47 % por el método de ranqueo de ReliefF.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

EA2_Gi_T 11,11 57,70 94,65 100,00 100,00 99,92 99,51 99,42 99,51 98,27

EA2_Chi_T 11,11 57,70 94,65 100,00 100,00 99,75 99,75 99,75 99,51 98,27

EA2_Re_T 11,11 57,70 94,65 98,77 98,93 98,93 99,42 99,34 99,26 99,18

A1_Gi_T 11,14 30,69 68,00 87,79 94,39 93,32 96,62 96,54 97,28 96,95

A1_Chi_T 11,14 36,55 66,10 83,92 90,19 92,57 96,62 96,70 96,70 96,37

A1_Re_T 11,14 26,90 67,82 89,61 94,22 95,96 96,78 96,78 97,61 97,69

C1_Re_T 11,11 17,04 33,99 43,54 59,42 60,58 62,47 59,75 59,84 58,68
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Figura 23: Exactitud de clasificación para los IC en el dominio del tiempo para los
sensores A1, EA2, y C1 para el fallo de picadura

En la Tabla 47 se presenta el número de veces que se repiten los IC ranqueados por los
tres métodos para la señal del sensor A1, en donde la media, y curtosis que pertenecen al
campo de DF, también se repite tres veces cambio de signo de pendiente que pertenece
al campo de EMG.
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Tabla 47: Repeticiones de los IC para la señal del sensor A1 en el dominio del tiempo
para el fallo de picadura

IC Repeticiones Campo IC Repeticiones Campo
Media 3 DF Factor de latitud 2 DF

Cambio de signo
de pendiente

3 EMG

Valor de
verosimilitud
negativo normal
normalizado

2 DF

Curtosis 3 DF
Verosimilitud
negativa logarítmica
de Weibull

2 EMG

Asimetría 2 DF Relación desviación-media 1 DF

Cruce por cero 2 EMG
Diferencia absoluta del
valor de varianza

1 EMG

Porcentaje de
Myopulso

2 EMG
K-ésimo momento
central

1 DF

Factor de impulso
de desviación
estándar

2 DF
Quinto momento
estadístico

1 DF

Indicadores de
forma de onda

2 EMG Factor de holgura 1 DF

En la Tabla 48 se presenta el número de veces que se repiten los IC ranqueados por los
tres métodos para la señal del sensor EA2, en donde factor de forma, relación log-log,
relación desviación-media, factor de impulso de desviación estándar, sexto momento
estadístico, CPT6 se repiten tres veces y pertenecen al campo de DF, también se repite
tres veces los IC cambio de amplitud promedio, y diferencia absoluta del valor de
varianza que pertenecen al campo de EMG.
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Tabla 48: Repeticiones de los IC para la señal del sensor EA2 en el dominio del
tiempo para el fallo de picadura

IC Repeticiones Campo IC Repeticiones Campo

Factor de forma 3 DF
Cambio de amplitud
promedio

3 EMG

Relación Log-Log 3 DF
Diferencia absoluta del
valor de varianza

3 EMG

Factor de impulso
de desviación
estándar

3 DF Curtosis 2 DF

Sexto momento
estadístico

3 DF Asimetría 2 DF

Relación desviación-media DF
Cambio de signo de
pendiente

1 EMG

CPT6 3 DF Operador de energía 1 DF

4.5.3.2.. Resultados del SD1 para base de datos del fallo de picadura en el dominio de
la frecuencia.
En el anexo C.2. se presenta el ranqueo de los IC y exactitud de clasificación usando
las señales definidas en el dominio de la frecuencia. Los resultados provenientes de las
señales medidas con los sensores de vibración se presentan en la Tabla C2.1, emisión
acústica Tabla C2.2 y corriente Tabla C2.3. A partir de estas tablas se extrae la Tabla
49 en donde, de las cuatro señales de vibración, los IC extraídos de las señales medidas
con el sensor A3 alcanza la máxima exactitud de 96,86 % de todos los sensores por el
método de ranqueo de ReliefF, de las señales de emisión acústica, los IC extraídos del
sensor EA1 producen una exactitud de 93,76 % siendo mayor que la exactitud obtenida
con los IC extraídos del sensor EA2; con los IC extraídos del sensor de corriente C1 se
alcanza una exactitud máxima de 42,40 %.
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Tabla 49: Máxima exactitud de clasificación de cada sensor en el dominio de la
frecuencia para el fallo de picadura

Señal del
sensor

Exactitud máxima
de clasificación ( %)

A1 90,91
A2 93,22
A3 96,86
A4 92,89
EA1 93,76
EA2 92,45
C1 42,40

En la Figura 24 se presenta la variación de la exactitud del clasificador kNN con el
incremento de los IC mejor ranqueados extraídos de la señal de los sensores A3, EA1, y
C1. En donde la señal del sensor EA1 hasta el quinto IC supera en exactitud a la señal
de A3 para los IC ranqueados por los tres métodos, del octavo al décimo IC la señal
del sensor A3 supera en exactitud de EA1, mientras que la señal de C1 llega hasta un
máximo de 42,40 % de exactitud por el método de ranqueo de ReliefF.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

EA1_Gi_F 11,16 50,80 90,18 93,76 91,51 88,02 86,26 87,43 86,51 86,76

EA1_Chi_F 11,16 50,80 89,74 93,76 91,51 88,02 89,02 87,35 86,18 86,76

EA1_Re_F 11,16 50,80 90,18 91,76 91,51 88,02 86,35 88,27 88,68 90,35

A3_Gi_F 11,17 24,57 44,00 60,79 77,58 85,69 85,11 88,67 92,63 94,21

A3_Chi_F 11,17 25,14 53,51 74,27 81,80 91,31 91,81 92,97 94,79 95,95

A3_Re_F 11,17 21,26 44,25 70,30 82,05 85,53 89,25 94,71 95,37 96,86

C1_Re_F 10,99 24,88 34,30 41,08 42,40 40,17 38,93 37,94 37,44 36,70
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Figura 24: Exactitud de clasificación para los IC en el dominio de la frecuencia para
los sensores A3, EA1, y C1 para el fallo de picadura
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4.5.3.3.. Resultados del SD1 para la base de datos del fallo de picadura en el dominio
del tiempo y frecuencia.
En el anexo C.3. se presenta el ranqueo de los IC se presenta el ranqueo de los IC y
exactitud de clasificación en el dominio del tiempo y de la frecuencia de las señales y
sensores de vibración Tabla C3.1, emisión acústica Tabla C3.2 y corriente Tabla C3.3.
A partir del anexo, se extrae Tabla 50 en donde de las cuatro señales de vibración, los
IC extraídos de las señales medidas con el sensor A3 supera siete veces el umbral de
exactitud y su exactitud máxima en la clasificación es de 98,76 %. De los sensores de
emisión acústica, los IC extraídos del sensor EA2 superan 24 veces el umbral siendo el
sensor con mayor exactitud en la clasificación con 99,75 % de todos los sensores; mientras
que los IC extraídos de las señales de corriente medida con el sensor C1 alcanzan la
máxima exactitud de 62,86 %.

Tabla 50: Resultados que superan el umbral de 96 % y la máxima exactitud de
clasificación fusionando el dominio de tiempo y de la frecuencia para el fallo de

picadura

Señal del
sensor

Número de
veces que
supera el
umbral

Exactitud
máxima de
clasificación
( %)

Número de
veces que
supera el
umbral por
ReliefF

Número de
veces que
supera el
umbral por
Chi-cuadrado

Número de
veces que supera
el umbral por
Ganancia de
información

A1 4 96,70 0 3 1
A2 6 98,43 4 2 0
A3 7 98,76 4 0 3
A4 4 98,10 2 0 2
EA1 22 99,42 6 8 8
EA2 24 99,75 8 8 8
C1 0 62,86 0 0 0

En la Figura 25 se presenta la variación de la exactitud del clasificador kNN con el
incremento de los IC mejor ranqueados extraídos de la señal de los sensores A3, EA2 y
C1 en donde se puede apreciar a partir del tercer IC para la señal del sensor EA2 por
los tres métodos de ranqueo supera el 96,69 % de exactitud, mientras que para la señal
del sensor A3 a partir del octavo IC se obtiene una exactitud superior 97 % por los
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métodos de ranqueo de ganancia de información y ReliefF, también se puede apreciar
que la señal de corriente C1 tiene una exactitud máxima de 62,86 % por el método de
ranqueo de ReliefF.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

AE2_Gi_T_F 11,20 57,34 98,34 99,75 99,58 99,33 98,92 98,92 98,92 98,51

AE2_Chi_T_F 11,20 57,34 98,34 99,75 99,58 99,33 99,09 98,84 98,51 98,92

AE2_Re_T_F 11,20 57,34 98,34 98,59 99,00 98,67 98,75 98,25 98,01 98,01

A3_Gi_T_F 11,14 32,18 59,07 75,41 85,73 93,98 95,13 97,61 98,10 98,76

A3_Chi_T_F 11,14 34,41 69,39 87,71 93,07 94,31 94,80 95,38 94,72 95,87

A3_Re_T_F 11,14 22,53 52,39 79,29 86,71 93,15 96,95 97,44 97,77 98,43

C1_Re_T_F 10,92 33,17 35,90 47,89 52,52 53,35 57,40 62,86 60,46 59,96
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Figura 25: Exactitud de clasificación para los IC en el dominio de tiempo y de la
frecuencia para los sensores A3, EA2, y C1 para el fallo de picadura

En la Tabla 51 se presenta el número de veces que se repiten los IC ranqueados por
los tres métodos para la señal del sensor A3, el IC que se repiten tres y pertenecen al
dominio del tiempo es el factor de impulso de desviación estándar del campo de DF.
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Tabla 51: Repeticiones de los IC para la señal del sensor A3 en el dominio del tiempo
y de la frecuencia para el fallo de picadura

IC Repeticiones Dominio Campo IC Repeticiones Dominio Campo
Factor de
impulso de
desviación
estándar

3 Tiempo DF
Cuarto momento
espectral

1 Frecuencia DF

CP5 2 Frecuencia DF
Relación de
frecuencia

1 Frecuencia DF

Asimetría de
frecuencia

2 Frecuencia DF
Diferencia absoluta del
valor de varianza

1 Tiempo EMG

Asimetría 2 Tiempo DF
K-ésimo
momento
central

1 Tiempo DF

Esparción
espectral

2 Frecuencia Audio Curtosis 1 Tiempo DF

Media 2 Tiempo DF
Relación Log-
Log

1 Tiempo DF

Índice de
margen

2 Tiempo EMG
Sexto momento
estadístico

1 Tiempo DF

Cruce por cero 2 Tiempo EMG Varianza 1 Tiempo DF

CP4 2 Frecuencia DF
Factor de
holgura

1 Tiempo DF

Frecuencia
mediana

1 Frecuencia DF
Centroide
espectral

1 Frecuencia Audio

En la Tabla 52 se presenta el número de veces que se repiten los IC ranqueados por
los tres métodos para la señal del sensor EA2, los IC que se repiten tres y pertenecen
al dominio del tiempo son: factor de impulso de desviación estándar, sexto momento
estadístico, relación desviación-media, CPT6 y pertenecen al campo de DF; los IC que
se repiten tres veces en el dominio de la frecuencia son: primer momento espectral
, varianza de la frecuencia central del campo de DF, entropía espectral pertenece al
campo de audio.
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Tabla 52: Repeticiones de los IC para la señal del sensor EA2 en el dominio del
tiempo y de la frecuencia para el fallo de picadura

IC Repeticiones Dominio Campo IC Repeticiones Dominio Campo

Entropía
espectral

3 Frecuencia Audio
Cambio de
amplitud
promedio

2 Tiempo EMG

Primer momento
espectral

3 Frecuencia DF Curtosis 2 Tiempo DF

Factor de
impulso de
desviación
estándar

3 Tiempo DF
Cambio de
signo de
pendiente

1 Tiempo EMG

Sexto
momento
estadístico

3 Tiempo DF
Cuarto momento
espectral

1 Frecuencia DF

Varianza de la frecuencia
central

3 Frecuencia DF Operador de energía 1 Tiempo DF

Relación desviación-media 3 Tiempo DF
Diferencia absoluta del
valor de varianza

1 Tiempo EMG

CPT6 3 Tiempo DF Asimetría 1 Tiempo DF

4.5.4.. Resultados del SD1 para la base de datos del fallo de agrietamiento

4.5.4.1.. Resultados del SD1 para la base de datos del fallo de agrietamiento en el
dominio del tiempo.
En el anexo D.1. se presenta el ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el
dominio del tiempo de las señales y sensores de vibración Tabla D1.1, emisión acústica
Tabla D1.2 y corriente Tabla D1.3. A partir de estas tablas se extrae la Tabla 53. En
donde de las cuatro señales de vibración medidas, los IC extraídos del sensor A2 supera
14 veces el umbral de exactitud, y su exactitud máxima de clasificación es 98,35 %.
Para las señales de emisión acústica medidas los IC extraídos del sensor EA1 supera
21 veces el umbral, siendo el sensor cuyos indicadores logran la mayor exactitud en la
clasificación con 100 % de todos los sensores, mientras que los IC extraídos del sensor
corriente C1 la máxima exactitud es de 61,95 %.
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Tabla 53: Resultados que superan el umbral de 96 % y la máxima exactitud de
clasificación de cada sensor en el dominio del tiempo para el fallo de agrietamiento

Señal del
sensor

Número de
veces que
supera el
umbral

Exactitud
máxima de
clasificación
( %)

Número de
veces que
supera el
umbral por
ReliefF

Número de
veces que
supera el
umbral por
Chi-cuadrado

Número de
veces que supera
el umbral por
Ganancia de
información

A1 4 97,03 1 2 1
A2 14 98,35 6 3 5
A3 12 99,09 4 3 5
A4 12 99,01 4 4 4
EA1 21 100,00 7 7 7
EA2 20 99,84 6 7 7
C1 0 61,95 0 0 0

En la Figura 26 se presenta la variación de la exactitud del clasificador kNN con el
incremento de los IC mejor ranqueados para los sensores A2, EA1 y C1, en donde se
puede apreciar que a partir del cuarto IC para la señal del EA1 para todos los métodos
de ranqueo se obtiene 98,52 % de exactitud, mientras que para la señal de aceleración el
A2 a partir del sexto IC se obtiene una exactitud del 96,21 % por el método de ranqueo
de ReliefF, también se puede apreciar que la señal de corriente C1 alcanza una exactitud
de 61,95 % por el método de ranqueo de Chi-cuadrado.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

EA1_Gi_T 11,11 63,05 95,47 99,01 99,18 99,51 99,75 99,75 99,92 100,00

EA1_Chi_T 11,11 67,41 93,33 98,85 99,26 99,51 99,67 99,34 99,92 100,00

EA1_Re_T 11,11 63,05 91,69 98,52 99,26 99,51 99,59 99,67 99,75 99,67

A2_Gi_T 10,96 24,40 69,74 86,73 95,05 97,36 97,77 96,87 98,10 98,19

A2_Chi_T 10,96 42,70 73,53 81,45 87,96 90,93 93,90 96,29 96,54 97,44

A2_Re_T 10,96 24,24 57,96 86,64 96,21 97,69 98,02 98,35 97,44 98,19

C1_Chi_T 11,12 22,16 35,92 47,45 61,95 59,06 61,86 60,71 58,81 50,41
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Figura 26: Exactitud de clasificación para los IC en el dominio del tiempo para los
sensores A2, EA1, y C1 para el fallo de agrietamiento

En la Tabla 54 se presenta el número de veces que se repiten los IC ranqueados por los
tres métodos para la señal del sensor A2, en donde la media, asimetría se repiten tres
veces y pertenecen al campo de DF, porcentaje de myopulso y verosimilitud negativa
logarítmica de Weibull se repiten tres veces y pertenecen al campo de EMG.
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Tabla 54: Repeticiones de los IC para la señal del sensor A2 en el dominio del tiempo
para fallo de agrietamiento

IC Repeticiones Campo IC Repeticiones Campo
Media 3 DF Curtosis 2 DF
Asimetría 3 DF Índice de margen 2 EMG
Porcentaje de
Myopulso

3 EMG
Límite inferior de
histograma

2 DF

Verosimilitud
negativa
logarítmica de
Weibull

3 EMG
Diferencia absoluta del
valor de varianza

1 EMG

Cruce por cero 2 EMG Relación Log-Log 1 DF
Factor de impulso
de desviación
estándar

2 DF
Quinto momento
estadístico

1 DF

Relación desviación-media 2 DF
K-ésimo momento
central

1 DF

Límite superior de
histograma

2 DF

En la Tabla 55 se presenta el número de veces que se repiten los IC ranqueados por los
tres métodos para la señal del sensor EA1, en donde factor de forma, relación log-log,
relación desviación-media, factor de impulso de desviación estándar, K-ésimo momento
central, operador de energía se repiten tres veces y pertenecen al campo de DF, también
se repite tres veces los IC cambio de signo de pendiente, diferencia absoluta del valor
de varianza que pertenece al campo de EMG.
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Tabla 55: Repeticiones de los IC para la señal del sensor EA1 en el dominio del
tiempo para fallo de agrietamiento

IC Repeticiones Campo IC Repeticiones Campo
Factor de forma 3 DF Relación desviación-media 3 DF
Cambio de signo
de pendiente

3 EMG
Diferencia absoluta del
valor de varianza

3 EMG

Relación Log-Log 3 DF
Error medio
cuadrado

2 DF

Operador de energía 3 DF Indicadores de pulso 2 EMG
Factor de impulso
de desviación
estándar

3 DF
Momento
normalizado

1 DF

K-ésimo momento
central

3 DF
Sexto momento
estadístico

1 DF

4.5.4.2.. Resultados del SD1 para base de datos del fallo de agrietamiento en el dominio
de la frecuencia.
En el anexo D.2. se presenta el ranqueo de los IC y exactitud de clasificación usando
las señales definidas en el dominio de la frecuencia. Los resultados provenientes de las
señales medidas con los sensores de vibración se presentan en la Tabla D2.1, emisión
acústica Tabla D2.2 y corriente Tabla D2.3. A partir de estas tablas se extrae la Tabla
56 en donde, de las cuatro señales de vibración, los IC extraídos de las señales medidas
con el sensor A4 alcanzan la máxima exactitud de 96,36 % de todos los sensores; de
las señales de emisión acústica, los IC extraídos del sensor EA1 logran la exactitud de
93,82 % siendo mayor que la exactitud obtenida con los IC extraídos del sensor EA2;
con los IC extraídos del sensor de corriente C1 se alcanza una exactitud máxima de
34,87 %.
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Tabla 56: Máxima exactitud de clasificación de cada sensor en el dominio de la
frecuencia para fallo de agrietamiento

Señal del
sensor

Exactitud máxima de
clasificación ( %)

A1 91,76
A2 93,21
A3 93,46
A4 96,36
EA1 93,82
EA2 91,82
C1 34,87

En la Figura 27 se presenta la variación de la exactitud del clasificador kNN con el
incremento de los IC mejor ranqueados extraídos de la señal de los sensores A4, EA1, y
C1. En donde la señal del sensor EA1 hasta el sexto IC supera en exactitud a la señal
de A4 para los IC ranqueados por los tres métodos, del noveno al décimo IC la seña del
A4 supera en exactitud de EA1, mientras que la señal de C1 llega hasta un máximo de
34,87 % de exactitud por el método de ranqueo de ReliefF.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

EA1_Gi_F 11,02 69,78 91,49 93,32 93,32 92,32 89,48 87,81 87,48 86,64

EA1_Chi_F 11,02 69,78 91,32 93,82 93,32 92,32 91,99 89,90 86,90 86,23

EA1_Re_F 11,02 69,78 91,49 93,32 91,99 92,32 89,48 88,48 88,48 88,90

A4_Gi_F 11,01 19,37 51,25 61,26 76,41 76,16 83,20 92,55 95,20 95,78

A4_Chi_F 11,01 25,17 51,73 69,87 76,41 80,22 79,14 85,59 92,55 94,13

A4_Re_F 11,01 19,37 38,99 59,85 75,58 90,31 93,55 96,03 96,36 95,95

C1_Re_F 11,13 15,33 23,50 34,87 30,58 31,66 34,46 33,97 33,06 32,81
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Figura 27: Exactitud de clasificación para los IC en el dominio de la frecuencia para
los sensores A4, EA1, y C1 para fallo de agrietamiento

4.5.4.3.. Resultados del SD1 para la base de datos del fallo de agrietamiento en el
dominio del tiempo y frecuencia.
En el anexo D.3. se presenta el ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el
dominio del tiempo y de la frecuencia de las señales y sensores de vibración Tabla D3.1,
emisión acústica Tabla D3.2 y corriente Tabla D3.3. A partir de estas tablas se obtiene
la Tabla ??, en donde de las cuatro señales de vibración, los IC extraídos de las señales
medidas con el sensor A3 superan 13 veces el umbral de exactitud y su exactitud máxima
en la clasificación es de 99,50 %. De los sensores de emisión acústica, los IC extraídos
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del sensor EA1 superan 21 veces el umbral siendo el sensor con mayor exactitud en
la clasificación con 99,83 % de todos los sensores; mientras que los IC extraídos de las
señales de corriente medida con el sensor C1 alcanzan la máxima exactitud de 61,38 %.

Tabla 57: Resultados que superan el umbral de 96 % y la máxima exactitud de
clasificación fusionando el dominio de tiempo y de la frecuencia para fallo de

agrietamiento

Señal del
sensor

Número de
veces que
supera el
umbral

Exactitud
máxima de
clasificación
( %)

Número
veces que
supera el
umbral por
ReliefF

Número de
veces que
supera el
umbral por
Chi-cuadrado

Número de
veces que supera
el umbral por
Ganancia de
información

A1 10 98,85 4 3 3
A2 12 98,84 5 3 4
A3 13 99,50 5 4 4
A4 9 99,26 4 1 4
EA1 21 99,83 7 7 7
EA2 20 99,75 6 7 7
C1 0 61,38 0 0 0

En la Figura 28 se presenta la variación de la exactitud del clasificador kNN con el
incremento de los IC mejor ranqueados extraídos de la señal de los sensores A3, EA1 y
C1, en donde se puede apreciar a partir del cuarto IC para la señal del EA1 por los tres
métodos de ranqueo supera el 98,25 % de exactitud, mientras que para la señal de A3 a
partir del séptimo IC se obtiene una exactitud superior al 96,36 % por los tres métodos
de ranqueo, también se puede apreciar que la señal de corriente C1 tiene una exactitud
máxima de 61,38 % por el método de ranqueo de ganancia de información.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

AE1_Gi_T_F 11,02 68,71 92,91 98,41 99,67 99,83 99,83 99,83 99,58 99,67

AE1_Chi_T_F 11,02 68,71 94,15 98,66 99,50 99,67 98,58 98,58 98,16 97,91

AE1_Re_T_F 11,02 55,51 85,07 98,25 99,00 99,16 99,58 99,67 99,67 99,50

A3_Gi_T_F 11,01 32,36 69,71 90,65 92,47 95,45 96,36 97,93 98,43 98,68

A3_Chi_T_F 11,01 44,04 65,81 79,56 89,81 94,78 97,52 98,84 99,01 99,17

A3_Re_T_F 11,01 28,97 70,45 90,65 94,87 97,19 97,93 98,35 98,43 99,50

C1_Chi_T_F 11,14 21,95 23,26 38,69 43,89 43,73 50,58 57,18 61,38 55,94
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Figura 28: Exactitud de clasificación para los IC en el dominio del tiempo y de la
frecuencia para los sensores A3, EA1, y C1 para fallo de agrietamiento

En la Tabla 58 se presenta el número de veces que se repiten los IC ranqueados por
los tres métodos para la señal del sensor A3, los IC que se repiten tres y pertenecen al
dominio del tiempo son: media que pertenecen al campo de DF, cruce por cero pertenece
al campo EMG; el IC que se repite tres veces en el dominio de la frecuencia es: CP4
del campo de DF.
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Tabla 58: Repeticiones de los IC para la señal del sensor A3 en el dominio del tiempo
y de la frecuencia para fallo de agrietamiento

IC Repeticiones Dominio Campo IC Repeticiones Dominio Campo
Cruce por cero 3 Tiempo EMG Asimetría 1 Tiempo DF

CP4 3 Frecuencia DF

Diferencia valor
absoluto de
desviación
estándar

1 Tiempo EMG

Medio 3 Tiempo DF
Diferencia absoluta del
valor de varianza

1 Tiempo EMG

Centroide
espectral

2 Frecuencia Audio
Relación Log-
Log

1 Tiempo DF

Asimetría de
frecuencia

2 Frecuencia DF
Quinto
momento
estadístico

1 Tiempo DF

Cuarto momento
espectral

2 Frecuencia DF
K-ésimo
momento
central

1 Tiempo DF

CP5 2 Frecuencia DF CP2 1 Frecuencia DF
Porcentaje de
Myopulso

2 Tiempo EMG CP3 1 Frecuencia DF

Relación de
frecuencia

1 Frecuencia DF
Límite superior
de histograma

1 Tiempo DF

Varianza de la frecuencia central 1 Frecuencia DF

En la Tabla 59 se presenta el número de veces que se repiten los IC ranqueados por los
tres métodos para la señal del sensor EA1, donde los IC que se repiten tres y pertenecen
al dominio del tiempo son: factor de impulso de desviación estándar y pertenece al
campo de DF, cambio de signo de pendiente y diferencia absoluta del valor de varianza
pertenecen al campo EMG; los IC que se repiten tres veces en el dominio de la frecuencia
son: primer momento espectral , varianza de la frecuencia central que pertenecen al
campo DF; entropía espectral pertenece al campo de audio.
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Tabla 59: Repeticiones de los IC para la señal del sensor EA1 en el dominio del
tiempo y de la frecuencia para fallo de agrietamiento

IC Repeticiones Dominio Campo IC Repeticiones Dominio Campo
Entropía
espectral

3 Frecuencia Audio
Operador de
energía

2 Tiempo DF

Cambio de
signo de
pendiente

3 Tiempo EMG
K-ésimo
momento
central

2 Tiempo DF

Primer momento
espectral

3 Frecuencia DF
Relación desviación-
media

2 Tiempo DF

Factor de
impulso de
desviación
estándar

3 Tiempo DF CP4 2 Frecuencia DF

Diferencia absoluta del
valor de varianza

3 Tiempo EMG
Error medio
cuadrado

2 Tiempo DF

Varianza de la frecuencia
central

3 Frecuencia DF
Momento
normalizado

1 Tiempo DF

4.5.5.. Resumen de resultados del SD1 para la severidad de los fallos para los sensores
de vibración y emisión acústica

Con base en los resultados del SD1 para los fallos de rotura, gripado, picadura, y
agrietamiento del plan experimental uno; los IC extraídos de las señales de los sensores
de vibración y emisión acústica son los que mejor clasificaron la severidad de los cuatro
fallos, no así, los IC de la señal de corriente; en la Figura 29 se presenta la ubicación de
los cuatro sensores de vibración A1, A2, A3 y A4 enroscados en la parte superior de la
caja de engranajes, y de los dos sensores de emisión acústica EA1 y EA2 adheridos en
las paredes laterales.

En la Figura 30 se presenta un resumen de resultados que superan el umbral de 96 %
exactitud de clasificación para los IC en el dominio del tiempo para los sensores de
vibración y emisión acústica de los cuatro fallos estudiados.

Los sensores A2 y A4 son los que superan al menos seis veces el umbral de exactitud
para cada uno de los diferentes fallos, estos dos sensores no están ubicados en la entrada
del movimiento de la caja de engranajes o la salida de movimiento al freno. El sensor A1
que está localizado en la entrada del movimiento de la caja de engranajes presenta los
mejores resultados de clasificación para el fallo de picadura, no así, para los otros tipos
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de fallos. Siendo A1 el único sensor que no superó el umbral de exactitud para el fallo
de rotura. Por otra parte, el sensor A3 que está emplazado a la salida del movimiento al
freno supera más veces el umbral de exactitud para los fallos de rotura y agrietamiento.

En cuanto a las señales de los sensores de emisión acústica EA1 y EA2 ubicados en
la parte exterior de la caja de engranajes, el número de veces que superan el umbral
de exactitud tanto el sensor EA1 y EA2 son similares para los cuatro fallos, lo que
muestra que la posición de los sensores de emisión acústica no afecta a la señal la cual
influye en los resultados de clasificación, mientras que, para los sensores de vibración la
posición afecta a la señal y a los resultados de clasificación. Los dos sensores de emisión
acústica logran superar más veces el umbral de exactitud que los sensores de vibración
para todos los fallos estudiados; las señales de los sensores de emisión acústica superan
menos veces el umbral de exactitud para el fallo de gripado.

A4

A1

A2

EA1

EA2

A3

Figura 29: Localización de los sensores de vibración y emisión acústica para el plan
experimental uno de severidad de fallos
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Figura 30: Resultados que superan el umbral de 96 % exactitud de clasificación en el
dominio del tiempo de cada sensor para los diferentes fallos

En la Figura 31 se presenta un resumen de resultados que superan el umbral de 96 %
exactitud de clasificación fusionando los IC del dominio de tiempo y de la frecuencia
de cada sensor para los cuatro fallos estudiados. En la Figura 32 se presenta como
incrementa o disminuye del número de veces que supera el umbral de exactitud al
fusionar los IC del dominio de tiempo y de la frecuencia de cada sensor para los diferentes
fallos a partir de estas dos figuras se puede inferir lo siguiente:

Los sensores A2 y A4 que superaron al menos seis veces el umbral de exactitud para cada
uno de los diferentes fallos con los IC en el dominio del tiempo (resultados presentados
Figura 30) al fusionar los IC de estos dos sensores en el dominio del tiempo y de la
frecuencia disminuye el número de veces que supera el umbral de exactitud. El sensor
A1 incrementa el número de veces que supera el umbral de exactitud para los fallos
de agrietamiento y gripado, pero disminuye el número de veces que supera el umbral
para el fallo de picadura, y continua sin superar el umbral para el fallo de rotura. El
sensor A3 aumenta el número de veces que supera el umbral para picadura, rotura y
agrietamiento, este sensor es el único que al fusionar los IC aumenta el número de veces
que supera el umbral para el fallo de picadura.
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Con respecto a los sensores de emisión acústica EA1 y EA2, se incrementa el número
de veces que supera el umbral de exactitud al fusionar los IC para los fallos de rotura
picadura, y en especial para el fallo de gripado, mientras que, para el fallo de agrieta-
miento se mantiene el número de veces que supera el umbral con respecto a los IC del
dominio del tiempo.
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Figura 31: Resultados que superan el umbral de 96 % exactitud de clasificación
fusionando los IC del dominio de tiempo y de la frecuencia de cada sensor para los

diferentes fallos
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Figura 32: Variación del número de veces superan el umbral de exactitud, al fusionar
los IC del dominio de tiempo y de la frecuencia de cada sensor para los diferentes fallos

4.5.6.. Resultados del SD1 para la base de datos de 31 condiciones

4.5.6.1.. Resultados del SD1 para la base de datos de 31 condiciones en el dominio del
tiempo.
En el anexo E.1. se presenta el ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el
dominio del tiempo de las señales y sensores de vibración Tabla E1.1, emisión acústica
Tabla E1.2 y corriente Tabla E1.3. A partir de estas tablas se extrae la Tabla 60, en
donde se presentan los resultados que superen el umbral de 94 % y la máxima exactitud
de clasificación de cada señal y sensor por los diferentes métodos de ranqueo. Para
presentar los resultados de esta base de datos se propuso el umbral de clasificación del
94 % debido a las 31 condiciones que tiene la base de datos.

De las cuatro señales de vibración medidas, los IC extraídos del sensor A4 supera tres
veces el umbral de exactitud, y su exactitud máxima de clasificación es 94,31 % misma
que es la mayor de todas las señales de vibración. Para las señales de emisión acústica
medidas los IC extraídos del sensor EA1 supera seis veces el umbral, siendo el sensor
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cuyos indicadores logran la mayor exactitud en la clasificación con 94,48 % de todos los
sensores, mientras que los IC extraídos del sensor corriente C1 entregan una máxima
exactitud de 59,18 %.

Tabla 60: Resultados que superan el umbral de 94 % y la máxima exactitud de
clasificación de cada sensor en el dominio del tiempo para 31 condiciones

Señal del

sensor

Número de

veces que

supera el umbral

Exactitud

máxima de

clasificación

( %)

Número de

veces que

supera el

umbral por

ReliefF

Número de

veces que

supera el

umbral por

Chi-cuadrado

Número de

veces que supera

el umbral por

Ganancia de

información

A1 0 91,50 0 0 0

A2 0 92,22 0 0 0

A3 0 92,54 0 0 0

A4 3 94,31 0 0 3

EA1 6 94,48 0 4 2

EA2 0 93,80 0 0 0

C1 0 59,18 0 0 0

En la Figura 33 se presenta la variación de la exactitud del clasificador kNN con el
incremento de los IC mejor ranqueados para los sensores A4, EA1 y C1, en donde se
puede apreciar que a partir del séptimo IC para la señal del EA1 para el método de
ranqueo Chi-cuadrado se supera el 94 % de exactitud, mientras que para la señal de A4
a partir del octavo IC se obtiene una exactitud de 96,54 % por el método de ranqueo
de ganancia de información, también se puede apreciar que la señal de corriente C1
alcanza el 59,18 % de exactitud con el método de ranqueo Chi-cuadrado.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

EA1_Gi_T 3,23 33,43 90,32 93,58 93,90 93,62 94,19 94,12 91,93 92,58

EA1_Chi_T 3,23 44,84 91,86 93,44 93,90 93,97 94,48 94,40 94,30 94,19

EA1_Re_T 3,23 28,37 79,20 87,34 93,40 92,86 93,08 93,76 93,94 93,90

A4_Gi_T 3,21 16,75 69,34 90,38 92,58 92,76 93,44 94,13 94,31 94,27

A4_Chi_T 3,21 20,89 77,34 83,75 85,66 88,65 91,64 91,64 91,90 91,89

A4_Re_T 3,21 16,75 67,69 87,28 89,77 92,79 92,87 92,22 93,44 93,98

C1_Chi_T 3,23 18,92 41,68 43,30 58,67 59,18 58,82 47,28 40,11 32,15
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Figura 33: Exactitud de clasificación de los IC en el dominio del tiempo para los
sensores A4, EA1, y C1 para 31 condiciones

En la Tabla 61 se presenta el número de veces que se repiten los IC ranqueados por
los tres métodos para la señal del sensor A4, en donde la media se repiten tres veces y
pertenecen al campo de DF, también se repiten tres veces cruce por cero, indicadores de
forma de onda, longitud fractal máxima y verosimilitud negativa logarítmica de Weibull
que pertenecen al campo de EMG.
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Tabla 61: Repeticiones de los IC para la señal del sensor A4 en el dominio del tiempo
para 31 condiciones

IC Repeticiones Campo IC Repeticiones Campo

Media 3 DF
Indicadores de

pulso
1 EMG

Cruce por cero 3 EMG CPT4 1 DF

Indicadores de

forma de onda
3 EMG

Diferencia absoluta del

valor de varianza
1 EMG

Longitud fractal

máxima
3 EMG Relación Log-Log 1 DF

Verosimilitud

negativa

logarítmica de

Weibull

3 EMG Relación desviación-media 1 DF

Cambio de signo

de pendiente
2 EMG

Valor de

verosimilitud

negativo normal

normalizado

1 DF

Límite superior

de histograma
2 DF Asimetría 1 DF

CPT6 2 DF
Entropía de

umbral
1 DF

Porcentaje de

Myopulso
1 EMG

En la Tabla 62 se presenta el número de veces que se repiten los IC ranqueados por
los tres métodos para la señal del sensor EA1, en donde factor de forma, relación log-
log, factor de impulso de desviación estándar, sexto momento estadístico, operador de
energía y relación desviación-media se repiten tres veces, y pertenecen al campo de DF,
también se repite tres veces los IC cambio de signo de pendiente e indicadores de pulso
que pertenece al campo de EMG.

127



Tabla 62: Repeticiones de los IC para la señal del sensor EA1 en el dominio del
tiempo para 31 condiciones

IC Repeticiones Campo IC Repeticiones Campo

Factor de forma 3 DF Relación desviación-media 3 DF

Relación Log-Log 3 DF
Quinto momento

estadístico
2 DF

Cambio de signo

de pendiente
3 EMG

Porcentaje de

Myopulso
1 EMG

Factor de impulso

de desviación

estándar

3 DF
Diferencia absoluta del

valor de varianza
1 EMG

Sexto momento

estadístico
3 DF Curtosis 1 DF

Operador de energía 3 DF Asimetría 1 DF

Indicadores de

pulso
3 EMG
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4.5.6.2.. Resultados del SD1 para la base de datos de 31 condiciones en el dominio de
la frecuencia.
En el anexo E.2. se presenta el ranqueo de los IC y exactitud de clasificación usando
las señales definidas en el dominio de la frecuencia. Los resultados provenientes de las
señales medidas con los sensores de vibración se presentan en la Tabla E2.1, emisión
acústica Tabla E2.2, y corriente Tabla E2.3. A partir de estas tablas se extrae la Tabla
63 en donde, de las cuatro señales de vibración, los IC extraídos de las señales medidas
con el sensor A1 alcanzan la máxima exactitud de 87,97 % de todos los sensores; de las
señales de emisión acústica, los IC extraídos del sensor EA2 producen una exactitud de
84,64 % siendo mayor que la exactitud obtenida con los IC extraídos del sensor EA1;
con los IC extraídos del sensor de corriente C1 se alcanza una exactitud máxima de
40,75 %.

Tabla 63: Resultados que superan el umbral de 94 % y la máxima exactitud de
clasificación de cada sensor en el dominio de la frecuencia para 31 condiciones

Señal del

sensor

Exactitud máxima de

clasificación ( %)

A1 87.97

A2 85.91

A3 86.09

A4 87.03

EA1 82.25

EA2 84.69

C1 40.75

En la Figura 35 se presenta la variación de la exactitud del clasificador kNN con el
incremento de los IC mejor ranqueados extraídos de la señal de los sensores A1, EA2, y
C1. En donde la señal del sensor EA1 hasta el sexto IC supera en exactitud a la señal
de A2 para los IC ranqueados por los tres métodos, del noveno al décimo IC la señal
del A4 supera en exactitud de EA1, mientras que la señal de C1 llega hasta un máximo
de 40,75 % de exactitud por el método de Chi-cuadrado.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

EA2_Gi_F 3,23 38,26 74,54 80,32 81,35 83,58 75,73 77,02 77,88 78,31

EA2_Chi_F 3,23 38,26 78,99 82,18 84,69 83,58 75,73 75,44 77,16 77,52

EA2_Re_F 3,23 20,69 67,73 80,32 81,35 83,58 75,73 77,63 77,88 77,52

A1_Gi_F 3,21 6,88 18,91 42,15 59,87 70,00 72,23 75,47 82,49 85,77

A1_Chi_F 3,21 9,98 31,55 54,14 66,25 74,93 80,87 81,13 82,85 83,68

A1_Re_F 3,21 6,59 26,95 47,55 61,85 73,45 81,30 84,01 87,07 87,97

C1_Chi_F 3,23 18,17 40,75 29,00 20,61 17,38 15,23 13,41 12,22
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Figura 34: Exactitud de clasificación de los IC en el dominio de la frecuencia para los
sensores A1, EA2, y C1 para 31 condiciones

4.5.6.3.. Resultados del SD1 para la base de datos de 31 condiciones en el dominio del
tiempo y frecuencia.
En el anexo E.3. se presenta el ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el
dominio del tiempo y de la frecuencia de las señales y sensores de vibración Tabla
E3.1, emisión acústica Tabla E3.2 y corriente Tabla E3.3. A partir del anexo, se extrae
la Tabla 64 que presenta los resultados que superan el umbral de 94 % y la máxima
exactitud de clasificación de cada sensor. En donde de todos los sensores solo los IC
extraídos del sensor EA1 supera una vez el umbral con un valor de 94,25 % de exactitud.
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Los IC extraídos del sensor A4 presenta la máxima exactitud de 93,08 % de los sensores
de vibración, mientras que los IC extraídos de las señales de corriente medida con el
sensor C1 alcanzan la máxima exactitud de 62,28 %.

Tabla 64: Resultados que superan el umbral de 94 % y la máxima exactitud de
clasificación fusionando el dominio de tiempo y de la frecuencia para 31 condiciones

Señal del

sensor

Número de

veces que

supera el

umbral

Exactitud

máxima de

clasificación

( %)

Número de

veces que

supera el

umbral por

ReliefF

Número de

veces que

supera el

umbral por

Chi-cuadrado

Número de

veces que supera

el umbral por

Ganancia de

información

A1 0 92,43 0 0 0

A2 0 91,92 0 0 0

A3 0 90,69 0 0 0

A4 0 93,08 0 0 0

EA1 1 94,25 0 0 1

EA2 0 93,71 0 0 0

C1 0 68,28 0 0 0

En la Figura 35 se presenta la variación de la exactitud del clasificador kNN con el
incremento de los IC mejor ranqueados extraídos de la señal de los sensores A4, EA1 y
C1, en donde se puede apreciar que para los IC ranqueados por los métodos de ganancia
de información y Chi-cuadrado tiene mayor exactitud, mientras que para la señal de A4
por el método de ranqueo de ReliefF se obtiene la mejor exactitud en la clasificación,
también se puede apreciar que la señal de corriente C1 tiene una exactitud máxima de
68,28 % por el método de Chi-cuadrado.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

EA1_Gi_T_F 3,23 32,22 86,28 93,00 93,75 94,25 93,64 90,52 91,38 91,63

EA1_Chi_T_F 3,23 32,22 86,39 92,82 93,75 91,45 92,85 93,28 92,42 92,89

EA1_Re_T_F 3,23 29,17 62,18 87,07 80,46 86,75 87,21 89,19 89,55 92,24

A4_Gi_T_F 3,21 17,45 41,01 61,77 75,01 83,41 89,61 90,77 91,17 91,89

A4_Chi_T_F 3,21 20,95 77,57 84,13 85,97 88,93 91,06 91,16 91,35 91,49

A4_Re_T_F 3,21 17,45 46,23 63,69 75,01 85,14 90,16 92,03 92,61 93,08

C1_Chi_T_F 3,23 30,68 56,41 56,37 65,59 57,59 61,35 68,28 65,73 56,30
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Figura 35: Exactitud de clasificación de los IC en el dominio de tiempo y de la
frecuencia para los sensores A4, EA1, y C1 para 31 condiciones

En la Tabla 65 se presenta el número de veces que se repiten los IC ranqueados por
los tres métodos para la señal del sensor A4, los IC que se repiten tres y pertenecen
al dominio del tiempo son: media que pertenecen al campo de DF, cruce por cero y
longitud fractal máxima pertenece al campo EMG.
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Tabla 65: Repeticiones de los IC para la señal del sensor A4 en el dominio del tiempo
y de la frecuencia para 31 condiciones

IC Repeticiones Dominio Campo IC Repeticiones Dominio Campo

Media 3 Tiempo DF
Frecuencia

máxima
1 Frecuencia DF

Cruce por cero 3 Tiempo EMG CPT6 1 Tiempo DF

Longitud

fractal máxima
3 Tiempo EMG

Diferencia absoluta del

valor de varianza
1 Tiempo EMG

Varianza de la frecuencia

central
2 Frecuencia DF

Relación Log-

Log
1 Tiempo DF

Esparción

espectral
2 Frecuencia Audio Relación desviación-media 1 Tiempo DF

CP5 2 Frecuencia DF

Valor de

verosimilitud

negativo normal

normalizado

1 Tiempo DF

Indicadores de

forma de onda
2 Tiempo EMG

Centroide

espectral
1 Frecuencia Audio

Verosimilitud

negativa

logarítmica de

Weibull

2 Tiempo EMG CP4 1 Frecuencia DF

Cambio de

signo de

pendiente

1 Tiempo EMG
Entropía

espectral
1 Frecuencia Audio

Relación de

frecuencia
1 Frecuencia DF

En la Tabla 66 se presenta el número de veces que se repiten los IC ranqueados por los
tres métodos para la señal del sensor EA1, los IC que se repiten tres veces y pertenecen
al dominio del tiempo son: relación desviación-media, factor de impulso de desviación
estándar que pertenecen al campo de DF, cambio de signo de pendiente, diferencia
absoluta del valor de varianza que pertenece al campo EMG; los IC que se repiten tres
veces en el dominio de la frecuencia son: primer momento espectral del campo de DF y
entropía espectral que pertenece al campo de audio.
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Tabla 66: Repeticiones de los IC para la señal del sensor EA1 en el dominio del
tiempo y de la frecuencia para 31 condiciones

IC Repeticiones Dominio Campo IC Repeticiones Dominio Campo

Cambio de

signo de

pendiente

3 Tiempo EMG
Cuarto momento

espectral
2 Frecuencia DF

Diferencia absoluta del

valor de varianza
3 Tiempo EMG Operador de energía 2 Tiempo DF

Relación desviación-media 3 Tiempo DF
Cambio de

amplitud

promedio

2 Tiempo EMG

Factor de

impulso de

desviación

estándar

3 Tiempo DF
Momento

normalizado
1 Tiempo DF

Primer momento

espectral
3 Frecuencia DF CP4 1 Frecuencia DF

Entropía

espectral
3 Frecuencia Audio CP3 1 Frecuencia DF

Curtosis 2 Tiempo DF
Varianza de la frecuencia

central
1 Frecuencia DF
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4.6.. SISTEMA DE DIAGNÓSTICO DOS (SD2)

En el SD2 se implementó un proceso metodológico para el diagnóstico de fallos en
cajas de engranajes mediante el enfoque de fusión de datos a nivel de indicadores. Para
la evalúa ción del proceso metodológico propuesto se utilizaron cinco bases de datos
adquiridas y explicadas en el capítulo de experimentación.

En la Figura 36, se presenta proceso metodológico que se emplea el SD2, el proceso
consta de siete etapas que se describen a continuación.

Etapa uno: se adquiere y almacenan las señales de monitoreo de la condición. Esta
etapa se explicó en la sección 4.2.; para evalúa r el SD2 se emplearon las cinco
bases de datos y los siete subconjuntos de cada base de datos por tipo de señal y
sensor presentados en la Tabla 28.
Etapa dos: extracción de indicadores, se presentó en la sección 4.3., se realiza
la extracción de 64 indicadores en el dominio del tiempo, y 24 indicadores en el
dominio de la frecuencia de cada una de las bases de datos por tipo de señal y
sensor; en la Tabla 29 se presenta los subconjuntos de indicadores en el dominio
del tiempo (Wt), y en la Tabla 30 los subconjuntos de indicadores en el dominio
de la frecuencia (Wf).
Etapa tres: fusión de indicadores, a partir de los subconjuntos de indicadores obte-
nidos en la Etapa dos, por tipo de señal y sensor se procede normalizar entre cero
y uno a cada uno de los valores de los datos en cada subconjunto, luego se fusionan
los indicadores de tres maneras: la primera, se agrupa los indicadores en el dominio
del tiempo de las tres señales, formando el vector de indicadores fusionado en el
dominio del tiempo (Xt); la segunda fusión, se agrupa los indicadores en el dominio
de la frecuencia de las tres señales, formando el vector de indicadores fusionados
en el dominio de la frecuencia (Xf); y la tercera fusión, se agrupa los indicadores
del dominio del tiempo (Xt) y de la frecuencia (Xf) de las tres señales en un solo
vector (X), formando el vector de indicadores fusionados en el dominio del tiempo
y de la frecuencia; con lo cual se obtiene tres vectores fusionados Xt. Xf, y X.
Etapa cuatro: selección de indicadores, a cada uno de los vectores fusionados: Xt, Xf
y X, se le aplica un análisis de correlación lineal sobre el 95 % entre los indicadores
agrupados, para eliminar los atributos redundantes y posteriormente se aplican
los tres métodos diferentes de ranqueo a los indicadores remanentes: algoritmo de
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ReliefF, Chi-cuadrado, y ganancia de información. Y se obtienen tres vectores de
indicadores fusionados ranqueados por cada uno de los vectores fusionados.
Etapa cinco: selección de Z indicadores, a partir de los tres vectores de indicadores
fusionados ranqueados en la Etapa cuatro se seleccionan los Z primeros indicadores
de cada vector ranqueado.
Etapa seis: cada vector fusionado y ranqueado con Z indicadores ingresa a los
clasificadores kNN para clasificar los distintos fallos; el objetivo es llegar a una
exactitud en la clasificación superior al 96 % con el menor número de Z indicadores.
Donde kNN fue configurado con 3 vecinos más cercanos y la métrica de distancia fue
cosine. Para el entrenamiento del clasificador se utilizó un criterio de k-folds, para
dividir el conjunto de datos en subconjuntos de entrenamiento y prueba, se generó
un total de 5-folds de los cuales cuatro se utilizaron para entrenar clasificador y
uno para probar el modelo entrenado.
Etapa siete: se obtienen los resultados de la exactitud de clasificación para cada
uno de los vectores de indicadores fusionados ranqueados.

136



Figura 36: Esquema del sistema de diagnóstico de fallos para engranajes mediante el
enfoque de fusión a nivel de indicadores

4.7.. RESULTADOS DEL SISTEMA DE DIAGNÓSTICO DOS

Las cinco bases de datos tienen siete señales; cuatro señales de vibración (A1, A2, A3, y
A4), dos de emisión acústica (EA1, EA2) y una señal de corriente (C1). El objetivo de
SD2 mediante el enfoque de fusión de datos de las señales vibración, emisión acústica y
corriente a nivel de indicadores es determinar que señal, sensor, e indicador de condición
permite obtener la mayor exactitud en la clasificación de fallos.
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Para evalúa r el SD2 se presentan los resultados que superan el umbral de 96 % de
exactitud en la clasificación por cada sensor, método de ranqueo, y la máxima exactitud
de cada uno. Se toma el umbral del 96 % como referencia debido a que es una exactitud
exigente en un sistema de diagnóstico para el caso de los fallos de severidad de fallos
en engranajes. Para la base de datos de 31 condiciones, el umbral de exactitud en la
clasificación es de 94 %. Par realizar los respectivos análisis.

4.7.1.. Resultados del SD2 para la base de datos del fallo de rotura

En el anexo F. se presenta ranqueo de los IC y exactitud de la clasificación para los
vectores de indicadores fusionados y ranqueados en el dominio del tiempo (Fus_T),
vector de indicadores fusionados y ranqueados en el dominio de la frecuencia (Fus_F),
y vector de indicadores fusionados y ranqueados en el dominio del tiempo y la de
frecuencia (Fus_T_F) de donde se extrae la Tabla 67 y la Figura 37. En la tabla
se presentan los resultados que superen el umbral de 96 % y la máxima exactitud de
clasificación de cada señal y sensor por los diferentes métodos de ranqueo. De los tres
vectores fusionados y ranqueados, los IC extraídos del vector de indicadores fusionados
y ranqueados en el dominio del tiempo supera 20 veces el umbral y tiene la exactitud
máxima de 99,75 % que es la mayor de los tres vectores. Para los IC extraídos del vector
de indicadores fusionados y ranqueados en el dominio de la frecuencia supera diez veces
el umbral de exactitud y llega a una exactitud máxima de 98,76 % que es la menor
exactitud de los tres vectores, mientras que los IC extraídos del vector de indicadores
fusionados y ranqueados en el dominio del tiempo y de la frecuencia supera 19 veces el
umbral de exactitud.
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Tabla 67: Resultados del SD2 que superan el umbral de 96 % y la máxima exactitud
de clasificación para los vectores fusionados ranqueados del fallo de rotura

Indicadores fusionados

Número
de veces
que
supera el
umbral

Exactitud
máxima de
clasificación
( %)

Número de
veces que
supera el
umbral por
ReliefF

Número de veces
que supera el
umbral por
Chi-cuadrado

Número de veces
que supera el
umbral por
Ganancia de
información

Vector de indicadores
fusionados y ranqueados en el
dominio del tiempo

20 99,75 6 7 7

Vector de indicadores
fusionados y ranqueados en el
dominio de la frecuencia

10 98,76 4 0 6

Vector de indicadores
fusionados y ranqueados en el
dominio del tiempo y la
frecuencia

19 99,67 5 7 7

En la Figura 37 se presenta la variación de la exactitud del clasificador kNN con el
incremento de los IC mejor ranqueados de los vectores fusionados y ranqueados por
el método de ReliefF (Re), ganancia de información (Gi) y Chi-cuadrado (Chi). En
donde el vector de indicadores Fus_T alcanza con tres IC una exactitud del 95,87 %
por el método de ranqueo de Chi-cuadrado, además a partir de quinto IC se supera
la exactitud del 98 % para los tres métodos de ranqueo; para el vector de indicadores
Fus_T_F se supera la exactitud del 98 % a partir del sexto IC para los tres métodos
de ranqueo; para el vector de indicadores Fus_F no se supera el 98 % por los métodos
de ranqueo.

A partir de la Tabla F1 que presenta el Ranqueo de los IC y exactitud de la clasificación
para la fusión de indicadores en el dominio del tiempo en la Tabla 68 se presenta el
número de veces que se repiten los IC para los tres métodos de ranqueo a que sensor y
campo pertenece cada IC. De los treinta IC, once IC son del sensor EA2, diez del sensor
A4, cinco del sensor A3, y cuatro del sensor EA1. En donde el IC media se repiten seis
veces, tres para el A3 y tres para A4 y pertenecen al campo de DF; el IC cruce por
cero se repite cuatro veces dos para el sensor A3 y dos para A4, el cambio de signo
de pendiente se repite tres veces para el sensor EA1 y una vez para EA2, estos dos IC
pertenecen al campo de EMG; los IC factor de forma y relación Log-Log se repiten tres
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Fus_T_Re 11,15 27,58 64,65 95,37 98,43 98,68 98,43 98,35 98,68 98,93

Fus_T_Chi 11,15 62,01 95,87 99,59 98,68 99,50 99,42 99,09 99,26 99,26

Fus_T_Gi 11,15 62,01 90,67 98,59 99,26 99,34 99,34 99,42 99,59 99,75

Fus_F_Re 11,19 59,74 78,63 93,37 93,78 94,86 98,34 97,93 98,01 98,67

Fus_F_Gi 11,19 59,74 86,41 92,54 96,35 98,34 98,76 98,43 98,35 97,76

Fus_F_Chi 11,19 59,74 77,05 92,21 93,11 92,53 93,86 94,11 94,53 95,78

Fus_T_F_Re 11,19 28,03 63,85 83,08 95,11 98,59 98,59 98,75 98,76 99,09

Fus_T_F_Chi 11,19 59,78 93,95 98,76 98,67 99,50 98,92 99,50 99,50 99,50

Fus_T_F_Gi 11,19 45,67 93,53 98,59 99,34 99,58 99,67 99,59 99,59 99,59
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Figura 37: Exactitud de clasificación con los indicadores fusionados y ranqueados para
el fallo de rotura

veces cada uno para el sensor EA2 y pertenecen al campo del DF.
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Tabla 68: Repeticiones de los IC para la base de datos del fallo de rotura con la fusión
de indicadores en el dominio del tiempo

Indicador de condición Repeticiones Campo A1 A2 A3 A4 EA1 EA2 C1
Media 6 DF 0 0 3 3 0 0 0
Cruce por cero 4 EMG 0 0 2 2 0 0 0
Cambio de signo de pendiente 4 EMG 0 0 0 0 3 1 0
Factor de forma 3 DF 0 0 0 0 0 3 0
Relación Log-Log 3 DF 0 0 0 0 0 3 0
Momento normalizado 2 DF 0 0 0 0 1 1 0
Factor de latitud 2 DF 0 0 0 2 0 0 0
Factor de impulso de desviación
estándar

2 DF 0 0 0 0 0 2 0

Relación desviación-media 1 DF 0 0 0 0 0 1 0
Longitud fractal máxima 1 EMG 0 0 0 1 0 0 0
Diferencia valor absoluto de
desviación estándar

1 EMG 0 0 0 1 0 0 0

Diferencia absoluta del valor de varianza 1 EMG 0 0 0 1 0 0 0
Total de IC por sensor 0 0 5 10 4 11 0

En la Tabla F2 se presenta el ranqueo de los IC y exactitud de la clasificación para la
fusión de indicadores en el dominio de la frecuencia, en la Tabla 69 se expone el número
de veces que se repiten los IC para los tres métodos de ranqueo a que sensor y campo
pertenece cada IC. De los treinta IC, once pertenecen al sensor A4, ocho al sensor EA2
y A3, y tres al sensor EA1. En donde los IC que se repiten ocho veces es la media,
tres para A3, y EA1, dos para EA2 y pertenecen al campo DF; el centroide espectral y
CP5 se repiten cuatro veces respectivamente, dos para A3 y A4, el primero pertenece
al campo del audio el segundo al campo del DF; entropía espectral y primer momento
espectral se repiten tres veces cada uno en el sensor EA2, el primero pertenece al campo
de audio y el segundo al campo del DF.
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Tabla 69: Resultados del SD2 para la base de datos del fallo de rotura con la fusión de
indicadores en el dominio de la frecuencia

Indicador de condición Repeticiones Campo A1 A2 A3 A4 EA1 EA2 C1
CP4 8 DF 0 0 3 3 2 0 0
Centroide espectral 4 Audio 0 0 2 2 0 0 0
CP5 4 DF 0 0 2 2 0 0 0
Entropía espectral 3 Audio 0 0 0 0 0 3 0
Primer momento espectral 3 DF 0 0 0 0 0 3 0
Esparción espectral 2 Audio 0 0 0 2 0 0 0
Relación de frecuencia 2 DF 0 0 1 1 0 0 0
CP3 2 DF 0 0 0 0 1 1 0
Varianza de la frecuencia central 1 DF 0 0 0 0 0 1 0
Frecuencia máxima 1 DF 0 0 0 1 0 0 0

Total de IC por sensor 0 0 8 11 3 8 0

A partir de la Tabla F3 Ranqueo de los IC y exactitud de la clasificación para la fusión
de indicadores en el dominio del tiempo y de la frecuencia en la Tabla 70 se presenta el
número de veces que se repiten los IC para los tres métodos de ranqueo a que sensor,
campo y dominio pertenece. De los treinta IC, diez pertenecen al sensor A4, nueve
del sensor EA2, siete del sensor A3, y cuatro del sensor EA1. En donde los IC que se
repiten seis veces es media tres veces para el A3 y tres para A4 y pertenecen al dominio
del tiempo y al campo DF; el IC centroide espectral se repite cuatro veces dos para
el A3 y A4, pertenece al dominio de la frecuencia al campo de audio; el IC entropía
espectral se repite tres veces, pertenecen al dominio de la frecuencia, al campo de audio;
los IC primer momento espectral y CP4 se repiten tres veces pertenecen al dominio de
la frecuencia al campo DF.
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Tabla 70: Resultados del SD2 para la base de datos del fallo de rotura on la fusión de
indicadores en el dominio del tiempo y de la frecuencia

Indicador de condición Repeticiones Dominio Campo A1 A2 A3 A4 EA1 EA2 C1
Media 6 Tiempo DF 0 0 3 3 0 0 0
Centroide espectral 4 Frecuencia Audio 0 0 2 2 0 0 0
Entropía espectral 3 Frecuencia Audio 0 0 0 0 0 3 0
Primer momento espectral 3 Frecuencia DF 0 0 0 0 0 3 0
CP4 3 Frecuencia DF 0 0 1 1 1 0 0
Momento normalizado 2 Tiempo DF 0 0 0 0 1 1 0
Cambio de signo de pendiente 2 Tiempo EMG 0 0 0 0 2 0 0
CP5 2 Frecuencia DF 0 0 1 1 0 0 0
Factor de impulso de desviación
estándar

1 Tiempo DF 0 0 0 0 0 1 0

Relación desviación-media 1 Tiempo DF 0 0 0 0 0 1 0
Longitud fractal máxima 1 Tiempo EMG 0 0 0 1 0 0 0
Diferencia valor absoluto de
desviación estándar

1 Tiempo EMG 0 0 0 1 0 0 0

Diferencia absoluta del valor de varianza 1 Tiempo EMG 0 0 0 1 0 0 0
Total de IC por sensor 0 0 7 10 4 9 0

4.7.2.. Resultados del SD2 para la base de datos del fallo de gripado

En el anexo G. se presenta ranqueo de los IC y exactitud de la clasificación para los IC
extraídos de los vectores de indicadores Fus_T, Fus_F, y Fus_T_F de donde se extrae
la Tabla 71 y la Figura 38. De los tres vectores fusionados y ranqueados, los IC extraídos
del vector de indicadores Fus_T supera 20 veces el umbral y tiene la exactitud máxima
de 99,59 % que es la mayor de los tres vectores. Para los IC extraídos del vector de
indicadores fusionados y ranqueados en el dominio de la frecuencia supera ocho veces
el umbral de exactitud y llega a una exactitud máxima de 98,16 % que es la menor
exactitud de los tres vectores, mientras que los IC extraídos del vector de indicadores
fusionados y ranqueados en el dominio del tiempo y de la frecuencia supera 20 veces el
umbral de exactitud.
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Tabla 71: Resultados del SD2 que superan el umbral de 96 % y la máxima exactitud
de clasificación para los vectores fusionados ranqueados del fallo de gripado

Indicadores fusionados

Número
de veces
que
supera el
umbral

Exactitud
máxima de
clasificación
( %)

Número de
veces que
supera el
umbral por
ReliefF

Número de veces
que supera el
umbral por
Chi-cuadrado

Número de veces
que supera el
umbral por
Ganancia de
información

Vector de indicadores
fusionados y ranqueados en el
dominio del tiempo

20 99,59 6 7 7

Vector de indicadores
fusionados y ranqueados en el
dominio de la frecuencia

8 98,16 3 3 2

Vector de indicadores
fusionados y ranqueados en el
dominio del tiempo y la
frecuencia

20 99,4 6 7 7

En la Figura 38 se presenta como varía la exactitud de clasificación a medida que se
va incrementando los IC de los vectores fusionados y ranqueados por el método de
ReliefF, ganancia de información y Chi-cuadrado. En donde los IC extraídos del vector
Fus_T alcanza con tres IC una exactitud del 95,87 % por el método de ranqueo de
Chi-cuadrado, además a partir de quinto IC se supera la exactitud del 98 % para los
tres métodos de ranqueo; para el vector Fus_T_F se supera la exactitud del 98 % a
partir del sexto IC para los tres métodos de ranqueo; el vector Fus_F supera el 98 %
de exactitud por el método de ranqueo de ReliefF para el décimo IC.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Fus_T_Re 11,12 32,13 48,68 83,77 98,68 98,68 98,60 99,18 98,85 98,85

Fus_T_Chi 11,12 63,18 95,64 99,01 99,09 99,01 99,50 99,34 99,42 99,42

Fus_T_Gi 11,12 63,18 89,37 98,27 99,18 99,51 99,42 99,51 99,59 99,26

Fus_F_Re 11,10 59,51 81,46 89,98 90,73 90,39 92,82 96,49 97,41 98,16

Fus_F_Chi 11,10 59,51 89,36 91,27 92,24 93,50 95,75 96,67 96,08 97,17

Fus_F_Gi 11,10 59,51 75,71 80,38 86,73 92,25 93,33 96,25 96,00 96,50

Fus_T_F_Re 11,12 32,04 49,26 82,29 97,03 98,19 98,19 98,60 98,76 98,85

Fus_T_F_Chi 11,12 60,38 93,99 98,76 98,85 99,09 99,09 98,68 98,27 98,93

Fus_T_F_Gi 11,12 60,38 89,95 97,69 98,19 99,34 98,27 98,85 98,85 99,01
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Figura 38: Exactitud de clasificación con los indicadores fusionados y ranqueados para
el fallo de gripado

A partir de la Tabla G1 que presenta ranqueo de los IC y exactitud de la clasificación
para la fusión de indicadores en el dominio del tiempo en la Tabla 72 se presenta el
número de veces que se repiten los IC para los tres métodos de ranqueo a que sensor y
campo pertenece. De los treinta IC, doce IC son del sensor EA2, ocho del sensor A4,
seis del sensor A1, tres del sensor EA1, y uno del sensor A3. En donde el IC media se
repiten ocho veces, cinco para el A4 y tres para A1 y pertenecen al campo de DF; el
IC relación Log-Log se repite cuatro veces tres para el sensor EA2 y una para A4, el
cambio de signo de pendiente se repite cuatro veces, dos para el sensor EA1 y dos para
EA2, estos dos IC pertenecen al campo de EMG; el IC factor de forma se repite tres
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veces para el sensor EA2 y pertenece al campo del DF.

Tabla 72: Repeticiones de los IC para la base de datos del fallo de gripado con la
fusión de indicadores en el dominio del tiempo

Indicador de condición Repeticiones Campo A1 A2 A3 A4 EA1 EA2 C1
Media 8 DF 3 0 0 5 0 0 0
Relación Log-Log 4 EMG 0 0 0 1 0 3 0
Cambio de signo de pendiente 4 EMG 0 0 0 0 2 2 0
Factor de forma 3 DF 0 0 0 0 0 3 0
Momento normalizado 2 DF 0 0 0 0 1 1 0
Factor de impulso de desviación
estándar

2 DF 0 0 0 0 0 2 0

Relación desviación-media 2 DF 1 0 0 0 0 1 0
Cruce por cero 2 DF 0 0 1 1 0 0 0
Asimetría 1 DF 0 0 0 1 0 0 0
Valor de verosimilitud negativo
normal normalizado

1 EMG 1 0 0 0 0 0 0

Indicadores de forma de onda 1 EMG 1 0 0 0 0 0 0
Total de IC por sensor 6 0 1 8 3 12 0

A partir de la Tabla G2 que se presenta el ranqueo de los IC y exactitud de la clasi-
ficación para la fusión de indicadores en el dominio de la frecuencia en la Tabla 73 se
presenta el número de veces que se repiten los IC para los tres métodos de ranqueo a
que sensor y campo pertenece. De los treinta IC, diez pertenecen al sensor EA2, nueve
al sensor A4, siete al sensor A3, dos al sensor A1, uno para EA1 y C1. En donde el
IC que se repite siete veces es CP5, tres para A3, y A4, una vez para el sensor A1 y
pertenecen al campo DF; varianza de la frecuencia central se repite cuatro veces, dos
para sensor EA2 y una vez tanto para A1 y A4 el IC pertenece al campo de audio.
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Tabla 73: Resultados del SD2 para la base de datos del fallo de gripado con la fusión
de indicadores en el dominio de la frecuencia

Indicador de condición Repeticiones Campo A1 A2 A3 A4 EA1 EA2 C1
CP5 7 DF 1 0 3 3 0 0 0
Varianza de la frecuencia central 4 Audio 1 0 0 1 0 2 0
Primer momento espectral 3 DF 0 0 0 0 0 3 0
Entropía espectral 3 Audio 0 0 0 0 0 3 0
Esparción espectral 3 DF 0 0 0 3 0 0 0
Centroide espectral 3 Audio 0 0 3 0 0 0 0
Frecuencia máxima 3 DF 0 0 1 1 0 0 1
CP3 3 DF 0 0 0 0 1 2 0
Varianza de frecuencia 1 DF 0 0 0 1 0 0 0

Total de IC por sensor 2 0 7 9 1 10 1

A partir de la Tabla G3 se da a conocer el ranqueo de los IC y exactitud de la clasificación
para la fusión de indicadores en el dominio del tiempo y de la frecuencia, en la Tabla 74
se presenta el número de veces que se repiten los IC para los tres métodos de ranqueo
a que sensor, campo y dominio pertenece. De los treinta IC, doce son del sensor EA2,
siete del sensor A4, cinco del sensor A1, cuatro del sensor EA1, además de los treinta
IC, dieciocho pertenecen al dominio del tiempo y doce al dominio de la frecuencia. En
donde el IC que se repite seis veces es media, cuatro veces para el A4 y dos para A1 y
pertenecen al dominio del tiempo y al campo DF; el IC cambio de signo de pendiente se
repite cuatro veces, dos para el sensor EA1 y EA2, y pertenece al dominio del tiempo
al campo EMG.
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Tabla 74: Resultados del SD2 para la base de datos del fallo de gripado con la fusión
de indicadores en el dominio del tiempo y de la frecuencia

Indicador de condición Repeticiones Dominio Campo A1 A2 A3 A4 EA1 EA2 C1
Media 6 Tiempo DF 2 0 0 4 0 0 0
Cambio de signo de pendiente 4 Tiempo EMG 0 0 0 0 2 2 0
Primer momento espectral 3 Frecuencia DF 0 0 0 0 0 3 0
Entropía espectral 3 Frecuencia Audio 0 0 0 0 0 3 0
CP5 3 Frecuencia DF 0 0 2 1 0 0 0
Momento normalizado 2 Tiempo DF 0 0 0 0 1 1 0
Relación desviación-media 2 Tiempo DF 1 0 0 0 0 1 0
CP4 2 Frecuencia DF 0 0 0 0 1 1 0
Factor de impulso de desviación
estándar

1 Tiempo DF 0 0 0 0 0 1 0

K-ésimo momento central 1 Tiempo DF 0 0 0 1 0 0 0
Valor de verosimilitud negativo
normal normalizado

1 Tiempo DF 1 0 0 0 0 0 0

Indicadores de forma de onda 1 Tiempo EMG 1 0 0 0 0 0 0
Esparción espectral 1 Frecuencia Audio 0 0 0 1 0 0 0

Total de IC por sensor 5 0 2 7 4 12 0

4.7.3.. Resultados del SD2 para la base de datos del fallo de picadura

En el anexo H. se presenta el ranqueo de los IC y exactitud de la clasificación para
los vectores de indicadores Fus_T, Fus_F, Fus_T_F de donde se extrae la Tabla 75 y
la Figura 39. De los tres vectores fusionados y ranqueados, los IC extraídos del vector
Fus_T supera 20 veces el umbral y tiene la exactitud máxima de 100 % que es la mayor
de los tres vectores. Para los IC extraídos del vector Fus_F supera doce veces el umbral
de exactitud y llega a una exactitud máxima de 98,91 % que es la menor exactitud de
los tres vectores, mientras que los IC extraídos del vector Fus_T_F supera 23 veces el
umbral de exactitud.
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Tabla 75: Resultados del SD2 que superan el umbral de 96 % y la máxima exactitud
de clasificación para los vectores fusionados ranqueados del fallo de picadura

Indicadores fusionados

Número

de veces

que supera el

umbral

Exactitud

máxima de

clasificación

( %)

Número de

veces que

supera el

umbral por

ReliefF

Número de veces

que supera el

umbral por

Chi-cuadrado

Número de veces

que supera el

umbral por

Ganancia de

información

Vector de indicadores

fusionados y ranqueados en el

dominio del tiempo

20 100,00 6 7 7

Vector de indicadores

fusionados y ranqueados en el

dominio de la frecuencia

12 98,91 5 4 3

Vector de indicadores

fusionados y ranqueados en el

dominio del tiempo y la frecuencia

23 99,75 7 8 8

En la Figura 39 se presenta como varía la exactitud de clasificación a medida que se
va incrementando los IC de los vectores fusionados y ranqueados por Re, Gi y Chi. En
donde el vector de indicadores Fus_T alcanza con cuatro IC una exactitud del 100 %
por el método de ranqueo de Chi-cuadrado, además a partir de quinto IC se supera
la exactitud del 99 % para los tres métodos de ranqueo; para el vector de indicadores
Fus_T_F se supera la exactitud del 99 % a partir del séptimo IC para los tres métodos
de ranqueo; para el vector de indicadores Fus_F no se supera el 99 % de exactitud por
los métodos de ranqueo.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Fus_T_Re 11,14 56,93 71,12 95,79 99,09 99,67 99,67 99,51 99,75 99,84

Fus_T_Chi 11,14 54,70 93,40 100,00 99,92 99,92 99,84 99,34 99,67 99,67

Fus_T_Gi 11,14 54,70 93,40 99,51 99,92 99,92 99,75 99,67 99,75 99,59

Fus_F_Re 11,10 56,77 76,20 92,43 94,37 96,81 98,07 98,32 97,98 98,24

Fus_F_Chi 11,10 56,77 86,54 91,84 92,01 95,88 97,40 98,82 98,40 98,91

Fus_F_Gi 11,10 56,77 79,82 90,08 92,35 95,88 95,55 97,57 98,41 98,40

Fus_T_F_Re 11,14 55,20 70,05 96,20 97,85 99,26 99,34 98,93 99,26 99,42

Fus_T_F_Chi 11,14 54,87 97,69 96,87 98,35 98,10 99,42 99,42 99,26 98,35

Fus_T_F_Gi 11,14 54,87 97,69 99,01 97,94 99,17 99,34 99,17 99,51 99,75
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Figura 39: Exactitud de clasificación con los indicadores fusionados y ranqueados para
el fallo de picadura

A partir de la Tabla H1 que presenta el ranqueo de los IC y exactitud de la clasificación
para la fusión de indicadores en el dominio del tiempo, en la Tabla 76 se presenta el
número de veces que se repiten los IC para los tres métodos de ranqueo a que sensor
y campo pertenece. De los treinta IC, veintiuno son del sensor EA2, cuatro del sensor
C1, dos de A1 y uno para A3, A4 y EA1. En donde el IC factor de forma se repiten seis
veces, tres para el EA1 y tres para C1 y pertenecen al campo de DF; los IC Relación
Log-Log y Factor de impulso de Desviación estándar se repiten tres veces tanto para el
sensor EA2, estos dos IC pertenecen al campo de EMG; el IC relación desviación-media
se repite tres veces y pertenecen al campo del DF.
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Tabla 76: Repeticiones de los IC para la base de datos del fallo de picadura con la
fusión de indicadores en el dominio del tiempo

Indicador de condición Repeticiones Campo A1 A2 A3 A4 EA1 EA2 C1

Factor de forma 6 DF 0 0 0 0 0 3 3

Relación Log-Log 3 EMG 0 0 0 0 0 3 0

Factor de impulso de desviación

estándar
3 EMG 0 0 0 0 0 3 0

Relación desviación-media 3 DF 1 0 0 0 0 2 0

Momento normalizado 2 DF 0 0 0 0 1 1 0

Media 2 DF 1 0 0 1 0 0 0

Sexto momento estadístico 2 DF 0 0 0 0 0 2 0

CPT6 2 DF 0 0 0 0 0 2 0

Cambio de amplitud promedio 2 DF 0 0 0 0 0 2 0

Curtosis 2 EMG 0 0 0 0 0 2 0

Asimetría 1 EMG 0 0 1 0 0 0 0

Diferencia absoluta del

valor de varianza
1 EMG 0 0 0 0 0 1 0

Factor de impulso 1 0 0 0 0 0 0 1

Total de IC por sensor 2 0 1 1 1 21 4

A partir de la Tabla H2 que se presenta el ranqueo de los IC y exactitud de la clasificación
para la fusión de indicadores en el dominio de la frecuencia, en la Tabla 77 se presenta
el número de veces que se repiten los IC para los tres métodos de ranqueo a que sensor
y campo pertenece. De los treinta IC, diez pertenecen al sensor A4, nueve al sensor
EA2 y cinco al sensor A3, además de los treinta IC diecinueve pertenecen al campo de
DF y once al campo de audio. El IC entropía espectral se repite seis veces; tres para el
sensor EA2 y tres para el sensor de corriente C1, el indicador pertenece al campo de
DF. Se repite cuatro veces los IC varianza de la frecuencia central y CP4 que pertenece
al campo de DF, también se repite cuatro veces CP5 que pertenece al campo de DF.
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Tabla 77: Resultados del SD2 para la base de datos del fallo de picadura con la fusión
de indicadores en el dominio de la frecuencia

Indicador de condición Repeticiones Campo A1 A2 A3 A4 EA1 EA2 C1

Entropía espectral 6 DF 0 0 0 0 0 3 3

Varianza de la frecuencia

central
4 Audio 0 0 0 1 0 3 0

CP5 4 DF 0 0 1 3 0 0 0

CP4 4 Audio 0 0 2 2 0 0 0

Primer momento espectral 3 DF 0 0 0 0 0 3 0

Asimetría de frecuencia 3 Audio 1 0 1 1 0 0 0

Esparción espectral 3 DF 0 0 0 3 0 0 0

CP3 2 DF 0 0 0 0 2 0 0

Frecuencia mediana 1 DF 0 0 1 0 0 0 0

Total de IC por sensor 1 0 5 10 2 9 3

A partir de la Tabla H3 que presenta el ranqueo de los IC y exactitud de la clasificación
para la fusión de indicadores en el dominio del tiempo y de la frecuencia, en la Tabla 78 se
presenta el número de veces que se repiten los IC para los tres métodos de ranqueo a que
sensor, campo y dominio pertenece. De los treinta IC, diecisiete pertenecen al dominio
del tiempo trece pertenecen al dominio de la frecuencia, con respecto a la pertenencia
del campo, veinte IC pertenecen al campo de DF, siete al campo de audio y tres al
campo de EMG, los IC provienen principalmente del sensor de EA2 con diecinueve IC,
y cinco del sensor C1. El IC que más veces se repite es entropía espectral con cinco,
veces tres para el sensor EA2 y dos para el sensor C1 y pertenece al dominio de la
frecuencia y al campo de audio.
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Tabla 78: Resultados del SD2 para la base de datos del fallo de picadura con la fusión
de indicadores en el dominio del tiempo y de la frecuencia

Indicador de condición Repeticiones Dominio Campo A1 A2 A3 A4 EA1 EA2 C1

Entropía espectral 5 Frecuencia Audio 0 0 0 0 0 3 2

Primer momento

espectral
3 Frecuencia DF 0 0 0 0 0 3 0

Factor de forma 3 Tiempo DF 0 0 0 0 0 0 3

Factor de impulso de

desviación estándar
3 Tiempo DF 0 0 0 0 0 3 0

Esparción espectral 2 Frecuencia Audio 0 0 0 2 0 0 0

Relación desviación-media 2 Tiempo DF 0 0 0 0 0 2 0

CPT6 2 Tiempo DF 0 0 0 0 0 2 0

Cambio de amplitud

promedio
2 Tiempo EMG 0 0 0 0 0 2 0

Momento normalizado 2 Tiempo DF 0 0 0 0 1 1 0

CP3 2 Frecuencia DF 0 0 0 0 1 1 0

Media 1 Tiempo DF 1 0 0 0 0 0 0

Asimetría 1 Tiempo DF 0 0 1 0 0 0 0

Diferencia absoluta del

valor de varianza
1 Tiempo EMG 0 0 0 0 0 1 0

Varianza de la frecuencia

central
1 Frecuencia DF 0 0 0 0 0 1 0

Total de IC por sensor 1 0 1 2 2 19 5

4.7.4.. Resultados del SD2 para la base de datos del fallo de agrietamiento

En el anexo I. se presenta ranqueo de los IC y exactitud de la clasificación para los
vectores de indicadores Fus_T, Fus_F, y Fus_T_F de donde se extrae la Tabla 79 y
la Figura 40. De los tres vectores fusionados y ranqueados, los IC extraídos del vector
Fus_T supera 21 veces el umbral y tiene la exactitud máxima de 99,84 % que es la mayor
de los tres vectores. Para los IC extraídos del vector Fus_F supera trece veces el umbral
de exactitud y llega a una exactitud máxima de 98,74 % que es la menor exactitud de
los tres vectores, mientras que los IC extraídos del vector Fus_T_F supera 23 veces el
umbral y llega a una exactitud máxima de 99,92 %.
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Tabla 79: Resultados del SD2 que superan el umbral de 96 % y la máxima exactitud
de clasificación para los vectores fusionados ranqueados para el fallo de agrietamiento

Indicadores fusionados

Número

de veces

que supera

el umbral

Exactitud

máxima de

clasificación

( %)

Número de

veces que

supera el

umbral por

ReliefF

Número de veces

que supera el

umbral por

Chi-cuadrado

Número de veces

que supera el

umbral por

Ganancia de

información

Vector de indicadores

fusionados y ranqueados en el

dominio del tiempo

21 99,84 7 7 7

Vector de indicadores

fusionados y ranqueados en el

dominio de la frecuencia

13 98,74 5 2 6

Vector de indicadores

fusionados y ranqueados en el

dominio del tiempo y la

frecuencia

23 99,92 7 8 8

En la Figura 40 se presenta como varía la exactitud de clasificación a medida que se
va incrementando los IC de los vectores fusionados y ranqueados por el método de
ReliefF, ganancia de información y Chi-cuadrado. En donde el vector de indicadores
Fus_T alcanza con tres IC una exactitud del 95,46 % por el método de ranqueo de
Chi-cuadrado, además a partir de quinto IC se supera la exactitud del 98 % para los
tres métodos de ranqueo; para los vectores indicadores Fus_F y Fus_T_F a partir
del tercer IC por el método de ranqueo de Chi-cuadrado y ganancia de información se
obtiene una exactitud superior al 97 %.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Fus_T_Re 10,97 54,05 90,10 98,68 98,76 99,09 99,01 99,67 99,75 99,75

Fus_T_Chi 10,97 67,33 95,46 98,84 99,01 99,34 99,42 99,42 99,59 99,84

Fus_T_Gi 10,97 67,33 93,81 96,95 99,51 99,59 99,51 99,51 99,51 99,83

Fus_F_Re 10,93 73,50 97,73 92,34 94,11 94,62 96,39 98,40 98,23 98,74

Fus_F_Chi 10,93 73,50 97,73 95,45 95,37 95,45 96,13 95,87 95,79 95,95

Fus_F_Gi 10,93 73,50 97,73 92,01 92,27 96,81 97,81 97,98 98,74 98,40

Fus_T_F_Re 10,93 51,14 85,95 98,07 98,91 98,82 98,74 99,24 99,41 99,16

Fus_T_F_Chi 10,93 72,66 97,73 97,73 98,66 96,89 98,57 98,82 99,41 98,99

Fus_T_F_Gi 10,93 72,66 97,73 97,90 99,16 99,75 99,83 99,83 99,33 99,92
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Figura 40: Exactitud de clasificación con los indicadores fusionados y ranqueados para
el fallo de agrietamiento

A partir de la Tabla I1, que presenta el ranqueo de los IC y exactitud de la clasificación
para la fusión de indicadores en el dominio del tiempo en la Tabla 80 se presenta el
número de veces que se repiten los IC para los tres métodos de ranqueo a que sensor y
campo pertenece. De los treinta IC, veinte pertenecen al campo de DF, diez al campo
de EMG; de los treinta IC los sensores que más aportan son quince de sensor EA2, y
ocho del sensor EA1. En donde el IC media se repiten seis veces, tres para el sensor
EA1 y tres para EA2. Se repite cuatro veces los IC factor de forma tres para EA2 y
una para C1; factor de impulso de desviación estándar y cambio de signo de pendiente,
dos para EA1 y EA2 respectivamente.
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Tabla 80: Repeticiones de los IC para la base de datos del fallo de agrietamiento con
la fusión de indicadores en el dominio del tiempo

Indicador de condición Repeticiones Campo A1 A2 A3 A4 EA1 EA2 C1

Relación Log-Log 6 DF 0 0 0 0 3 3 0

Factor de forma 4 DF 0 0 0 0 0 3 1

Cambio de signo de

pendiente
4 EMG 0 0 0 0 2 2 0

Factor de impulso de

desviación estándar
4 DF 0 0 0 0 2 2 0

Diferencia absoluta del

valor de varianza
3 EMG 0 0 1 0 0 2 0

Media 2 DF 1 0 0 1 0 0 0

K-ésimo momento central 2 DF 0 0 0 0 0 2 0

Cruce por cero 2 EMG 0 0 1 1 0 0 0

Momento normalizado 1 DF 0 0 0 0 1 0 0

Diferencia valor absoluto de

desviación estándar
1 EMG 0 0 1 0 0 0 0

Relación desviación-media 1 DF 0 0 0 0 0 1 0

Total de IC por sensor 1 0 3 2 8 15 1

A partir de la Tabla I2 que se presenta el ranqueo de los IC y exactitud de la clasificación
para la fusión de indicadores en el dominio de la frecuencia en la Tabla 81 se presenta
el número de veces que se repiten los IC para los tres métodos de ranqueo a que sensor
y campo pertenece. De los treinta IC, veintiuno pertenecen al campo de DF y nueve
al campo de audio; los sensores que más aporta son el sensor A4 con once IC, y los
sensores EA1 y EA2 cada uno con ocho indicadores. En donde los IC que más se repiten
son CP4 siete veces tres para EA1, dos para EA2 y A3, centroide espectral 1 seis veces,
tres para EA1 y EA2 ambos IC pertenecen al campo de DF, el IC centroide espectral
se repite cuatro veces una para A3 y tres para A4.
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Tabla 81: Resultados del SD2 para la base del fallo de agrietamiento con la fusión de
indicadores en el dominio de la frecuencia

Indicador de condición Repeticiones Campo A1 A2 A3 A4 EA1 EA2 C1

CP4 7 DF 0 0 2 3 2 0 0

Primer momento espectral 6 DF 0 0 0 0 3 3 0

Centroide espectral 4 Audio 0 0 1 3 0 0 0

Entropía espectral 3 Audio 0 0 0 0 0 3 0

Varianza de la frecuencia central 3 DF 0 0 0 0 2 1 0

CP5 2 DF 0 0 0 2 0 0 0

Esparción espectral 2 Audio 0 0 0 2 0 0 0

CP3 2 DF 0 0 0 0 1 1 0

Asimetría de frecuencia 1 DF 0 0 0 1 0 0 0

Total de IC por sensor 0 0 3 11 8 8 0

A partir de la Tabla I3 que se presenta el ranqueo de los IC y exactitud de la clasificación
para la fusión de indicadores en el dominio del tiempo y de la frecuencia en la Tabla 82 se
presenta el número de veces que se repiten los IC para los tres métodos de ranqueo a que
sensor, campo y dominio pertenece. De los treinta IC, dieciocho pertenecen al dominio
del tiempo y doce al dominio de la frecuencia; de estos dieciocho son del campo de DF,
siete del campo EMG y cinco del campo de audio; de estos IC extraídos los sensores
que más indicadores aportan son EA2 dieciséis, EA1 ocho, y cuatro el sensor A4.

El IC primer momento espectral es el indicador que más se repite tres veces para EA1
y EA2 y pertenece al campo de DF; el IC primer momento espectral se repite cuatro
veces dos para EA1 y EA2 y pertenece al dominio del tiempo y al campo de EMG.
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Tabla 82: Resultados del SD2 para la base de datos del fallo de agrietamiento con la
fusión de indicadores en el dominio del tiempo y de la frecuencia

Indicador de condición Repeticiones Dominio Campo A1 A2 A3 A4 EA1 EA2 C1

Primer momento

espectral
6 Frecuencia DF 0 0 0 0 3 3 0

Cambio de signo

de pendiente
4 Tiempo EMG 0 0 0 0 2 2 0

Entropía espectral 3 Frecuencia Audio 0 0 0 0 0 3 0

Media 3 Tiempo DF 1 0 0 2 0 0 0

Factor de impulso de desviación

estándar
3 Tiempo DF 0 0 0 0 2 1 0

Momento normalizado 2 Tiempo DF 0 0 0 0 1 1 0

K-ésimo momento central 2 Tiempo DF 0 0 0 0 0 2 0

Diferencia absoluta del

valor de varianza
2 Tiempo EMG 0 0 0 0 0 2 0

CP5 1 Frecuencia DF 0 0 0 1 0 0 0

CP3 1 Frecuencia DF 0 0 0 0 0 1 0

Relación desviación-media 1 Tiempo DF 0 0 0 0 0 1 0

Diferencia valor absoluto de

desviación estándar
1 Tiempo EMG 0 0 1 0 0 0 0

Esparción espectral 1 Frecuencia Audio 0 0 0 1 0 0 0

Total de IC por sensor 1 0 1 4 8 16 0
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Para el fallo de agrietamiento el sensor A2 no aporta IC para la clasificación.

4.7.5.. Resultados del SD1 para la base de datos del fallo de 31 condiciones

En el anexo J. se presenta ranqueo de los IC y exactitud de la clasificación para el
vector de indicadores Fus_T, Fus_F, Fus_T_F de donde se extrae la Tabla 83 y la
Figura 35. De los tres vectores fusionados y ranqueados, los IC extraídos del vector
Fus_T supera 12 veces el umbral y tiene la exactitud máxima de 94,55 %. Para los IC
extraídos del vector Fus_F no supera el umbral de exactitud y llega a una exactitud
máxima de 91,56 % que es la menor exactitud de los tres vectores, mientras que los
IC extraídos del vector Fus_T_F supera 12 veces el umbral y llega a una exactitud
máxima de 94,73 %.

Tabla 83: Resultados del SD2 que superan el umbral de 94 % y la máxima exactitud
de clasificación para los vectores fusionados ranqueados para la base de datos de 31

condiciones

Indicadores fusionados

Número
de veces
que
supera el
umbral

Exactitud
máxima de
clasificación
( %)

Número de
veces que
supera el
umbral por
ReliefF

Número de veces
que supera el
umbral por
Chi-cuadrado

Número de veces
que supera el
umbral por
Ganancia de
información

Vector de indicadores
fusionados y ranqueados en el
dominio del tiempo

12 94,55 0 6 6

Vector de indicadores
fusionados y ranqueados en el
dominio de la frecuencia

0 91,56 0 0 0

Vector de indicadores
fusionados y ranqueados en el
dominio del tiempo y la
frecuencia

12 94,73 0 6 6

En la Figura 41 se presenta como varía la exactitud de clasificación a medida que se va
incrementando los IC de los vectores fusionados y ranqueados por el método de ReliefF,
ganancia de información y Chi-cuadrado. En donde los vectores de indicadores Fus_T
y Fus_T_F alcanzan con cuatro IC una exactitud mayor al 94 % por los métodos
de ranqueo de Chi-cuadrado y ganancia de información; para el vector de indicadores
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Fus_F se supera la exactitud del 98 % a partir del sexto IC para los tres métodos de
ranqueo; para el vector Fus_F se alcanza una exactitud máxima de 91,56 %.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Fus_T_Re 3,21 27,50 58,10 87,19 92,42 91,16 90,83 91,30 91,70 92,82

Fus_T_Chi 3,21 39,19 87,62 92,67 94,12 94,30 94,44 94,41 94,48 94,48

Fus_T_Gi 3,21 39,19 87,62 92,67 94,55 94,41 94,44 94,44 94,44 94,48

Fus_F_Re 3,23 18,85 9,55 13,43 13,93 42,91 72,42 75,91 77,85 78,71

Fus_F_Chi 3,23 29,95 87,97 91,56 88,90 88,54 87,68 87,07 87,22 87,50

Fus_F_Gi 3,23 29,95 87,97 85,46 86,64 85,17 87,22 87,18 86,50 89,08

Fus_T_F_Re 3,21 48,58 73,22 88,23 89,21 88,38 88,52 91,77 83,11 82,61

Fus_T_F_Chi 3,21 29,02 86,83 93,76 94,30 94,73 94,70 94,70 94,70 94,66

Fus_T_F_Gi 3,21 38,40 86,83 93,76 94,30 94,62 94,73 94,70 94,70 94,73
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Figura 41: Exactitud de clasificación con los indicadores fusionados y ranqueados para
31 condiciones

A partir de la Tabla J1 donde se presenta el ranqueo de los IC y exactitud de la
clasificación para la fusión de indicadores en el dominio del tiempo en la Tabla 84 se
presenta el número de veces que se repiten los IC para los tres métodos de ranqueo a
que sensor y campo pertenece. De los treinta IC, veintitrés pertenecen al campo de DF
y siete al campo de EMG; los sensores que más IC aportan son el sensor EA2 doce IC,
EA1 con ocho.

El IC que más se repite es la media, tres veces para los sensores A2 y A4, y dos veces
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para el sensor A1, el IC relación Log-Log se repite cuatro veces dos para EA1 y EA2,
ambos IC pertenecen al campo de DF.

Tabla 84: Repeticiones de los IC para la base de datos de 31 condiciones con la fusión
de indicadores en el dominio del tiempo

Indicador de condición Repeticiones Campo A1 A2 A3 A4 EA1 EA2 C1
Media 8 DF 2 3 0 3 0 0 0
Relación Log-Log 4 DF 0 0 0 0 2 2 0
Diferencia valor absoluto de
desviación estándar

3 EMG 0 0 0 0 0 3 0

Factor de forma 3 DF 0 0 0 0 0 3 0
Momento normalizado 2 DF 0 0 0 0 1 1 0
Cambio de signo de pendiente 2 EMG 0 0 0 0 1 1 0
Factor de impulso de desviación
estándar

2 DF 0 0 0 0 2 0 0

Relación desviación-media 2 DF 0 0 0 0 2 0 0
Verosimilitud negativa
logarítmica de Weibull

2 EMG 0 0 0 0 0 2 0

Límite superior de histograma 1 DF 0 0 0 0 0 0 1
Quinto momento estadístico 1 DF 0 0 0 0 0 0 1

Total de IC por sensor 2 3 0 3 8 12 2

A partir de la Tabla J2 que se presenta el ranqueo de los IC y exactitud de la clasificación
para la fusión de indicadores en el dominio de la frecuencia, en la Tabla 85 se presenta
el número de veces que se repiten los IC para los tres métodos de ranqueo a que sensor
y campo pertenece. De los treinta IC, veintiséis pertenecen al campo de DF y cuatro al
campo de audio; de estos IC los sensores que más aportan son EA2 con doce, EA1 con
nueve, y corriente con siete indicadores. El IC primer momento espectral se repite seis
veces, tres para el sensor EA1 y EA2, la Varianza de la frecuencia central se repite seis
veces tres para el sensor EA2, dos para EA1 y una para C1, ambos IC pertenecen al
campo de DF; el IC CP3 se repite cuatro veces dos para el sensor EA1, una para EA2
y C1.
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Tabla 85: Resultados del SD2 para la base de datos de 31 condiciones con la fusión de
indicadores en el dominio de la frecuencia

Indicador de condición Repeticiones Campo A1 A2 A3 A4 EA1 EA2 C1
Varianza de la frecuencia central 6 DF 0 0 0 0 2 3 1
Primer momento espectral 6 DF 0 0 0 0 3 3 0
CP3 4 DF 0 0 0 0 2 1 1
Entropía espectral 3 Audio 0 0 0 0 0 3 0
Frecuencia máxima 2 DF 0 0 0 0 0 0 2
Relación de frecuencia 2 DF 0 0 0 0 0 0 2
Cuarto momento espectral 2 DF 0 0 0 0 0 2 0
CP4 2 DF 0 0 0 0 2 0 0
Asimetría de frecuencia 1 DF 0 0 0 0 0 0 1
Esparción espectral 1 Audio 0 0 1 0 0 0 0
CP5 1 DF 1 0 0 0 0 0 0

Total de IC por sensor 1 0 1 0 9 12 7

A partir de la Tabla J3 ranqueo de los IC y exactitud de la clasificación para la fusión
de indicadores en el dominio del tiempo y de la frecuencia en la Tabla 86 se presenta el
número de veces que se repiten los IC para los tres métodos de ranqueo a que sensor,
campo y dominio pertenece. De los treinta IC, veinte pertenecen al dominio del tiempo
y diez al dominio de la frecuencia; de estos indicadores extraídos los sensores que más
aporta son el sensor EA2 con diez indicadores, EA1 con siete indicadores y el sensor
de corriente con cuatro indicadores. El IC media se repite nueve veces tres para los
sensores A2 y A4, dos para A1 y una para A3 pertenece al dominio del tiempo y campo
de DF; el IC Primer momento espectral se repite cuatro veces dos para EA1 y EA2
pertenece al dominio de la frecuencia y al campo de DF.
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Tabla 86: Resultados del SD2 para la base de datos de 31 condiciones con la fusión de
indicadores en el dominio del tiempo y de la frecuencia

Indicador de condición Repeticiones Dominio Campo A1 A2 A3 A4 EA1 EA2 C1
Media 9 Tiempo DF 2 3 1 3 0 0 0
Primer momento espectral 4 Frecuencia DF 0 0 0 0 2 2 0
Diferencia valor absoluto de
desviación estándar

3 Tiempo EMG 0 0 0 0 0 3 0

Momento normalizado 2 Tiempo DF 0 0 0 0 1 1 0
Cambio de signo de pendiente 2 Tiempo EMG 0 0 0 0 0 2 0
Entropía espectral 2 Frecuencia Audio 0 0 0 0 0 2 0
Factor de impulso de desviación
estándar

2 Tiempo DF 0 0 0 0 2 0 0

Relación desviación-media 2 Tiempo DF 0 0 0 0 2 0 0
Frecuencia máxima 1 Frecuencia DF 0 0 0 0 0 0 1
Varianza de la frecuencia central 1 Frecuencia DF 0 0 0 0 0 0 1
Relación de frecuencia 1 Frecuencia DF 0 0 0 0 0 0 1
CP3 1 Frecuencia DF 0 0 0 0 0 0 1

Total de IC por sensor 2 3 1 3 7 10 4

Para la base de datos de 31 condiciones todos los sensores aportan IC para la clasifica-
ción.
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4.8.. COMPARACIÓN DE LOS RESULTADOS DE LOS SD1 Y SD2

En esta sección se presenta la comparación de los resultados del SD1 y SD2, para hacer
la comparación se evalúa el número de veces que supera el umbral de exactitud de
clasificación cada sistema de diagnóstico para las cinco bases de datos.

4.8.1.. Comparación de los resultados para el fallo de rotura

En la Tabla 87 se presenta el resumen de los resultados SD1 que superan el umbral de
96 % de exactitud para cada método de ranqueo y la máxima exactitud de clasificación
para los IC extraídos de la señal de los siete sensores de la base de datos del fallo de
rotura. En la Tabla 88 se presenta el resumen de los resultados del SD2 que superan el
umbral de 96 % y la máxima exactitud de clasificación para los vectores fusionados y
ranqueados.

De las señales analizadas en el dominio del tiempo del SD1 los IC extraídos del sensor
EA2 supera 18 veces el umbral y su exactitud máxima de clasificación es de 99,59 %,
mientras que para los IC extraídos del vector de indicadores fusionados y ranqueados
en el dominio del tiempo del SD2 supera 20 veces el umbral y la exactitud máxima es
de 99,75 %. De los IC extraídos en el dominio de la frecuencia del SD1 ninguno de los
sensores supera el umbral de exactitud, mientras que de los IC extraídos del vector de
indicadores fusionados y ranqueados en el dominio de la frecuencia del SD2 supera diez
veces el umbral de exactitud y alcanza la máxima exactitud de 98,76 %. Los IC extraídos
en dominio del tiempo y de la frecuencia del SD1 del sensor EA2 supera 19 veces el
umbral y la exactitud máxima es de 99,01 %, mientras los IC extraídos del vector de
indicadores fusionados y ranqueados en el dominio del tiempo y de la frecuencia del
SD2 igual supera 19 veces el umbral y la exactitud máxima es de 99,67 %.

Los resultados indican que el SD2 presenta mejores resultados que el SD1 para los
indicadores extraídos en el dominio del tiempo y dominio de la frecuencia; en el caso
de la combinación de IC en el dominio del tiempo y de la frecuencia no se presenta
diferencia en el número de veces que supera el umbral de exactitud de clasificación
entre el SD1 y SD2.
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Tabla 87: Resumen de los resultados del SD1 que superan el umbral de 96 % y la
máxima exactitud de clasificación del fallo de rotura

Dominio
de

análisis

Señal del
sensor

Número de
veces que
supera el
umbral

Exactitud
máxima de
clasificación

( %)

Número de
veces que
supera el

umbral por
ReliefF

Número de
veces que
supera el

umbral por
Chi-cuadrado

Número de veces
que supera el
umbral por

Ganancia de
información

Tiempo

A1 0 95,13 0 0 0
A2 6 97,77 3 0 3
A3 11 98,76 3 2 6
A4 12 98,93 4 2 6
EA1 17 99,18 6 6 5
EA2 18 99,59 7 8 3
C1 0 39,62 0 0 0

Frecuencia

A1 0 87,27 0 0 0
A2 0 89,03 0 0 0
A3 0 93,89 0 0 0
A4 0 94,47 0 0 0
EA1 0 93,98 0 0 0
EA2 0 90,26 0 0 0
C1 0 25,27 0 0 0

Tiempo y
frecuencia

A1 0 94,79 0 0 0
A2 1 97,52 1 0 0
A3 13 98,93 5 6 2
A4 13 99,67 5 4 4
EA1 19 98,76 6 6 7
EA2 19 99,01 6 7 6
C1 0 44,81 0 0 0
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Tabla 88: Resultados del SD2 que superan el umbral de 96 % y la máxima exactitud
de clasificación para los vectores fusionados ranqueados del fallo de rotura

Indicadores fusionados

Número
de veces
que
supera el
umbral

Exactitud
máxima de
clasificación
( %)

Número de
veces que
supera el
umbral por
ReliefF

Número de veces
que supera el
umbral por
Chi-cuadrado

Número de veces
que supera el
umbral por
Ganancia de
información

Vector de indicadores
fusionados y ranqueados en el
dominio del tiempo

20 99,75 6 7 7

Vector de indicadores
fusionados y ranqueados en el
dominio de la frecuencia

10 98,76 4 0 6

Vector de indicadores
fusionados y ranqueados en el
dominio del tiempo y la
frecuencia

19 99,67 5 7 7
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4.8.2.. Comparación de los resultados para el fallo de gripado

En la Tabla 91 se presenta el resumen de los resultados SD1 que superan el umbral de
96 % de exactitud para cada método de ranqueo y la máxima exactitud de clasificación
para los IC extraídos de la señal de los siete sensores de la base de datos del fallo de
gripado. En la Tabla 90 se presenta el resumen de los resultados del SD2 que superan
el umbral de 96 % y la máxima exactitud de clasificación para los vectores fusionados
y ranqueados.

De las señales analizadas en el dominio del tiempo los IC extraídos del sensor EA2 del
SD1 supera 13 veces el umbral y su exactitud máxima de clasificación es de 99,67 %,
mientras que para los IC extraídos del vector de indicadores fusionados y ranqueados
en el dominio del tiempo del SD2 supera 20 veces el umbral y la exactitud máxima
es de 99,59 %. De las señales de los sensores analizadas en el dominio de la frecuencia
del SD1 ninguno supera el umbral de exactitud, mientras que los IC del vector de
indicadores fusionados y ranqueados en el dominio de la frecuencia del SD2 supera
ocho veces el umbral de exactitud y alcanza la máxima exactitud de 98,16 %. Los IC
extraídos en dominio del tiempo y de la frecuencia del sensor EA2 del SD1 supera 18
veces el umbral y la exactitud es de 98,76 %, mientras los IC del vector de indicadores
fusionados y ranqueados en el dominio del tiempo y la frecuencia del SD2 supera 20
veces el umbral y la exactitud máxima es de 99,34 %.

Los resultados indican que el SD2 presenta mejores resultados que el SD1 para los indi-
cadores extraídos en el dominio del tiempo, dominio de la frecuencia, y la combinación
de los indicadores del dominio del tiempo y de la frecuencia.
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Tabla 89: Resumen de los resultados del SD1 que superan el umbral de 96 % y la
máxima exactitud de clasificación del fallo de gripado

Dominio
de
análisis

Señal del
sensor

Número de
veces que
supera el
umbral

Exactitud
máxima de
clasificación
( %)

Número de
veces que
supera el
umbral por
ReliefF

Número de
veces que
supera el
umbral por
Chi -
cuadrado

Número de veces
que supera el
umbral por
Ganancia de
información

Tiempo

A1 1 96,38 1 0 0
A2 9 97,61 3 2 4
A3 4 97,04 0 0 4
A4 11 98,85 5 3 3
EA1 13 98,85 3 7 3
EA2 13 99,67 3 7 3
C1 0 51,77 0 0 0

Frecuencia

A1 0 94,3 0 0 0
A2 0 94,38 0 0 0
A3 0 90,46 0 0 0
A4 0 88,76 0 0 0
EA1 0 93,2 0 0 0
EA2 0 89,08 0 0 0
C1 0 24,34 0 0 0

Tiempo y
frecuencia

A1 6 98,35 2 2 2
A2 3 97,6 0 2 1
A3 2 96,94 2 0 0
A4 9 98,18 3 2 4
EA1 16 98,26 6 6 4
EA2 18 98,76 7 7 4
C1 0 51,98 0 0 0
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Tabla 90: Resultados del SD2 que superan el umbral de 96 % y la máxima exactitud
de clasificación para los vectores fusionados ranqueados del fallo de gripado

Indicadores fusionados

Número
de veces
que
supera el
umbral

Exactitud
máxima de
clasificación
( %)

Número de
veces que
supera el
umbral por
ReliefF

Número de veces
que supera el
umbral por
Chi-cuadrado

Número de veces
que supera el
umbral por
Ganancia de
información

Vector de indicadores
fusionados y ranqueados en el
dominio del tiempo

20 99,59 6 7 7

Vector de indicadores
fusionados y ranqueados en el
dominio de la frecuencia

8 98,16 3 3 2

Vector de indicadores
fusionados y ranqueados en el
dominio del tiempo y la
frecuencia

20 99,4 6 7 7
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4.8.3.. Comparación de los resultados para el fallo de picadura

En la Tabla 91 se presenta el resumen de los resultados SD1 que superan el umbral de
96 % de exactitud para cada método de ranqueo y la máxima exactitud de clasificación
para los IC extraídos de la señal de los siete sensores de la base de datos del fallo de
picadura. En la Tabla 92 se presenta el resumen de los resultados del SD2 que superan
el umbral de 96 % y la máxima exactitud de clasificación para los vectores fusionados
y ranqueados.

Para las señales en el dominio del tiempo los IC extraídos del sensor EA2 del SD1
supera 21 veces el umbral y su exactitud máxima de clasificación es de 100 %, mientras
que para el vector de indicadores fusionados y ranqueados en el dominio del tiempo del
SD2 se supera 20 veces el umbral. De las señales de los sensores analizadas en el dominio
de la frecuencia los IC extraídos del sensor A3 del SD1 supera una vez el umbral de
exactitud y su exactitud máxima es de 96,86 %, mientras que de los IC extraídos del
vector de indicadores fusionados y ranqueados en el dominio de la frecuencia del SD2
supera 12 veces el umbral de exactitud y alcanza la máxima exactitud de 98,91 %. Los
IC extraídos en dominio del tiempo y de la frecuencia del sensor del EA2 del SD1 supera
24 veces el umbral y la exactitud máxima es de 99,75 %, mientras los IC del vector de
indicadores fusionados y ranqueados en el dominio del tiempo y de la frecuencia del
SD2 supera 23 veces el umbral y la exactitud máxima es de 99,75 %.

Los resultados indican que el SD1 presenta mejores resultados que el SD2 para los
indicadores extraídos en el dominio del tiempo y la combinación de los indicadores del
dominio del tiempo y de la frecuencia; mientras que para los indicadores extraídos del
dominio de la frecuencia el SD2 presenta mejores resultados.
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Tabla 91: Resumen de los resultados del SD1 que superan el umbral de 96 % y la
máxima exactitud de clasificación del fallo de picadura

Dominio
de
análisis

Señal del
sensor

Número de
veces que
supera el
umbral

Exactitud
máxima de
clasificación
( %)

Número de
veces que
supera el
umbral por
ReliefF

Número de
veces que
supera el
umbral por
Chi -
cuadrado

Número de veces
que supera el
umbral por
Ganancia de
información

Tiempo

A1 12 97,69 4 4 4
A2 9 98,02 4 1 4
A3 3 96,61 0 0 3
A4 6 97,61 2 0 4
EA1 21 99,59 7 7 7
EA2 21 100 7 7 7
C1 0 62,47 0 0 0

Frecuencia

A1 0 90,91 0 0 0
A2 0 93,22 0 0 0
A3 1 96,86 1 0 0
A4 0 92,89 0 0 0
EA1 0 93,76 0 0 0
EA2 0 92,45 0 0 0
C1 0 42,4 0 0 0

Tiempo y
frecuencia

A1 4 96,7 0 3 1
A2 6 98,43 4 2 0
A3 7 98,76 4 0 3
A4 4 98,1 2 0 2
EA1 22 99,42 6 8 8
EA2 24 99,75 8 8 8
C1 0 62,86 0 0 0
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Tabla 92: Resultados del SD2 que superan el umbral de 96 % y la máxima exactitud
de clasificación para los vectores fusionados ranqueados del fallo de picadura

Indicadores

fusionados

Número

de veces

que supera

el umbral

Exactitud

máxima de

clasificación

( %)

Número de

veces que

supera el

umbral por

ReliefF

Número de

veces que

supera el

umbral por

Chi-

cuadrado

Número de

veces que

supera el

umbral por

Ganancia de

información

Vector de indicadores

fusionados y ranqueados

en el dominio del tiempo

20 100,00 6 7 7

Vector de indicadores

fusionados y ranqueados

en el dominio de la

frecuencia

12 98,91 5 4 3

Vector de indicadores

fusionados y ranqueados

en el dominio del tiempo

y la frecuencia

23 99,75 7 8 8
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4.8.4.. Comparación de los resultados para el fallo de agrietamiento

En la Tabla 93 se presenta el resumen de los resultados SD1 que superan el umbral de
96 % de exactitud para cada método de ranqueo y la máxima exactitud de clasificación
para los IC extraídos de la señal de los siete sensores de la base del fallo de agrietamiento.
En la Tabla 94 se presenta el resumen de los resultados del SD2 que superan el umbral de
96 % y la máxima exactitud de clasificación para los vectores fusionados y ranqueados.

En el SD1 las señales analizadas en el dominio del tiempo los IC extraídos del sensor EA1
supera 21 veces el umbral y su exactitud máxima de clasificación es 100 %, mientras
que para el SD2 el vector de indicadores fusionados y ranqueados en el dominio del
tiempo supera 21 veces el umbral y la exactitud máxima es de 99,84 %. En el SD1 las
señales de los sensores analizadas en el dominio de la frecuencia los IC extraídos del
sensor A4 supera dos veces el umbral de exactitud y alcanzan una exactitud máxima de
96,36 %, mientras que en el SD2 los IC extraídos del vector de indicadores fusionados
y ranqueados en el dominio de la frecuencia supera 13 veces el umbral de exactitud y
alcanza la máxima exactitud de 98,74 %. Para el SD1 los IC extraídos en dominio del
tiempo y de la frecuencia del sensor EA1 supera 21 veces el umbral y la exactitud es de
99,83 %, mientras los IC extraídos del vector de indicadores fusionados y ranqueados en
el dominio del tiempo y la frecuencia del SD2 supera 23 veces el umbral y la exactitud
máxima es de 99,92 %.

Los resultados indican que el SD2 presenta mejores resultados que el SD1 para los
indicadores extraídos en el dominio de la frecuencia y la agrupación de los indicadores
del dominio del tiempo y de la frecuencia; mientras que para los indicadores extraídos
en el dominio del tiempo presentan similares resultados los SD1 y SD2 con respecto al
número de veces que supera el umbral de exactitud.
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Tabla 93: Resumen de los resultados que superan el umbral de 96 % y la máxima
exactitud de clasificación del fallo de agrietamiento

Dominio
de
análisis

Señal del
sensor

Número
de veces
que
supera el
umbral

Exactitud
máxima de
clasificación
( %)

Número de
veces que
supera el
umbral por
ReliefF

Número de veces
que supera el
umbral por Chi -
cuadrado

Número de veces
que supera el
umbral por
Ganancia de
información

Tiempo

A1 4 97,03 1 2 1
A2 14 98,35 6 3 5
A3 12 99,09 4 3 5
A4 12 99,01 4 4 4
EA1 21 100 7 7 7
EA2 20 99,84 6 7 7
C1 0 61,95 0 0 0

Frecuencia

A1 0 91,76 0 0 0
A2 0 93,21 0 0 0
A3 0 93,46 0 0 0
A4 2 96,36 2 0 0
EA1 0 93,82 0 0 0
EA2 0 91,82 0 0 0
C1 0 34,87 0 0 0

Tiempo y
frecuencia

A1 10 98,85 4 3 3
A2 12 98,84 5 3 4
A3 13 99,50 5 4 4
A4 9 99,26 4 1 4
EA1 21 99,83 7 7 7
EA2 20 99,75 6 7 7
C1 0 61,38 0 0 0
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Tabla 94: Resultados del SD2 que superan el umbral de 96 % y la máxima exactitud
de clasificación para los vectores fusionados ranqueados para el fallo de agrietamiento

Indicadores

fusionados

Número

de veces

que supera

el umbral

Exactitud

máxima de

clasificación

( %)

Número de

veces que

supera el

umbral por

ReliefF

Número de

veces que

supera el

umbral por

Chi-

cuadrado

Número de

veces que

supera el

umbral por

Ganancia de

información

Vector de indicadores

fusionados y ranqueados

en el dominio del tiempo

21 99,84 7 7 7

Vector de indicadores

fusionados y ranqueados

en el dominio de la

frecuencia

13 98,74 5 2 6

Vector de indicadores

fusionados y ranqueados

en el dominio del tiempo

y la frecuencia

23 99,92 7 8 8
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4.8.5.. Comparación de los resultados para para la base de datos de 31 condiciones

En la Tabla 95 se presenta el resumen de los resultados SD1 que superan el umbral de
94 % de exactitud para cada método de ranqueo y la máxima exactitud de clasificación
para los IC extraídos de la señal de los siete sensores de la base de datos de 31 condi-
ciones. En la Tabla 96 se presenta el resumen de los resultados del SD2 que superan el
umbral de 94 % y la máxima exactitud de clasificación para los vectores fusionados y
ranqueados.

El SD1 para las señales en el dominio del tiempo los IC extraídos del sensor EA1 supera
seis veces el umbral y su exactitud máxima de clasificación es de 94,48 %, mientras que
para el vector de indicadores fusionados y ranqueados en el dominio del tiempo del SD2
supera 12 veces el umbral y la exactitud máxima es de 94,55 %. De las señales de los
sensores analizadas en el dominio de la frecuencia ninguno de los sensores supera el
umbral para el caso del SD1, del vector de indicadores fusionados y ranqueados en el
dominio de la frecuencia del SD2 tampoco supera el umbral, pero la exactitud máxima
de clasificación es mayor que las de SD1. Para el SD1 los IC extraídos en dominio
del tiempo y de la frecuencia del sensor EA1 supera una vez el umbral y la exactitud
máxima es de 94,25 %, mientras los IC extraídos del vector de indicadores fusionados
y ranqueados en el dominio del tiempo y de la frecuencia del SD2 supera 12 veces el
umbral y la exactitud máxima es de 94,73 %.

Los resultados indican que el SD2 presenta mejores resultados que el SD1 para los indi-
cadores extraídos en el dominio del tiempo, dominio de la frecuencia y la combinación
de los indicadores del dominio del tiempo y de la frecuencia; es importante indicar que
los dos sistemas no superan el umbral de exactitud para los indicadores extraídos en el
dominio de la frecuencia.
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Tabla 95: Resumen de los resultados que superan el umbral de 94 % y la máxima
exactitud de clasificación de la base de datos de 31 condiciones

Dominio
de
análisis

Señal del
sensor

Número
de veces
que
supera el
umbral

Exactitud
máxima de
clasificación
( %)

Número de
veces que
supera el
umbral por
ReliefF

Número de veces
que supera el
umbral por Chi -
cuadrado

Número de veces
que supera el
umbral por
Ganancia de
información

Tiempo

A1 0 91,5 0 0 0
A2 0 92,22 0 0 0
A3 0 92,54 0 0 0
A4 3 94,31 0 0 3
EA1 6 94,48 0 4 2
EA2 0 93,80 0 0 0
C1 0 59,18 0 0 0

Frecuencia

A1 0 87,97 0 0 0
A2 0 85,91 0 0 0
A3 0 86,09 0 0 0
A4 0 87,03 0 0 0
EA1 0 82,25 0 0 0
EA2 0 84,69 0 0 0
C1 0 40,75 0 0 0

Tiempo y
frecuencia

A1 0 92,43 0 0 0
A2 0 91,92 0 0 0
A3 0 90,69 0 0 0
A4 0 93,08 0 0 0
EA1 1 94,25 0 0 1
EA2 0 93,71 0 0 0
C1 0 68,28 0 0 0
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Tabla 96: Resultados del SD2 que superan el umbral de 94 % y la máxima exactitud
de clasificación para los vectores fusionados ranqueados para la base de datos de 31

condiciones

Indicadores
fusionados

Número
de veces
que supera
el umbral

Exactitud
máxima de
clasificación
( %)

Número de
veces que
supera el
umbral por
ReliefF

Número de
veces que
supera el
umbral por
Chi-
cuadrado

Número de
veces que
supera el
umbral por
Ganancia de
información

Vector de indicadores
fusionados y ranqueados
en el dominio del tiempo

12 94,55 0 6 6

Vector de indicadores
fusionados y ranqueados
en el dominio de la
frecuencia

0 91,56 0 0 0

Vector de indicadores
fusionados y ranqueados
en el dominio del tiempo
y la frecuencia

12 94,73 0 0 0
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4.8.6.. evalúa ción de SD1 con otras bases de datos

De los dos diagnóstico desarrollados e implementados SD1 y SD2, el SD1 se pudo evalúa
r con otras bases de datos y comparar su exactitud de clasificación con otros sistemas
de diagnóstico reportados en la literatura, esto debido a que, por lo general, las bases
disponibles cuentan con un solo tipo de señal de monitoreo de la condición que es la
señal de vibración. La evalúa ción del SD1 se realizó en el trabajo desarrollado por
Sánchez et al. [256] denominado Feature ranking for multi-fault diagnosis of rotating
machinery by using random forest and KNN.

En este trabajo se desarrolló el marco metodológico para la selección de la cantidad
óptima de IC utilizando los métodos de ranqueo Chi-Square, ReliefF y de Ganancia de
información. La evalúa ción se realizó mediante el uso de clasificadores Random Forest
(RF) y KNN. Se utilizaron cinco bases de datos de señales de vibración para evalúa r
el marco metodológico; cuatro bases de datos corresponden a diferentes configuraciones
de una misma caja de engranajes y la base de datos cinco se obtuvo del Centro de datos
de rodamientos de la Universidad Case Western Reserve (CWRU) [257]. La base de
datos 1 fue reportada en [258, 259], la base de datos 2 reportada en [260], la base de
datos 3 reportada en [261, 262] y la base de datos 4 reportada en [263].

Para cada una de las cinco bases de datos se calcularon 30 IC en el dominio de tiempo;
24 corresponden a IC convencionales y 6 IC no convencionales (generalmente se usan
en el campo de EMG). Las características calculadas de cada una de las bases de datos
se ranquearon según los métodos Chi-Square, Infor-mation Gain y ReliefF. A partir del
ranqueo de los IC, se observó que en las cinco bases de datos y por los tres métodos de
ranqueo utilizados, al menos dos características no convencionales estuvieron presentes
en las primeras diez características. Además, las características no convencionales cruce
por cero, cambio de signo de pendiente, amplitud de Wilson, y raíz cuadrada del valor de
amplitud se encontraban presentes en las primeras diez características por los diferentes
métodos de ranqueo. Esto indica que la inclusión de las características no convencionales
fue relevante para el diagnóstico de fallos en la maquinaria rotativa.

Por otro lado, para las bases de datos 1, 2, 4 y 5 la exactitud de la clasificación empleando
RF y KNN fue mayor comparada con cada una de las referencias citadas para cada base
de datos; mientras que, para la base de datos 3 su exactitud fue de 83.0 % con RF y
76.9 % con KNN, por lo que, no se superó la exactitud de 94 % obtenida por Cerrada
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[261], y Cabrera [262], esto se debe a que el SD1 emplea 30 IC solo del domino del
tiempo, mientras que, [261, 262] emplean 256 y 185 IC respectivamente del dominio
tiempo-frecuencia que implica un mayor procesamiento de la señal.
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5.. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

5.1.. CONCLUSIONES

En esta tesis se desarrolló una metodología para el diagnóstico de fallos en cajas de
engranajes con base en la fusión de datos de señales de vibración corriente y emisión
acústica. A través de la metodología se logró diagnosticar la severidad de cuatro tipos
de fallos de engranajes rectos y 31 condiciones de una caja de engranajes, mediante el
ranqueo de indicadores de condición y la fusión de datos de las señales de monitoreo de
condición a nivel de indicadores empleando el clasificador KNN. A partir del trabajo
realizado se establecen las siguientes conclusiones:

Se levantaron cinco bases de datos, cuatro bases datos de severidad de fallo en
engranajes y una base de datos de 31 condiciones, cada base de datos está formada
por cuatro señales de vibración, dos de emisión acústica y una de corriente.
Se procesaron las señales de vibración, emisión acústica y corriente de las cinco
bases de datos; en el dominio del tiempo, dominio de la frecuencia y se obtuvieron
indicadores de condición para cada dominio.
Se implementaron y evalúa ron dos sistemas de diagnóstico. Para el primero, SD1,
se desarrolló una metodología para el ranqueo de indicadores de condición en el
dominio del tiempo y de la frecuencia de señales de monitoreo de la condición
para la clasificación de fallos en engranajes rectos. En el segundo, SD2, mediante
el enfoque de fusión de datos de las señales de monitoreo de condición a nivel de
indicadores, se evaluó como se pude mejorar el diagnóstico de fallos en cajas de
engranajes. Para evalúa r y comparar los dos sistemas de diagnóstico se empleó las
cinco bases de datos adquiridas.
Los resultados del SD1 han demostrado que, para las señales de emisión acústica,
vibración y corriente, de las bases de datos estudiadas, los IC extraídos en el domi-
nio del tiempo y de la frecuencia de las señales de emisión acústica alcanzan mejor
desempeño en la clasificación con menor número de IC, sin embrago, a medida que
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se incrementa el número de IC de las señales de vibración, la diferencia de exactitud
de clasificación entre los IC de las señales de vibración y emisión acústica dismi-
nuye o incluso es superada por los IC de la señal de vibración. Los IC extraídos de
la señal de corriente no alcanzaron buenos resultados para ninguna de las bases de
datos estudiadas.
El SD2 presentó mejor desempeño que el SD1 para la base de datos de 31 condicio-
nes, esto para los IC extraídos en el dominio del tiempo, dominio de la frecuencia
y la agrupación de los mismos. El SD2 presentó mejor desempeño que el SD1 para
las cuatro bases de datos de severidad de fallo, utilizando los IC extraídos en el do-
minio de la frecuencia. Mientras que el desempeño del SD2 no se puede generalizar
para los IC extraídos en el dominio del tiempo y para su agrupación en el dominio
del tiempo y de la frecuencia, debido a que el desempeño no es mayor para todos
los casos de severidad de fallos estudiados, por lo cual no se justificaría emplear
varios sensores para detectar severidad de fallos como es el caso de SD2, pero si se
justificaría al momento de diagnosticar un sistema complejo como lo es la base de
datos de 31 condiciones.
A partir del procesamiento y extracción de los IC en el dominio del tiempo y de la
frecuencia tanto en el SD1 y SD2 se logran mejores resultados con los IC extraídos
de las señales de emisión acústica y vibración, mientras que, con los IC extraídos
de la señal de corriente no se alcanzaron buenos resultados para ninguna de las
bases de datos estudiadas. Esto se atribuye a que los IC depende de los cambios en
la forma de la señal, cambios que no son distinguidos en la señal de corriente con
el proceso de extracción de IC en el presente trabajo.
El comportamiento de la exactitud de clasificación de las señales de los sensores de
emisión acústica EA1 y EA2 son similares para las cinco bases de datos tanto del
SD1 y SD2. Lo cual revela que las señales de emisión acústica son omnidireccionales.
Esto se puede apoyar en que los diez IC ranqueados por los tres diferentes métodos
son mayoritariamente los mismos, tanto para el sensor EA1 y EA2, en cada una de
las bases de datos. Mientras que, para los sensores de vibración la posición afecta
a la señal y el comportamiento de la exactitud varia para cada sensor de vibración.
Los IC del campo de EMG en el dominio del tiempo y los indicadores del campo de
audio en el dominio de la frecuencia están presentes dentro de los diez mejores IC
ranqueados por los diferentes métodos. Además, están presentes tanto en el SD1 y
SD2 en las tres señales monitoreadas; por lo cual su inclusión ha sido relevante en
los sistemas de diagnóstico.
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5.2.. TRABAJOS FUTUROS

Como consecuencia del presente trabajo pueden señalarse las siguientes líneas de inves-
tigación:

evalúa r los indicadores de condición en rodamientos, ejes y con diferentes tipos de
fallos.
La utilización clasificadores basados en lógica difusa para generar un índice de
degradación de la caja de engranajes basado en los indicadores de condiciones más
relevantes.
Integrar los sistemas de diagnóstico desarrollados a una aplicación en el campo
industrial para realizar un diagnóstico en línea.
Estudiar como varían los IC de la señal de emisión acústica en el dominio de
la frecuencia al modificar los parámetros de carga y velocidad en una caja de
engranajes.
Estudiar la monotonía de los indicadores de condición en pruebas run-to-failure en
cajas de engranajes.
Estudiar como IC de los campos de EMG y audio pueden apoyar en el manejo de
falsas alarmas cuando existe variación de las condiciones de operación.
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A.. RESULTADOS DEL SD1 PARA LA BASE DE DATOS DEL FALLO
DE ROTURA

A.1.. RESULTADOS DEL SD1 PARA EL FALLO DE ROTURA EN EL
DOMINIO DEL TIEMPO
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Tabla A1.1: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio del tiempo
de las señales de vibración para el fallo de rotura

ReliefF Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking
KNN

Ranking
KNN

Ranking
KNN

( %) ( %) ( %)

A1

1 Media 11,15 1 Media 11,15 1 Media 11,15

2 Asimetría 18,99 2 Relación desviación-media 36,42 2 Factor de latitud 21,80

3 Cambio de signo de pendiente 52,27 3 Curtosis 69,94 3 Cruce por cero 45,83

4 Cruce por cero 79,44 4
Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
87,78 4 Cambio de signo de pendiente 71,18

5 Límite superior de histograma 89,10 5 Operador de energía 89,10 5 Índice de margen 74,73

6 Índice de margen 90,01 6 Diferencia absoluta del valor de varianza 92,40 6 Asimetría 88,94

7 Curtosis 91,41 7 Cambio de signo de pendiente 95,13 7 Operador de energía 88,85

8 Factor de latitud 91,66 8 Factor de latitud 94,14 8 Límite superior de histograma 90,92

9 Factor de holgura 91,00 9 Relación Log-Log 94,05 9
Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
94,47

10 Relación desviación-media 91,82 10 K-ésimo momento central 94,96 10 Curtosis 94,88

A2

1 Índice de margen 11,15 1 Longitud fractal máxima 11,15 1 Media 11,15

2 Cruce por cero 26,67 2 Diferencia absoluta del valor de varianza 39,64 2 Longitud fractal máxima 29,39

3 Media 52,52 3 Quinto momento estadístico 51,70 3 Índice de margen 62,43

4 Límite inferior de histograma 77,62 4 Relación desviación-media 70,69 4 Límite superior de histograma 73,33

5 Límite superior de histograma 88,44 5 Factor de holgura 82,83 5 Asimetría 85,72

6 Asimetría 94,63 6 Curtosis 87,78 6 Factor de latitud 88,11

7 Curtosis 95,13 7
Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
89,35 7 Límite inferior de histograma 92,90

8 Longitud fractal máxima 97,03 8 Operador de energía 90,59 8 Cruce por cero 96,86

9 Factor de latitud 96,94 9 Índice de margen 88,93 9 Porcentaje de Myopulso 97,27

10 Relación desviación-media 97,36 10 Relación Log-Log 89,10 10
Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
97,77

A3

1 Media 11,15 1 Media 11,15 1 Media 11,15

2 Cruce por cero 36,50 2 Curtosis 36,01 2 Cruce por cero 36,50

3 Factor de latitud 63,17 3 Quinto momento estadístico 68,54 3 Longitud fractal máxima 78,28

4 Curtosis 69,86 4 Longitud fractal máxima 90,01 4 Factor de latitud 88,69

5 Indicadores de pulso 88,44 5
Diferencia valor absoluto de

desviación estándar
91,58 5 Porcentaje de Myopulso 97,03

6 Asimetría 95,79 6 Diferencia absoluta del valor de varianza 91,33 6 Indicadores de pulso 96,61

7 Índice de margen 96,04 7 K-ésimo momento central 93,64 7 Índice de margen 96,45

8 Límite superior de histograma 95,71 8 Indicadores de forma de onda 95,79 8 Asimetría 98,60

9 Longitud fractal máxima 97,03 9 Operador de energía 96,53 9 Límite superior de histograma 98,60

10 Indicadores de forma de onda 97,36 10 Relación Log-Log 96,86 10
Diferencia valor absoluto

de desviación estándar
98,76

A4

1 Media 11,15 1 Media 11,15 1 Media 11,15

2 Cruce por cero 36,17 2 Longitud fractal máxima 38,40 2 Cruce por cero 36,17

3 Factor de latitud 63,83 3
Diferencia valor absoluto

de desviación estándar
71,27 3 Factor de latitud 63,83

4 Asimetría 88,77 4 Diferencia absoluta del valor de varianza 72,50 4 Longitud fractal máxima 90,18

5 Operador de energía 91,17 5 Quinto momento estadístico 86,21 5 Asimetría 96,20

6 Límite superior de histograma 95,95 6 Curtosis 93,39 6 Índice de margen 96,78

7 Longitud fractal máxima 97,36 7 Operador de energía 96,37 7 Porcentaje de Myopulso 97,61

8 Curtosis 97,94 8 Factor de latitud 94,96 8 Operador de energía 98,60

9 Relación desviación-media 98,10 9 Relación desviación-media 95,87 9 Curtosis 98,93

10 Índice de margen 98,10 10 K-ésimo momento central 97,36 10
Diferencia valor absoluto

de desviación estándar
98,93
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Tabla A1.2: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio del tiempo
de las señales de EA para el fallo de rotura

ReliefF Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking
KNN

Ranking
KNN

Ranking
KNN

( %) ( %) ( %)

EA1

1 Momento normalizado 11,13 1 Factor de forma 11,13 1 Factor de forma 11,13

2 Factor de forma 34,96 2 Relación Log-Log 49,47 2 Relación Log-Log 49,47

3 Relación Log-Log 66,04 3
Factor de impulso de

desviación estándar
90,93 3

Cambio de signo de

pendiente
90,35

4
Cambio de signo

de pendiente
92,66 4

Cambio de signo de

pendiente
95,47 4

Factor de impulso de

desviación estándar
95,47

5
Factor de impulso

de desviación estándar
96,70 5 Relación desviación-media 98,35 5 Relación desviación-media 98,35

6 Relación desviación-media 98,52 6 Diferencia absoluta del valor de varianza 99,09 6 Diferencia absoluta del valor de varianza 99,09

7
Sexto momento

estadístico
98,19 7 Curtosis 99,09 7 Operador de energía 98,93

8 Diferencia absoluta del valor de varianza 99,09 8 Operador de energía 99,18 8
Sexto momento

estadístico
98,76

9 Operador de energía 98,60 9
Sexto momento

estadístico
99,09 9 Asimetría 96,04

10 Curtosis 98,85 10 Indicadores de pulso 98,19 10 Indicadores de pulso 94,73

EA2

1 Factor de forma 11,13 1 Factor de forma 11,13 1 Factor de forma 11,13

2 Relación Log-Log 62,90 2 Relación Log-Log 62,90 2 Relación Log-Log 62,9

3
Cambio de signo

de pendiente
91,26 3 Relación desviación-media 96,79 3

Cambio de signo de

pendiente
91,26

4 Relación desviación-media 97,36 4
Factor de impulso de

desviación estándar
99,59 4

Factor de impulso de

desviación estándar
95,05

5
Factor de impulso de

desviación estándar
98,52 5

Cambio de signo de

pendiente
98,52 5 Relación desviación-media 98,52

6
Sexto momento

estadístico
98,27 6 Diferencia absoluta del valor de varianza 99,01 6 Diferencia absoluta del valor de varianza 99,01

7 Operador de energía 98,60 7 Operador de energía 99,09 7 Operador de energía 99,09

8 Diferencia absoluta del valor de varianza 98,85 8
Sexto momento

estadístico
98,85 8 Asimetría 95,55

9
Cambio de amplitud

promedio
99,26 9

Cambio de amplitud

promedio
99,26 9

Sexto momento

estadístico
95,39

10 Indicadores de pulso 98,68 10 Curtosis 99,42 10 Indicadores de pulso 94,56
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Tabla A1.3: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio del tiempo
de la señal de corriente para el fallo de rotura

ReliefF Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking
KNN

Ranking
KNN

Ranking
KNN

( %) ( %) ( %)

C1

1 Factor de impulso 11,12 1 Factor de impulso 11,12 1 Factor de impulso 11,12

2
Límite superior de

histograma
28,58 2 Diferencia absoluta del valor de varianza 21,17 2 Diferencia absoluta del valor de varianza 21,17

3
Cambio de signo de

pendiente
33,94 3 Indicadores de pulso 29,49 3 Operador de energía 27,51

4 Indicadores de pulso 30,07 4
K-ésimo momento

central
31,88 4 Indicadores de pulso 31,55

5 Porcentaje de Myopulso 29,66 5
Límite superior de

histograma
39,29 5

Cambio de signo de

pendiente
33,28

6
K-ésimo momento

central
30,81 6

Cambio de signo de

pendiente
39,62 6

Límite superior de

histograma
36,90

7 Operador de energía 33,77 7 Operador de energía 36,90 7
K-ésimo momento

central
36,90

8 Diferencia absoluta del valor de varianza 36,66 8 Porcentaje de Myopulso 36,66 8 Media de amplitud 29,49

9 Momento normalizado 35,75 9
Pendiente media del

valor absoluto
33,03 9

Pendiente media del

valor absoluto
25,21

10
Pendiente media del

valor absoluto
31,96 10 Delta RMS 28,59 10 Delta RMS 21,50

Tabla A1.4: Resumen de los IC para las señales de A1, A2, A3 y A4 en el dominio del
tiempo para el fallo de rotura

Indicador de condición Repeticiones Campo Indicador de condición Repeticiones Campo

Media 11 DF Diferencia absoluta del valor de varianza 4 EMG

Curtosis 10 DF
Diferencia valor absoluto

de desviación estándar
4 EMG

Factor de latitud 10 DF Cambio de signo de pendiente 3 EMG

Índice de margen 9 EMG Relación Log-Log 3 DF

Longitud fractal máxima 9 EMG K-ésimo momento central 3 DF

Asimetría 8 DF Quinto momento estadístico 3 DF

Cruce por cero 8 EMG Porcentaje de Myopulso 3 EMG

Límite superior de histograma 7 DF Factor de holgura 2 DF

Operador de energía 7 DF Límite inferior de histograma 2 DF

Relación desviación-media 6 DF Indicadores de pulso 2 EMG

Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
4 EMG Indicadores de forma de onda 2 EMG
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Tabla A1.5: Resumen de los IC para las señales de EA1, EA2 en el dominio del
tiempo para el fallo de rotura

Indicador de condición Repeticiones Campo Indicador de condición Repeticiones Campo

Factor de forma 6 DF Operador de energía 6 DF

Relación Log-Log 6 DF Indicadores de pulso 4 EMG

Cambio de signo de pendiente 6 EMG Curtosis 3 DF

Factor de impulso de

desviación estándar
6 DF Cambio de amplitud promedio 2 EMG

Relación desviación-media 6 DF Asimetría 2 DF

Sexto momento estadístico 6 DF Momento normalizado 1 DF

Diferencia absoluta del valor de varianza 6 EMG

Tabla A1.6: Resumen de los IC para la señal de corriente en el dominio del tiempo
para el fallo de rotura

Indicador de condición Repeticiones Campo Indicador de condición Repeticiones Campo

Factor de impulso 3 DF Diferencia absoluta del valor de varianza 3 EMG

Límite superior de histograma 3 DF
Pendiente media del

valor absoluto
3 EMG

Cambio de signo de pendiente 3 EMG Porcentaje de Myopulso 2 EMG

Indicadores de pulso 3 EMG Delta RMS 2 DF

K-ésimo momento central 3 DF Momento normalizado 1 DF

Operador de energía 3 DF Media de amplitud 1 EMG
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A.2.. RESULTADOS DEL SD1 PARA EL FALLO DE ROTURA EN EL
DOMINIO DE LA FRECUENCIA
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Tabla A2.1: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio de la
frecuencia de las señales de vibración para el fallo de rotura

ReliefF Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking
KNN

Ranking
KNN

Ranking
KNN

( %) ( %) ( %)

A1

1 Varianza de la frecuencia central 11,16 1 Frecuencia máxima 11,16 1 Varianza de la frecuencia central 11,16

2 Asimetría de frecuencia 15,53 2 Varianza de la frecuencia central 27,10 2 CP5 20,66

3 Relación de frecuencia 44,63 3 Cuarto momento espectral 62,39 3 CP2 32,56

4 Entropía espectral 61,74 4 CP3 64,78 4 Asimetría de frecuencia 49,91

5 Cuarto momento espectral 73,64 5 CP5 62,06 5 Centroide espectral 63,72

6 CP5 79,18 6 Entropía espectral 70,50 6 Esparción espectral 66,12

7 CP3 80,34 7 Relación de frecuencia 79,51 7 Entropía espectral 73,88

8 Esparción espectral 82,81 8 Asimetría de frecuencia 83,32 8 Cuarto momento espectral 77,68

9 CP4 85,87 9 Esparción espectral 84,88 9 CP3 80,91

10 Frecuencia máxima 87,27 10 CP4 87,27 10 CP4 82,31

A2

1 Asimetría de frecuencia 11,15 1 Varianza de frecuencia 11,15 1 CP4 11,15

2 Varianza de la frecuencia central 21,22 2 CP4 21,06 2 Entropía espectral 22,38

3 Relación de frecuencia 49,71 3 Cuarto momento espectral 49,46 3 Centroide espectral 35,26

4 CP4 63,25 4 CP3 58,38 4 CP5 52,93

5 Entropía espectral 74,99 5 Entropía espectral 67,30 5 Asimetría de frecuencia 66,14

6 CP5 78,21 6 Frecuencia máxima 74,41 6 Esparción espectral 67,46

7 Cuarto momento espectral 84,48 7 CP5 70,94 7 Cuarto momento espectral 74,73

8 CP3 85,89 8 Asimetría de frecuencia 78,04 8 CP3 78,95

9 Varianza de frecuencia 86,96 9 Centroide espectral 82,33 9 Varianza de la frecuencia central 83,99

10 Centroide espectral 89,03 10 Relación de frecuencia 87,37 10 Relación de frecuencia 86,96

A3

1 Centroide espectral 11,15 1 CP4 11,15 1 CP4 11,15

2 Varianza de la frecuencia central 20,89 2 Centroide espectral 28,24 2 Centroide espectral 28,24

3 CP4 59,21 3 CP3 63,09 3 CP5 49,05

4 Asimetría de frecuencia 77,29 4 Frecuencia máxima 70,52 4 Esparción espectral 68,05

5 CP5 84,23 5 Esparción espectral 73,82 5 CP2 68,87

6 Cuarto momento espectral 87,37 6 Varianza de frecuencia 77,62 6 Asimetría de frecuencia 75,06

7 Relación de frecuencia 90,42 7 Varianza de la frecuencia central 86,87 7 Varianza de la frecuencia central 84,39

8 Esparción espectral 90,09 8 CP5 88,93 8 CP3 89,76

9 Entropía espectral 93,89 9 CP2 89,10 9 Cuarto momento espectral 91,49

10 CP2 93,89 10 Cuarto momento espectral 90,58 10 Entropía espectral 92,81

A4

1 CP4 11,15 1 CP4 11,15 1 CP4 11,15

2 Centroide espectral 28,08 2 Relación de frecuencia 32,45 2 Centroide espectral 28,08

3 Esparción espectral 46,65 3 Frecuencia máxima 51,11 3 CP5 48,39

4 CP5 62,92 4 Centroide espectral 68,62 4 Esparción espectral 62,92

5 Varianza de la frecuencia central 76,96 5 CP5 77,54 5 CP2 72,17

6 CP3 86,70 6 Cuarto momento espectral 83,48 6 Varianza de la frecuencia central 81,25

7 Relación de frecuencia 90,50 7 Esparción espectral 81,75 7 Asimetría de frecuencia 88,69

8 Entropía espectral 91,00 8 CP3 89,01 8 Cuarto momento espectral 90,75

9 Asimetría de frecuencia 93,89 9 Varianza de la frecuencia central 91,74 9 CP3 92,81

10 CP2 94,22 10 CP2 92,40 10 Relación de frecuencia 94,47
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Tabla A2.2: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio de la
frecuencia de las señales de EA para el fallo de rotura

ReliefF Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking
KNN

Ranking
KNN

Ranking
KNN

( %) ( %) ( %)

EA1

1 Entropía espectral 11,14 1 Entropía espectral 11,14 1 Entropía espectral 11,14

2 Primer momento espectral 52,14 2 Primer momento espectral 52,14 2 Primer momento espectral 52,14

3 Varianza de la frecuencia central 79,54 3 CP4 87,54 3 CP4 87,54

4 CP4 89,19 4 CP3 93,98 4 Varianza de la frecuencia central 89,19

5 CP3 93,73 5 Varianza de la frecuencia central 93,73 5 CP3 93,73

6 Cuarto momento espectral 92,49 6 Cuarto momento espectral 92,49 6 Cuarto momento espectral 92,49

7 Relación de frecuencia 84,98 7 Asimetría de frecuencia 93,40 7 Relación de frecuencia 84,98

8 CP5 87,62 8 Curtosis de frecuencia 89,93 8 Asimetría de frecuencia 85,81

9 Esparción espectral 88,61 9 CP5 90,26 9 Curtosis de frecuencia 82,84

10 Centroide espectral 88,94 10 Relación de frecuencia 86,05 10 Centroide espectral 85,97

EA2

1 Entropía espectral 11,14 1 Entropía espectral 11,14 1 Entropía espectral 11,14

2 Primer momento espectral 59,82 2 Primer momento espectral 59,82 2 Primer momento espectral 59,82

3 Varianza de la frecuencia central 78,88 3 CP3 88,60 3 CP3 88,6

4 CP3 90,26 4 Varianza de la frecuencia central 90,26 4 Varianza de la frecuencia central 90,26

5 Cuarto momento espectral 89,03 5 Cuarto momento espectral 89,03 5 Cuarto momento espectral 89,03

6 Relación de frecuencia 84,32 6 Curtosis de frecuencia 88,95 6 Relación de frecuencia 84,32

7 Esparción espectral 88,45 7 CP5 86,96 7 CP5 82,17

8 Curtosis de frecuencia 88,45 8 Relación de frecuencia 82,26 8 Esparción espectral 86,05

9 Centroide espectral 89,77 9 Centroide espectral 84,89 9 Centroide espectral 87,62

10 CP5 87,46 10 Esparción espectral 87,46 10 Curtosis de frecuencia 87,46

Tabla A2.3: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio de la
frecuencia de la señal de corriente para el fallo de rotura

ReliefF Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking
KNN

Ranking
KNN

Ranking
KNN

( %) ( %) ( %)

C1

1 Entropía espectral 11,11 1 Entropía espectral 11,11 1 Entropía espectral 11,11

2 Relación de frecuencia 17,94 2 Relación de frecuencia 17,94 2 Tercer momento espectral 16,63

3 Varianza de la frecuencia central 25,27 3 Varianza de la frecuencia central 25,27 3 Esparción espectral 19,84

4 Tercer momento espectral 18,93 4 Esparción espectral 19,59 4 CP5 17,94

5 Esparción espectral 19,92 5 Tercer momento espectral 19,92 5 Cuarto momento espectral 19,09

6 CP5 18,02 6 CP5 18,02 6 CP2 22,80

7 CP2 22,63 7 CP2 22,63 7 Varianza de la frecuencia central 22,80

8 Cuarto momento espectral 22,88 8 Curtosis de frecuencia 23,13 8 Relación de frecuencia 22,88

9 Curtosis de frecuencia 23,13 9 Cuarto momento espectral 23,13 9 Curtosis de frecuencia 23,13
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Tabla A2.4: Resumen de los IC para las señales de A1, A2, A3 y A4 en el dominio de
la frecuencia para el fallo de rotura

Indicador de condición Repeticiones Campo Indicador de condición Repeticiones Campo

CP5 12 DF Centroide espectral 10 Audio

CP4 12 DF Relación de frecuencia 9 DF

Varianza de la frecuencia central 11 DF Entropía espectral 9 Audio

Cuarto momento espectral 11 DF CP2 7 DF

CP3 11 DF Frecuencia máxima 5 DF

Asimetría de frecuencia 10 DF Varianza de frecuencia 3 DF

Esparción espectral 10 Audio

Tabla A2.5: Resumen de los IC para las señales de EA1, EA2 en el dominio de la
frecuencia para el fallo de rotura

.
Indicador de condición Repeticiones Campo Indicador de condición Repeticiones Campo

Entropía espectral 6 Audio CP5 5 DF

Primer momento espectral 6 DF Centroide espectral 5 Audio

Varianza de la frecuencia central 6 DF Curtosis de frecuencia 5 DF

CP3 6 DF Esparción espectral 4 Audio

Cuarto momento espectral 6 DF CP4 3 DF

Relación de frecuencia 6 DF Asimetría de frecuencia 2 DF

Tabla A2.6: Resumen de los IC para la señal de corriente en el dominio de la
frecuencia para el fallo de rotura

Indicador de condición Repeticiones Campo Indicador de condición Repeticiones Campo

Entropía espectral 3 Audio CP5 3 DF

Relación de frecuencia 3 DF CP2 3 DF

Varianza de la frecuencia central 3 DF Cuarto momento espectral 3 DF

Tercer momento espectral 3 DF Curtosis de frecuencia 3 DF

Esparción espectral 3 Audio
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A.3.. RESULTADOS DEL SD1 PARA EL FALLO DE ROTURA EN EL
DOMINIO DEL TIEMPO Y FRECUENCIA

Tabla A3.1: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio del tiempo y
frecuencia de las señales de vibración para el fallo de rotura

ReliefF Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking Dominio
KNN

Ranking Dominio
KNN

Ranking Dominio
KNN

( %) ( %) ( %)

A1

1 Asimetría de frecuencia Frecuencia 11,16 1 Media Tiempo 11,16 1 Media Tiempo 11,16

2 Media Tiempo 17,44 2 Relación desviación-media Tiempo 33,8 2 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 23,06

3 Asimetría Tiempo 37,60 3 Curtosis Tiempo 68,76 3 Factor de latitud Tiempo 47,44

4 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 72,48 4 Operador de energía Tiempo 75,62 4 Cruce por cero Tiempo 73,55

5 Cambio de signo de pendiente Tiempo 86,28 5 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 81,24 5
Cambio de signo de

pendiente
Tiempo 88,76

6 CP5 Frecuencia 86,36 6 Frecuencia máxima Frecuencia 84,79 6 Índice de margen Tiempo 90,50

7 Relación de frecuencia Frecuencia 89,01 7 Cambio de signo de pendiente Tiempo 89,75 7 CP5 Frecuencia 87,52

8 Cruce por cero Tiempo 93,55 8 Factor de latitud Tiempo 90,58 8 CP2 Frecuencia 90,01

9 Límite superior de histograma Tiempo 93,89 9 Relación Log-Log Tiempo 92,73 9 Asimetría Tiempo 92,89

10 Curtosis Tiempo 94,79 10 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 94,79 10 Asimetría de frecuencia Frecuencia 93,64

A2

1 Índice de margen Tiempo 11,15 1 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 11,15 1 CP4 Frecuencia 11,15

2 Cruce por cero Tiempo 25,85 2 Quinto momento estadístico Tiempo 38,64 2 Media Tiempo 17,67

3 Asimetría de frecuencia Frecuencia 48,96 3 Relación desviación-media Tiempo 54,34 3 Índice de margen Tiempo 46,00

4 Media Tiempo 73,74 4 Factor de holgura Tiempo 77,13 4
Límite superior de

histograma
Tiempo 66,56

5
Límite inferior de

histograma
Tiempo 86,45 5 Curtosis Tiempo 84,64 5 Asimetría Tiempo 83,15

6 Asimetría Tiempo 92,89 6 Operador de energía Tiempo 87,95 6 Factor de latitud Tiempo 85,13

7
Límite superior de

histograma
Tiempo 95,79 7 Índice de margen Tiempo 84,23 7

Límite inferior de

histograma
Tiempo 90,83

8 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 97,52 8 Relación Log-Log Tiempo 86,21 8 Entropía espectral Frecuencia 91,16

9 CP5 Frecuencia 95,46 9 Límite superior de histograma Tiempo 85,55 9 Centroide espectral Frecuencia 92,32

10 Curtosis Tiempo 95,71 10 K-ésimo momento central Tiempo 87,95 10 Cruce por cero Tiempo 95,96

A3

1 Media Tiempo 11,15 1 Media Tiempo 11,15 1 Media Tiempo 11,15

2 Centroide espectral Frecuencia 32,28 2 Curtosis Tiempo 36 2 CP4 Frecuencia 44,84

3 CP5 Frecuencia 57,80 3 CP4 Frecuencia 75,56 3 Centroide espectral Frecuencia 73,49

4 Cruce por cero Tiempo 80,43 4 Quinto momento estadístico Tiempo 89,1 4 CP5 Frecuencia 81,26

5 CP4 Frecuencia 92,07 5 Longitud fractal máxima Tiempo 97,19 5 Esparción espectral Frecuencia 84,97

6 Factor de latitud Tiempo 96,86 6
Diferencia valor absoluto de

desviación estándar
Tiempo 97,6 6 Cruce por cero Tiempo 92,65

7 Cuarto momento espectral Frecuencia 97,69 7 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 97,69 7 CP2 Frecuencia 92,65

8 Asimetría de frecuencia Frecuencia 98,76 8 K-ésimo momento central Tiempo 98,1 8
Asimetría de

frecuencia
Frecuencia 95,46

9 Relación de frecuencia Frecuencia 98,93 9 Indicadores de forma de onda Tiempo 98,27 9
Longitud fractal

máxima
Tiempo 97,85

10 Esparción espectral Frecuencia 98,84 10 Operador de energía Tiempo 98,27 10 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 98,10

A4

1 Media Tiempo 11,15 1 Media Tiempo 11,15 1 Media Tiempo 11,15

2 Centroide espectral Frecuencia 26,09 2 Longitud fractal máxima Tiempo 38,56 2 CP4 Frecuencia 26,75

3 CP5 Frecuencia 57,23 3
Diferencia valor absoluto de

desviación estándar
Tiempo 72,26 3 Centroide espectral Frecuencia 64,90

4 CP4 Frecuencia 79,11 4 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 73,41 4 CP5 Frecuencia 79,11

5 Cruce por cero Tiempo 92,16 5 Quinto momento estadístico Tiempo 86,95 5 Esparción espectral Frecuencia 82,58

6 Factor de latitud Tiempo 98,10 6 Curtosis Tiempo 95,54 6 Cruce por cero Tiempo 92,40

7 Esparción espectral Frecuencia 98,10 7 CP4 Frecuencia 96,53 7 Factor de latitud Tiempo 98,10

8 Asimetría Tiempo 99,01 8 Operador de energía Tiempo 97,36 8
Longitud fractal

máxima
Tiempo 98,76

9 CP2 Frecuencia 99,42 9 Factor de latitud Tiempo 96,7 9 CP2 Frecuencia 98,84

10 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 99,42 10 Relación desviación-media Tiempo 97,52 10 Asimetría Tiempo 99,67
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Tabla A3.2: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio del tiempo y
frecuencia de las señales de EA para el fallo de rotura

ReliefF Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking Dominio
KNN

Ranking Dominio
KNN

Ranking Dominio
KNN

( %) ( %) ( %)

EA1

1 Momento normalizado Tiempo 11,16 1 Entropía espectral Frecuencia 11,16 1 Entropía espectral Frecuencia 11,16

2 Entropía espectral Frecuencia 35,87 2 Primer momento espectral Frecuencia 51,74 2 Primer momento espectral Frecuencia 51,74

3 Primer momento espectral Frecuencia 68,10 3
Factor de impulso de

desviación estándar
Tiempo 94,79 3

Cambio de signo de

pendiente
Tiempo 85,78

4 Cambio de signo de pendiente Tiempo 89,09 4 CP4 Frecuencia 94,47 4
Factor de impulso de

desviación estándar
Tiempo 97,60

5 Relación desviación-media Tiempo 96,94 5 Relación desviación-media Tiempo 98,1 5 CP4 Frecuencia 96,69

6
Factor de impulso de

desviación estándar
Tiempo 98,10 6

Cambio de signo de

pendiente
Tiempo 97,44 6 Relación desviación-media Tiempo 97,44

7 Sexto momento estadístico Tiempo 98,02 7 CP3 Frecuencia 97,02 7 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 98,35

8 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 98,76 8 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 97,77 8 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 98,35

9 Operador de energía Tiempo 98,51 9 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 97,36 9 Operador de energía Tiempo 97,93

10 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 98,43 10 Curtosis Tiempo 98,18 10
Sexto momento

estadístico
Tiempo 97,93

EA2

1 Entropía espectral Frecuencia 11,16 1 Primer momento espectral Frecuencia 11,16 1 Entropía espectral Frecuencia 11,16

2 Primer momento espectral Frecuencia 60,09 2 Entropía espectral Frecuencia 60,09 2 Primer momento espectral Frecuencia 60,09

3
Cambio de signo de

pendiente
Tiempo 87,77 3 Relación desviación-media Tiempo 91,57 3

Cambio de signo de

pendiente
Tiempo 87,77

4 Relación desviación-media Tiempo 95,87 4
Factor de impulso de

desviación estándar
Tiempo 99,01 4

Factor de impulso de

desviación estándar
Tiempo 97,19

5
Factor de impulso de

desviación estándar
Tiempo 98,68 5 CP3 Frecuencia 98,18 5 Relación desviación-media Tiempo 98,68

6 Sexto momento estadístico Tiempo 98,60 6
Cambio de signo de

pendiente
Tiempo 98,26 6 CP3 Frecuencia 98,26

7 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 98,68 7 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 98,76 7 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 98,26

8 Operador de energía Tiempo 98,76 8 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 98,59 8 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 98,59

9 CP3 Frecuencia 98,35 9 Operador de energía Tiempo 98,68 9 Operador de energía Tiempo 98,68

10 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 98,51 10 Sexto momento estadístico Tiempo 98,51 10 Asimetría Tiempo 95,37

Tabla A3.3: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio del tiempo y
frecuencia de la señal de corriente para el fallo de rotura

ReliefF Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking Dominio
KNN

Ranking Dominio
KNN

Ranking Dominio
KNN

( %) ( %) ( %)

C1

1 Entropía espectral Frecuencia 11,12 1 Entropía espectral Frecuencia 11,12 1 Factor de impulso Tiempo 11,12

2 Factor de impulso Tiempo 20,67 2 Factor de impulso Tiempo 20,67 2 Entropía espectral Frecuencia 20,67

3
Cambio de signo de

pendiente
Tiempo 26,94 3 Relación de frecuencia Frecuencia 24,05 3 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 33,03

4 Relación de frecuencia Frecuencia 27,35 4 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 34,1 4 Esparción espectral Frecuencia 34,35

5 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 29,24 5 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 35 5 Cuarto momento espectral Frecuencia 36,49

6 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 36,65 6 Indicadores de pulso Tiempo 37,97 6 CP5 Frecuencia 34,43

7 Tercer momento espectral Frecuencia 44,81 7 K-ésimo momento central Tiempo 37,97 7 Operador de energía Tiempo 34,43

8 Indicadores de pulso Tiempo 44,15 8
Cambio de signo de

pendiente
Tiempo 39,21 8 Tercer momento espectral Frecuencia 35,01

9 K-ésimo momento central Tiempo 44,40 9 Operador de energía Tiempo 36,82 9 Indicadores de pulso Tiempo 34,02

10 Cuarto momento espectral Frecuencia 42,84 10 Esparción espectral Frecuencia 35,09 10
Cambio de signo de

pendiente
Tiempo 36,16
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Tabla A3.4: Resumen de los IC para las señales de A1, A2, A3 y A4 en el dominio del
tiempo y frecuencia para el fallo de rotura

Indicador de

condición
Repeticiones Dominio Campo

Indicador de

condición
Repeticiones Dominio Campo

Media 11 Tiempo DF Diferencia absoluta del valor de varianza 4 Tiempo EMG

Cruce por cero 8 Tiempo EMG Longitud fractal máxima 4 Tiempo EMG

CP5 7 Frecuencia DF Cambio de signo de pendiente 3 Tiempo EMG

CP4 7 Frecuencia DF Relación desviación-media 3 Tiempo DF

Factor de latitud 7 Tiempo DF Quinto momento estadístico 3 Tiempo DF

Asimetría 6 Tiempo DF Relación de frecuencia 2 Frecuencia DF

Varianza de la frecuencia central 6 Frecuencia DF Límite inferior de histograma 2 Tiempo DF

Curtosis 6 Tiempo DF Relación Log-Log 2 Tiempo DF

Asimetría de frecuencia 5 Frecuencia DF K-ésimo momento central 2 Tiempo DF

Centroide espectral 5 Frecuencia Audio
Diferencia valor absoluto

de desviación estándar
2 Tiempo EMG

Límite superior de histograma 4 Tiempo DF Cuarto momento espectral 1 Frecuencia DF

Índice de margen 4 Tiempo EMG Frecuencia máxima 1 Frecuencia DF

Esparción espectral 4 Frecuencia Audio Factor de holgura 1 Tiempo DF

CP2 4 Frecuencia DF Indicadores de forma de onda 1 Tiempo EMG

Operador de energía 4 Tiempo DF Entropía espectral 1 Frecuencia Audio

Tabla A3.5: Resumen de los IC para las señales de EA1, EA2 en el dominio del
tiempo y frecuencia para el fallo de rotura

Indicador de

condición
Repeticiones Dominio Campo

Indicador de

condición
Repeticiones Dominio Campo

Entropía espectral 6 Frecuencia Audio Operador de energía 5 Tiempo DF

Primer momento espectral 6 Frecuencia DF Sexto momento estadístico 4 Tiempo DF

Cambio de signo de pendiente 6 Tiempo EMG CP3 4 Frecuencia DF

Relación desviación-media 6 Tiempo DF CP4 2 Frecuencia DF

Factor de impulso de

desviación estándar
6 Tiempo DF Momento normalizado 1 Tiempo DF

Diferencia absoluta del valor de varianza 6 Tiempo EMG Curtosis 1 Tiempo DF

Varianza de la frecuencia central 6 Frecuencia DF Asimetría 1 Tiempo DF

Tabla A3.6: Resumen de los IC para la señal de corriente en el dominio del tiempo y
frecuencia para el fallo de rotura

Indicador de

condición
Repeticiones Dominio Campo

Indicador de

condición
Repeticiones Dominio Campo

Entropía espectral 3 Frecuencia Audio Tercer momento espectral 2 Frecuencia DF

Factor de impulso 3 Tiempo DF K-ésimo momento central 2 Tiempo DF

Cambio de signo de pendiente 3 Tiempo EMG Cuarto momento espectral 2 Frecuencia DF

Diferencia absoluta del valor de varianza 3 Tiempo EMG Operador de energía 2 Tiempo DF

Indicadores de pulso 3 Tiempo EMG Esparción espectral 2 Frecuencia Audio

Relación de frecuencia 2 Frecuencia DF CP5 1 Frecuencia DF

Varianza de la frecuencia central 2 Frecuencia DF
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B.. RESULTADOS DEL SD1 PARA LA BASE DE DATOS DEL FALLO
DE GRIPADO

B.1.. RESULTADOS DEL SD1 PARA EL FALLO DE GRIPADO EN EL
DOMINIO DEL TIEMPO
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Tabla B1.1: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio del tiempo
de las señales de vibración para el fallo de gripado

ReliefF Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking
KNN

Ranking
KNN

Ranking
KNN

( %) ( %) ( %)

A1

1 Media 11,12 1
Valor de verosimilitud negativo

normal normalizado
11,12 1 Media 11,12

2 Porcentaje de Myopulso 31,79 2 Indicadores de forma de onda 40,77 2 Porcentaje de Myopulso 31,79

3 Asimetría 66,80 3 CPT6 75,86 3 Cruce por cero 75,29

4
Valor de verosimilitud negativo normal

normalizado
81,71 4 Relación desviación-media 79,41 4 Longitud fractal máxima 91,76

5 Indicadores de forma de onda 88,71 5 Media 85,50 5 Relación desviación-media 93,57

6 Longitud fractal máxima 92,17 6 Relación Log-Log 85,34 6 Asimetría 93,66

7 Relación desviación-media 92,59 7
Verosimilitud negativa logarítmica

de Weibull
85,42 7 CPT6 93,66

8 Cruce por cero 94,40 8 Longitud fractal máxima 92,34 8
Verosimilitud negativa logarítmica

de Weibull
93,99

9 Curtosis 95,80 9 Diferencia absoluta del valor de varianza 91,93 9 Indicadores de forma de onda 94,15

10
Factor de impulso de desviación

estándar
96,38 10 Cruce por cero 95,55 10 Factor de holgura 94,15

A2

1 Media 11,12 1 Relación desviación-media 11,12 1 Media 11,12

2 Asimetría 22,32 2 Relación Log-Log 46,13 2 Longitud fractal máxima 35,01

3
Factor de impulso de desviación

estándar
59,15 3

Verosimilitud negativa logarítmica

de Weibull
65,41 3 Porcentaje de Myopulso 71,00

4 Cruce por cero 80,40 4 Longitud fractal máxima 83,53 4
Verosimilitud negativa logarítmica

de Weibull
93,66

5 Longitud fractal máxima 92,34 5 Diferencia absoluta del valor de varianza 83,36 5 Índice de margen 95,22

6 Curtosis 93,41 6 Media 89,78 6 Relación desviación-media 95,63

7 Porcentaje de Myopulso 95,22 7 Porcentaje de Myopulso 95,14 7 Cruce por cero 97,12

8
Verosimilitud negativa logarítmica

de Weibull
97,12 8 Quinto momento estadístico 95,96 8

Factor de impulso de desviación

estándar
97,61

9 Relación desviación-media 97,45 9 Cruce por cero 97,20 9 Límite inferior de histograma 97,03

10 Límite inferior de histograma 97,28 10 K-ésimo momento central 97,12 10 Asimetría 97,61

A3

1 Asimetría 11,12 1 Relación Log-Log 11,12 1 Cruce por cero 11,12

2
Factor de impulso de desviación

estándar
19,61 2 Diferencia absoluta del valor de varianza 30,39 2 Media 25,37

3 Cruce por cero 61,45 3 Relación desviación-media 66,39 3 Asimetría 60,38

4 Media 84,60 4
Verosimilitud negativa logarítmica

de Weibull
65,16 4 Índice de margen 76,28

5 Curtosis 89,62 5 Cruce por cero 79,82 5
Verosimilitud negativa logarítmica

de Weibull
90,61

6 Índice de margen 90,94 6 Media 87,72 6 Porcentaje de Myopulso 95,06

7 Límite superior de histograma 92,01 7 K-ésimo momento central 91,10 7
Factor de impulso de desviación

estándar
96,21

8 Diferencia absoluta del valor de varianza 93,41 8 Factor de holgura 91,60 8 Límite superior de histograma 96,29

9
Verosimilitud negativa logarítmica

de Weibull
95,64 9 Porcentaje de Myopulso 94,07 9 Relación desviación-media 96,54

10 Relación desviación-media 95,80 10 Asimetría 95,80 10 Diferencia absoluta del valor de varianza 97,04

A4

1 Media 11,12 1 Media 11,12 1 Media 11,12

2 Cruce por cero 29,25 2 Diferencia absoluta del valor de varianza 38,55 2 Cruce por cero 29,25

3 Asimetría 65,07 3 Relación Log-Log 71,91 3 Asimetría 65,07

4 Relación desviación-media 83,19 4 Relación desviación-media 75,78 4 Porcentaje de Myopulso 88,22

5 Diferencia absoluta del valor de varianza 93,16 5 Cruce por cero 85,67 5 Límite superior de histograma 94,97

6
Factor de impulso de desviación

estándar
96,54 6 Porcentaje de Myopulso 92,25 6 Relación desviación-media 95,47

7 Porcentaje de Myopulso 98,10 7 K-ésimo momento central 94,89 7 Índice de margen 94,89

8 Límite histograma 98,27 8 Asimetría 96,46 8
Factor de impulso de desviación

estándar
96,95

9 Curtosis 98,85 9 Límite superior de histograma 97,28 9 Diferencia absoluta del valor de varianza 97,86

10 Índice de margen 98,27 10
Momentos temporales de orden

superior
97,36 10 Curtosis 98,27
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Tabla B1.2: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio del tiempo
de las señales de EA para el fallo de gripado

ReliefF Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking
KNN

Ranking
KNN

Ranking
KNN

( %) ( %) ( %)

EA1

1 Factor de forma 11,11 1 Factor de forma 11,11 1 Factor de forma 11,11

2 Momento normalizado 34,98 2 Relación Log-Log 49,96 2 Relación Log-Log 49,96

3 Relación Log-Log 65,35 3
Factor de impulso de

desviación estándar
95,64 3 Cambio de signo de pendiente 89,96

4 Cambio de signo de pendiente 92,59 4 Cambio de signo de pendiente 96,63 4
Factor de impulso de

desviación estándar
96,63

5
Factor de impulso de

desviación estándar
98,19 5 Relación desviación-media 98,77 5 Operador de energía 96,54

6 Sexto momento estadístico 97,86 6 Diferencia absoluta del valor de varianza 98,85 6 Relación desviación-media 98,27

7 Operador de energía 96,79 7 Curtosis 98,85 7 Asimetría 94,24

8 Indicadores de pulso 93,83 8 Operador de energía 98,60 8 Indicadores de pulso 91,93

9 Relación desviación-media 95,72 9 Sexto momento estadístico 98,77 9 Sexto momento estadístico 92,18

10 Diferencia absoluta del valor de varianza 95,80 10 Indicadores de pulso 96,30 10 K-ésimo momento central 91,93

EA2

1 Factor de forma 11,11 1 Factor de forma 11,11 1 Factor de forma 11,11

2 Relación Log-Log 62,88 2 Relación Log-Log 62,88 2 Relación Log-Log 62,88

3 Cambio de signo de pendiente 91,36 3 Factor de impulso de desviación estándar 95,31 3 Cambio de signo de pendiente 91,36

4
Factor de impulso de

desviación estándar
96,13 4 Relación desviación-media 99,67 4

Factor de impulso de

desviación estándar
96,13

5 Sexto momento estadístico 97,04 5 Cambio de signo de pendiente 98,35 5 Relación desviación-media 98,35

6 Operador de energía 97,70 6 Diferencia absoluta del valor de varianza 98,52 6 Operador de energía 98,52

7 Indicadores de pulso 94,32 7 Operador de energía 98,68 7 Asimetría 92,51

8 Relación desviación-media 95,97 8 Sexto momento estadístico 98,52 8 Sexto momento estadístico 94,07

9 Porcentaje de Myopulso 93,91 9 Indicadores de pulso 96,63 9 Indicadores de pulso 92,67

10 Quinto momento estadístico 93,42 10 Curtosis 96,54 10 Quinto momento estadístico 92,1

Tabla B1.3: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio del tiempo
de la señal de corriente para el fallo de gripado

ReliefF Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking
KNN

Ranking
KNN

Ranking
KNN

( %) ( %) ( %)

C1

1
Verosimilitud negativa logarítmica

de Weibull
11,11 1

Verosimilitud negativa logarítmica

de Weibull
11,11 1

Verosimilitud negativa logarítmica

de Weibull
11,11

2 Factor de forma 22,22 2 Relación Log-Log 14,98 2 Relación Log-Log 14,98

3 Relación Log-Log 33,58 3 Asimetría 25,76 3 Diferencia absoluta del valor de varianza 33,25

4 Asimetría 39,34 4 Sexto momento estadístico 25,93 4 Factor de forma 51,77

5 Cambio de signo de pendiente 43,70 5 Diferencia absoluta del valor de varianza 31,36 5 Cambio de signo de pendiente 51,69

6 Diferencia absoluta del valor de varianza 45,19 6 Cambio de signo de pendiente 37,53 6 Sexto momento estadístico 49,22

7 Sexto momento estadístico 46,42 7 Factor de forma 46,42 7 Asimetría 46,42

8 K-ésimo momento central 43,29 8 Factor de impulso 41,98 8 Límite superior de histograma 40,33

9 Factor de impulso 41,23 9 Pendiente media del valor absoluto 36,13 9 Factor de impulso 40,66

10 Límite inferior de histograma 41,56 10 Delta RMS 31,85 10 K-ésimo momento central 37,94
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Tabla B1.4: Resumen de los IC para las señales de A1, A2, A3 y A4 en el dominio del
tiempo para el fallo de gripado

Indicador de condición Repeticiones Campo Indicador de condición Repeticiones Campo

Media 12 DF Límite superior de histograma 5 DF

Relación desviación-media 12 DF Relación Log-Log 4 DF

Cruce por cero 12 EMG Indicadores de forma de onda 3 EMG

Porcentaje de Myopulso 10 EMG K-ésimo momento central 3 DF

Asimetría 10 DF
Valor de verosimilitud negativo

normal normalizado
2 DF

Verosimilitud negativa logarítmica

de Weibull
8 EMG Límite inferior de histograma 2 DF

Diferencia absoluta del valor de varianza 8 EMG CPT6 2 DF

Factor de impulso de desviación

estándar
7 DF Factor de holgura 2 DF

Longitud fractal máxima 6 EMG Quinto momento estadístico 1 DF

Curtosis 5 DF
Momentos temporales de

orden superior
1 EMG

Índice de margen 5 EMG

Tabla B1.5: Resumen de los IC para las señales de EA1, EA2 en el dominio del
tiempo para el fallo de gripado

Indicador de condición Repeticiones Campo Indicador de condición Repeticiones Campo

Factor de forma 6 DF Diferencia absoluta del valor de varianza 3 EMG

Relación Log-Log 6 DF Quinto momento estadístico 2 DF

Cambio de signo de pendiente 6 EMG Curtosis 2 DF

Factor de impulso de desviación

estándar
6 DF Asimetría 2 DF

Sexto momento estadístico 6 DF Momento normalizado 1 DF

Operador de energía 6 DF Porcentaje de Myopulso 1 EMG

Indicadores de pulso 6 EMG K-ésimo momento central 1 DF

Relación desviación-media 6 DF
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Tabla B1.6: Resumen de los IC para la señal de corriente en el dominio del tiempo
para el fallo de gripado

Indicador de condición Repeticiones Campo Indicador de condición Repeticiones Campo

Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
3 EMG Factor de impulso 3 DF

Factor de forma 3 DF K-ésimo momento central 2 DF

Relación Log-Log 3 DF Límite inferior de histograma 1 DF

Asimetría 3 DF
Pendiente media del valor

absoluto
1 EMG

Cambio de signo de pendiente 3 EMG Delta RMS 1 DF

Diferencia absoluta del valor de varianza 3 EMG Límite superior de histograma 1 DF

Sexto momento estadístico 3 DF
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B.2.. RESULTADOS DEL SD1 PARA EL FALLO DE GRIPADO EN EL
DOMINIO DE LA FRECUENCIA
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Tabla B2.1: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio de la
frecuencia de las señales de vibración para el fallo de gripado

ReliefF Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking
KNN

Ranking
KNN

Ranking
KNN

( %) ( %) ( %)

A1

1 Varianza de la frecuencia central 11,15 1 Varianza de la frecuencia central 11,15 1 CP5 11,15

2 Cuarto momento espectral 28,82 2 Varianza de frecuencia 26,34 2 Varianza de la frecuencia central 23,28

3 Asimetría de frecuencia 52,10 3 CP3 49,96 3 CP3 54,50

4 CP5 67,05 4 CP5 66,14 4 Centroide espectral 69,53

5 Entropía espectral 81,75 5 Centroide espectral 74,40 5 CP2 80,84

6 CP3 90,83 6 Cuarto momento espectral 82,66 6 Asimetría de frecuencia 89,43

7 Centroide espectral 93,97 7 CP4 91,41 7 Esparción espectral 89,02

8 Relación de frecuencia 94,30 8 Entropía espectral 92,73 8 Entropía espectral 91,00

9 Esparción espectral 93,72 9 CP2 91,91 9 Cuarto momento espectral 93,23

10 CP2 93,47 10 Esparción espectral 91,58 10 Relación de frecuencia 93,47

A2

1 Cuarto momento espectral 11,16 1 CP3 11,16 1 CP5 11,16

2 CP5 20,17 2 Varianza de frecuencia 25,95 2 Varianza de la frecuencia central 24,79

3 Varianza de la frecuencia central 45,37 3 CP4 58,92 3 CP2 49,99

4 Asimetría de frecuencia 64,88 4 CP2 60,33 4 Centroide espectral 69,01

5 CP3 82,81 5 Cuarto momento espectral 77,19 5 CP3 81,90

6 Entropía espectral 90,66 6 Centroide espectral 82,15 6 Esparción espectral 81,16

7 Centroide espectral 91,57 7 Varianza de la frecuencia central 86,37 7 CP4 83,14

8 CP4 93,47 8 CP5 89,59 8 Asimetría de frecuencia 88,43

9 Relación de frecuencia 94,21 9 Entropía espectral 91,82 9 Cuarto momento espectral 91,82

10 Varianza de frecuencia 94,38 10 Relación de frecuencia 92,97 10 Entropía espectral 92,15

A3

1 CP5 11,20 1 CP5 11,20 1 CP5 11,20

2 Frecuencia máxima 24,56 2 Centroide espectral 22,07 2 Centroide espectral 22,07

3 Esparción espectral 41,24 3 CP4 47,72 3 Esparción espectral 38,59

4 Asimetría de frecuencia 64,23 4 CP3 68,22 4 CP2 59,83

5 Relación de frecuencia 75,44 5 CP2 70,87 5 CP4 61,08

6 Cuarto momento espectral 79,59 6 Entropía espectral 75,68 6 Cuarto momento espectral 74,36

7 Centroide espectral 83,73 7 Varianza de frecuencia 78,51 7 CP3 81,49

8 Varianza de la frecuencia central 87,55 8 Cuarto momento espectral 84,73 8 Asimetría de frecuencia 83,65

9 CP3 90,12 9 Frecuencia máxima 87,55 9 Relación de frecuencia 88,30

10 CP4 90,46 10 Relación de frecuencia 89,79 10 Frecuencia máxima 89,29

A4

1 CP5 11,24 1 Frecuencia máxima 11,24 1 Esparción espectral 11,24

2 Varianza de la frecuencia central 22,98 2 Esparción espectral 25,06 2 CP5 16,74

3 Relación de frecuencia 49,79 3 CP5 37,22 3 Centroide espectral 34,89

4 Cuarto momento espectral 70,77 4 CP4 54,87 4 CP4 48,29

5 Esparción espectral 73,35 5 Centroide espectral 63,28 5 Varianza de la frecuencia central 69,52

6 Frecuencia máxima 75,44 6 Varianza de frecuencia 73,43 6 CP2 74,60

7 Asimetría de frecuencia 79,60 7 CP3 76,77 7 Cuarto momento espectral 81,93

8 CP4 84,43 8 Entropía espectral 78,68 8 Relación de frecuencia 85,76

9 Centroide espectral 87,09 9 Varianza de la frecuencia central 84,26 9 Asimetría de frecuencia 87,59

10 CP3 88,76 10 Cuarto momento espectral 86,43 10 CP3 88,51
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Tabla B2.2: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio de la
frecuencia de las señales de EA para el fallo de gripado

ReliefF Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking
KNN

Ranking
KNN

Ranking
KNN

( %) ( %) ( %)

EA1

1 Entropía espectral 11,12 1 Entropía espectral 11,12 1 Entropía espectral 11,12

2 Primer momento espectral 51,79 2 Primer momento espectral 51,79 2 Primer momento espectral 51,79

3 Varianza de la frecuencia central 80,24 3 CP4 84,98 3 CP4 84,98

4 CP4 88,88 4 CP3 93,20 4 Varianza de la frecuencia central 88,88

5 CP3 92,53 5 Varianza de la frecuencia central 92,53 5 CP3 92,53

6 Cuarto momento espectral 91,37 6 Cuarto momento espectral 91,37 6 Cuarto momento espectral 91,37

7 Relación de frecuencia 84,81 7 Asimetría de frecuencia 92,12 7 Relación de frecuencia 84,81

8 Centroide espectral 87,14 8 Curtosis de frecuencia 88,38 8 CP5 80,92

9 Asimetría de frecuencia 86,98 9 CP5 84,65 9 Esparción espectral 84,9

10 Curtosis de frecuencia 83,99 10 Relación de frecuencia 79,50 10 Curtosis de frecuencia 83,24

EA2

1 Entropía espectral 11,17 1 Entropía espectral 11,17 1 Entropía espectral 11,17

2 Primer momento espectral 60,38 2 Primer momento espectral 60,38 2 Primer momento espectral 60,38

3 Varianza de la frecuencia central 77,83 3 CP3 83,12 3 CP3 83,12

4 CP3 87,26 4 Varianza de la frecuencia central 87,26 4 Varianza de la frecuencia central 87,26

5 Cuarto momento espectral 87,34 5 Cuarto momento espectral 87,34 5 Cuarto momento espectral 87,34

6 Relación de frecuencia 80,07 6 Curtosis de frecuencia 84,86 6 Relación de frecuencia 80,07

7 Esparción espectral 88,18 7 CP5 81,39 7 CP5 79,17

8 Centroide espectral 89,08 8 Relación de frecuencia 77,68 8 Esparción espectral 85,7

9 Curtosis de frecuencia 88,17 9 Centroide espectral 82,39 9 Centroide espectral 85,7

10 CP5 84,78 10 Esparción espectral 84,78 10 Curtosis de frecuencia 84,78

Tabla B2.3: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio de la
frecuencia de la señal de corriente para el fallo de gripado

ReliefF Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking
KNN

Ranking
KNN

Ranking
KNN

( %) ( %) ( %)

C1

1 Frecuencia máxima 11,06 1 Frecuencia máxima 11,06 1 Frecuencia máxima 11,06

2 Varianza de la frecuencia central 12,96 2 Frecuencia media 11,14 2 Primer momento espectral 12,79

3 Primer momento espectral 17,24 3 Asimetría de frecuencia 12,63 3 Frecuencia media 12,79

4 Relación de frecuencia 24,34 4 Curtosis de frecuencia 11,72 4 Relación de frecuencia 19,47

5 Entropía espectral 20,71 5 CP1 12,21 5 Varianza de la frecuencia central 20,71

6 Frecuencia media 21,78 6 CP2 13,20 6 CP5 22,19

7 CP5 21,04 7 CP4 12,29 7 CP1 20,62

8 CP4 20,79 8 CP5 12,54 8 CP4 20,13

9 Esparción espectral 19,64 9 Primer momento espectral 14,03 9 Esparción espectral 21,12

10 CP1 20,54 10 Varianza de la frecuencia central 15,02 10 Asimetría de frecuencia 16,83
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Tabla B2.4: Resumen de los IC para las señales de A1, A2, A3 y A4 en el dominio de
la frecuencia para el fallo de gripado

Indicador de condición Repeticiones Campo Indicador de condición Repeticiones Campo

Cuarto momento espectral 12 DF Esparción espectral 9 Audio

CP5 12 DF Asimetría de frecuencia 8 DF

CP3 12 DF Entropía espectral 8 Audio

Centroide espectral 12 Audio CP2 8 DF

Varianza de la frecuencia central 10 DF Varianza de frecuencia 5 DF

CP4 10 DF Frecuencia máxima 5 DF

Relación de frecuencia 9 DF

Tabla B2.5: Resumen de los IC para las señales de EA1, EA2 en el dominio de la
frecuencia para el fallo de gripado

Indicador de condición Repeticiones Campo Indicador de condición Repeticiones Campo

Entropía espectral 6 Audio Curtosis de frecuencia 6 DF

Primer momento espectral 6 DF CP5 5 DF

Varianza de la frecuencia central 6 DF Centroide espectral 4 Audio

CP3 6 DF Esparción espectral 4 Audio

Cuarto momento espectral 6 DF CP4 3 DF

Relación de frecuencia 6 DF Asimetría de frecuencia 2 DF

Tabla B2.6: Resumen de los IC para la señal de corriente en el dominio de la
frecuencia para el fallo de gripado

Indicador de condición Repeticiones Campo Indicador de condición Repeticiones Campo

Frecuencia máxima 3 DF Relación de frecuencia 2 DF

Varianza de la frecuencia central 3 DF Esparción espectral 2 Audio

Primer momento espectral 3 DF Asimetría de frecuencia 2 DF

Frecuencia media 3 DF Entropía espectral 1 Audio

CP5 3 DF Curtosis de frecuencia 1 DF

CP4 3 DF CP2 1 DF

CP1 3 DF
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B.3.. RESULTADOS DEL SD1 PARA EL FALLO DE GRIPADO EN EL
DOMINIO DEL TIEMPO Y FRECUENCIA

Tabla B3.1: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio del tiempo y
frecuencia de las señales de vibración para el fallo de gripado

ReliefF Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking Dominio
KNN

Ranking Dominio
KNN

Ranking Dominio
KNN

( %) ( %) ( %)

A1

1 Media Tiempo 11,15 1
Valor de verosimilitud negativo

normal normalizado
Tiempo 11,15 1 Media Tiempo 11,15

2 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 33,69 2 Indicadores de forma de onda Tiempo 40,96 2 CP5 Frecuencia 39,64

3 Porcentaje de Myopulso Tiempo 67,05 3 CPT6 Tiempo 75,06 3 Porcentaje de Myopulso Tiempo 63,25

4 Cuarto momento espectral Frecuencia 82,16 4 Relación desviación-media Tiempo 77,62 4 Cruce por cero Tiempo 81,08

5 CP5 Frecuencia 84,55 5 Media Tiempo 85,05 5 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 90,08

6 Asimetría de frecuencia Frecuencia 91,57 6 Relación Log-Log Tiempo 84,8 6 Relación desviación-media Tiempo 91,65

7 Asimetría Tiempo 93,72 7 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 91,16 7 Asimetría Tiempo 94,62

8
Valor de verosimilitud negativo

normal normalizado
Tiempo 94,96 8 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 95,45 8 CP3 Frecuencia 95,86

9 Indicadores de forma de onda Tiempo 96,36 9 Cruce por cero Tiempo 97,85 9 Centroide espectral Frecuencia 96,44

10 Cruce por cero Tiempo 97,68 10 Quinto momento estadístico Tiempo 98,35 10 CPT6 Tiempo 96,61

A2

1 Media Tiempo 11,16 1 Relación Log-Log Tiempo 11,16 1 Media Tiempo 11,16

2 Asimetría Tiempo 22,07 2 Relación desviación-media Tiempo 46,94 2 CP5 Frecuencia 27,61

3 CP5 Frecuencia 50,58 3 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 62,64 3 Porcentaje de Myopulso Tiempo 65,29

4 Cuarto momento espectral Frecuencia 72,15 4 Media Tiempo 79,5 4 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 80,99

5 Asimetría de frecuencia Frecuencia 81,32 5 CP3 Frecuencia 84,38 5 CP2 Frecuencia 86,70

6 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 87,85 6 Varianza Frecuencia 88,43 6 Centroide espectral Frecuencia 89,51

7 Cruce por cero Tiempo 92,81 7 Quinto momento estadístico Tiempo 89,92 7 Índice de margen Tiempo 91,74

8
Factor de impulso de desviación

estándar
Tiempo 94,71 8 Porcentaje de Myopulso Tiempo 95,29 8 CP3 Frecuencia 95,29

9 Centroide espectral Frecuencia 95,95 9 CP4 Frecuencia 97,27 9 Relación desviación-media Tiempo 95,87

10 Relación desviación-media Tiempo 95,95 10 K-ésimo momento central Tiempo 97,6 10 Cruce por cero Tiempo 97,27

A3

1 CP5 Frecuencia 11,16 1 Relación Log-Log Tiempo 11,16 1 CP5 Frecuencia 11,16

2 Centroide espectral Frecuencia 22,48 2 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 30,58 2 Cruce por cero Tiempo 23,64

3 Frecuencia máxima Frecuencia 53,47 3 Centroide espectral Frecuencia 64,21 3 Centroide espectral Frecuencia 54,38

4 Asimetría Tiempo 68,35 4 CP5 Frecuencia 70,99 4 Media Tiempo 77,44

5
Factor de impulso de desviación

estándar
Tiempo 84,05 5 CP3 Frecuencia 79,59 5 Asimetría Tiempo 90,91

6 Cuarto momento espectral Frecuencia 88,43 6 CP4 Frecuencia 81,49 6 Esparción espectral Frecuencia 89,09

7 Esparción espectral Frecuencia 88,60 7 Cruce por cero Tiempo 88,6 7 CP4 Frecuencia 92,89

8 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 92,64 8 CP2 Frecuencia 89,26 8 Índice de margen Tiempo 94,63

9 Media Tiempo 96,53 9 Media Tiempo 93,31 9 CP2 Frecuencia 94,46

10 CP4 Frecuencia 96,94 10 Entropía espectral Frecuencia 94,05 10 Porcentaje de Myopulso Tiempo 95,37

A4

1 Media Tiempo 11,16 1 Media Tiempo 11,16 1 Media Tiempo 11,16

2 CP5 Frecuencia 30,49 2 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 37,77 2 Esparción espectral Frecuencia 31,57

3 Esparción espectral Frecuencia 42,73 3 Relación Log-Log Tiempo 71,89 3 CP5 Frecuencia 42,73

4 Cruce por cero Tiempo 67,94 4 Frecuencia máxima Frecuencia 80,07 4 Cruce por cero Tiempo 67,94

5 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 85,21 5 Esparción espectral Frecuencia 84,29 5 Centroide espectral Frecuencia 81,65

6 Relación de frecuencia Frecuencia 90,99 6 CP5 Frecuencia 87,27 6 Asimetría Tiempo 90,83

7 Asimetría Tiempo 94,71 7 CP4 Frecuencia 91,98 Porcentaje de Myopulso Tiempo 96,03

8 Cuarto momento espectral Frecuencia 96,28 8 Centroide espectral Frecuencia 94,47 CP4 Frecuencia 97,02

9 Centroide espectral Frecuencia 97,35 9 Cruce por cero Tiempo 97,27 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 97,77

10 Frecuencia máxima Frecuencia 97,68 10 Porcentaje de Myopulso Tiempo 97,27 Límite superior de histograma Tiempo 98,18
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Tabla B3.2: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio del tiempo y
frecuencia de las señales de EA para el fallo de gripado

ReliefF Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking Dominio
KNN

Ranking Dominio
KNN

Ranking Dominio
KNN

( %) ( %) ( %)

EA1

1 Entropía espectral Frecuencia 11,12 1 Entropía espectral Frecuencia 11,12 1 Entropía espectral Frecuencia 11,12

2 Momento normalizado Tiempo 35,43 2 Primer momento espectral Frecuencia 52,11 2 Primer momento espectral Frecuencia 52,11

3 Primer momento espectral Frecuencia 67,88 3
Factor de impulso de

desviación estándar
Tiempo 95,02 3 CP4 Frecuencia 83,90

4
Cambio de signo

de pendiente
Tiempo 89,54 4 CP4 Frecuencia 93,78 4

Cambio de signo

de pendiente
Tiempo 92,04

5
Factor de impulso de

desviación estándar
Tiempo 97,59 5 Relación desviación-media Tiempo 97,68 5

Factor de impulso de

desviación estándar
Tiempo 96,93

6 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 97,93 6 Cambio de signo de pendiente Tiempo 97,43 6 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 96,60

7 Sexto momento estadístico Tiempo 98,26 7 CP3 Frecuencia 96,68 7 CP3 Frecuencia 95,93

8 CP4 Frecuencia 97,67 8 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 97,18 8 Operador de energía Tiempo 96,26

9 Operador de energía Tiempo 97,76 9 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 96,85 9 Relación desviación-media Tiempo 96,35

10 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 97,76 10 Curtosis Tiempo 96,93 10 Asimetría Tiempo 93,70

EA2

1 Entropía espectral Frecuencia 11,17 1 Entropía espectral Frecuencia 11,17 1 Entropía espectral Frecuencia 11,17

2 Primer momento espectral Frecuencia 60,30 2 Primer momento espectral Frecuencia 60,3 2 Primer momento espectral Frecuencia 60,30

3 Cambio de signo de pendiente Tiempo 86,27 3
Factor de impulso de desviación

estándar
Tiempo 93,05 3 CP3 Frecuencia 83,62

4
Factor de impulso de desviación

estándar
Tiempo 96,69 4 Relación desviación-media Tiempo 98,68 4

Cambio de signo

de pendiente
Tiempo 92,89

5 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 97,85 5 Cambio de signo de pendiente Tiempo 98,43 5
Factor de impulso de

desviación estándar
Tiempo 96,11

6 Sexto momento estadístico Tiempo 98,76 6 CP3 Frecuencia 97,93 6 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 97,19

7 CP3 Frecuencia 98,35 7 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 98,26 7 Relación desviación-media Tiempo 98,01

8 Operador de energía Tiempo 98,35 8 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 98,43 8 Operador de energía Tiempo 98,18

9 Relación desviación-media Tiempo 98,35 9 Operador de energía Tiempo 98,43 9 Asimetría Tiempo 94,04

10 Indicadores de pulso Tiempo 96,20 10 Sexto momento estadístico Tiempo 98,26 10 Sexto momento estadístico Tiempo 95,12

Tabla B3.3: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio del tiempo y
frecuencia de la señal de corriente para el fallo de gripado

ReliefF Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking Dominio
KNN

Ranking Dominio
KNN

Ranking Dominio
KNN

( %) ( %) ( %)

C1

1 Frecuencia máxima Frecuencia 11,06 1 Frecuencia máxima Frecuencia 11,06 1 Frecuencia máxima Frecuencia 11,06

2 Relación Log-Log Tiempo 17,41 2 Relación Log-Log Tiempo 17,41 2 Relación Log-Log Tiempo 17,41

3 Factor de forma Tiempo 39,19 3 Frecuencia media Frecuencia 20,88 3 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 30,28

4 Asimetría Tiempo 40,01 4 Asimetría Tiempo 22,28 4 Factor de forma Tiempo 51,57

5 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 40,60 5 Sexto momento estadístico Tiempo 21,95 5
Cambio de signo de

pendiente
Tiempo 51,98

6 Primer momento espectral Frecuencia 41,01 6 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 26,98 6 Primer momento espectral Frecuencia 49,50

7 Cambio de signo de pendiente Tiempo 43,32 7
Cambio de signo de

pendiente
Tiempo 29,04 7

Sexto momento

estadístico
Tiempo 47,20

8 Sexto momento estadístico Tiempo 41,92 8 Factor de forma Tiempo 37,54 8 Frecuencia media Frecuencia 39,03

9 Relación de frecuencia Frecuencia 42,90 9 Factor de impulso Tiempo 36,8 9 Asimetría Tiempo 39,94

10 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 43,40 10
Pendiente media del valor

absoluto
Tiempo 31,35 10 Relación de frecuencia Frecuencia 39,03
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Tabla B3.4: Resumen de los IC para las señales de A1, A2, A3 y A4 en el dominio del
tiempo y frecuencia para el fallo de gripado

Indicador de

condición
Repeticiones Dominio Campo

Indicador de

condición
Repeticiones Dominio Campo

Media 12 Tiempo DF CP2 3 Frecuencia DF

CP5 10 Frecuencia DF Asimetría de frecuencia 2 Frecuencia DF

Cruce por cero 10 Tiempo EMG
Valor de verosimilitud

negativo normal

normalizado

2 Tiempo DF

Centroide espectral 9 Frecuencia Audio
Indicadores de forma

de onda
2 Tiempo EMG

Varianza de la frecuencia central 8 Frecuencia DF
Factor de impulso

de desviación estándar
2 Tiempo DF

Porcentaje de Myopulso 7 Tiempo EMG CPT6 2 Tiempo DF

Asimetría 7 Tiempo DF
Quinto momento

estadístico
2 Tiempo DF

CP4 6 Frecuencia DF Índice de margen 2 Tiempo EMG

Relación desviación-media 5 Tiempo DF Relación de frecuencia 1 Frecuencia DF

Esparción espectral 5 Frecuencia Audio Varianza 1 Frecuencia DF

Cuarto momento espectral 4 Frecuencia DF
K-ésimo momento

central
1 Tiempo DF

Relación Log-Log 4 Tiempo DF Entropía espectral 1 Frecuencia Audio

Diferencia absoluta del valor de varianza 4 Tiempo EMG
Límite superior de

histograma
1 Tiempo DF

CP3 4 Frecuencia DF

Frecuencia máxima 3 Frecuencia DF

Tabla B3.5: Resumen de los IC para las señales de EA1, EA2 en el dominio del
tiempo y frecuencia para el fallo de gripado

Indicador de condición Repeticiones Dominio Campo Indicador de condición Repeticiones Dominio Campo

Entropía espectral 6 Frecuencia Audio Relación desviación-media 5 Tiempo DF

Primer momento espectral 6 Frecuencia DF Sexto momento estadístico 4 Tiempo DF

Cambio de signo de pendiente 6 Tiempo EMG CP4 3 Frecuencia DF

Factor de impulso de desviación

estándar
6 Tiempo DF Diferencia absoluta del valor de varianza 3 Tiempo EMG

Varianza de la frecuencia central 6 Frecuencia DF Asimetría 2 Tiempo DF

Operador de energía 5 Tiempo DF Momento normalizado 1 Tiempo DF

CP3 5 Frecuencia DF Indicadores de pulso 1 Tiempo EMG

Curtosis 1 Tiempo DF
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Tabla B3.6: Resumen de los IC para la señal de corriente en el dominio del tiempo y
frecuencia para el fallo de gripado

Indicador de condición Repeticiones Dominio Campo Indicador de condición Repeticiones Dominio Campo

Frecuencia máxima 3 Frecuencia DF Primer momento espectral 2 Frecuencia DF

Relación Log-Log 3 Tiempo DF Relación de frecuencia 2 Frecuencia DF

Factor de forma 3 Tiempo DF Frecuencia media 2 Frecuencia DF

Asimetría 3 Tiempo DF Varianza de la frecuencia central 1 Frecuencia DF

Cambio de signo de pendiente 3 Tiempo EMG Factor de impulso 1 Tiempo DF

Sexto momento estadístico 3 Tiempo DF
Pendiente media del valor

absoluto
1 Tiempo EMG

Diferencia absoluta del valor de varianza 3 Tiempo EMG
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C.. RESULTADOS DEL SD1 PARA LA BASE DE DATOS DEL FALLO
DE PICADURA

C.1.. RESULTADOS DEL SD1 PARA EL FALLO DE PICADURA EN
EL DOMINIO DEL TIEMPO
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Tabla C1.1: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio del tiempo
de las señales de vibración para el fallo de picadura

ReliefF Chi-cuadrado Ganancia de información

Ranking
KNN

( %)
Ranking

KNN

( %)
Ranking

KNN

( %)

A1

1 Media 11,14 1 Relación desviación-media 11,14 1 Media 11,14

2 Asimetría 26,90 2 Diferencia absoluta del valor de varianza 36,55 2 Porcentaje de Myopulso 30,69

3 Cambio de signo de pendiente 67,82 3 Media 66,10 3
Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
68,00

4 Cruce por cero 89,61 4 Curtosis 83,92 4 Curtosis 87,79

5 Porcentaje de Myopulso 94,22 5 K-ésimo momento central 90,19 5 Cruce por cero 94,39

6
Factor de impulso de

desviación estándar
95,96 6

Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
92,57 6 Factor de latitud 93,32

7 Indicadores de forma de onda 96,78 7 Cambio de signo de pendiente 96,62 7 Cambio de signo de pendiente 96,62

8 Curtosis 96,78 8 Quinto momento estadístico 96,70 8 Factor de holgura 96,54

9 Factor de latitud 97,61 9
Valor de verosimilitud

negativo normal normalizado
96,70 9 Asimetría 97,28

10
Valor de verosimilitud negativo

normal normalizado
97,69 10 Indicadores de forma de onda 96,37 10 Factor de impulso de desviación estándar 96,95

A2

1 Asimetría 11,14 1 Relación desviación-media 11,14 1 Media 11,14

2 Cruce por cero 25,74 2 Sexto momento estadístico 35,57 2
Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
25,24

3 Media 58,25 3 Quinto momento estadístico 58,33 3 Cruce por cero 67,24

4 Factor de latitud 77,39 4
Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
72,77 4 Asimetría 85,15

5
Factor de impulso de

desviación estándar
88,94 5 Curtosis 87,04 5 Relación Log-Log 94,55

6 Diferencia absoluta del valor de varianza 95,05 6 K-ésimo momento central 89,77 6 Porcentaje de Myopulso 94,88

7
Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
97,20 7 Diferencia absoluta del valor de varianza 91,34 7 Factor de latitud 97,11

8 Relación desviación-media 97,69 8 Momentos temporales de orden superior 91,92 8
Factor de impulso de

desviación estándar
97,94

9 Curtosis 97,86 9 Media 94,64 9 Diferencia absoluta del valor de varianza 97,94

10 Límite superior de histograma 97,94 10 Factor de impulso de desviación estándar 96,78 10 Relación desviación-media 98,02

A3

1 Asimetría 11,14 1
Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
11,14 1 Cruce por cero 11,14

2
Factor de impulso de

desviación estándar
27,80 2 Diferencia absoluta del valor de varianza 35,32 2

Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
30,53

3 Media 60,97 3 Cruce por cero 67,82 3 Asimetría 68,89

4 Cruce por cero 88,86 4 K-ésimo momento central 82,59 4 Índice de margen 83,75

5 Índice de margen 92,24 5 Curtosis 92,41 5 Media 91,33

6 Diferencia absoluta del valor de varianza 93,73 6 Relación Log-Log 94,14 6
Factor de impulso de

desviación estándar
94,55

7 Límite superior de histograma 94,55 7 Sexto momento estadístico 94,80 7 Límite superior de histograma 95,71

8 Factor de latitud 94,80 8 Factor de holgura 93,23 8 Diferencia absoluta del valor de varianza 96,04

9 Curtosis 95,21 9
Factor de impulso de

desviación estándar
94,31 9 Límite inferior de histograma 96,61

10 Límite inferior de histograma 95,87 10 Quinto momento estadístico 94,39 10 Porcentaje de Myopulso 96,37

A4

1 Media 11,14 1 K-ésimo momento central 11,14 1 Cruce por cero 11,14

2 Cruce por cero 26,64 2 Quinto momento estadístico 31,68 2 Media 26,64

3 Asimetría 60,14 3
Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
67,08 3 Asimetría 60,14

4
Factor de impulso de

desviación estándar
84,57 4 Relación desviación-media 67,16 4 Porcentaje de Myopulso 85,90

5 Diferencia absoluta del valor de varianza 94,39 5 Relación Log-Log 76,56 5
Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
93,82

6 Índice de margen 94,14 6 Media 78,55 6 Índice de margen 94,72

7 Factor de latitud 94,64 7 Sexto momento estadístico 80,86 7
Factor de impulso de

desviación estándar
96,37

8 Límite superior de histograma 95,13 8 Diferencia absoluta del valor de varianza 87,37 8 Factor de latitud 96,95

9 Porcentaje de Myopulso 96,29 9 Factor de holgura 90,02 9 Diferencia absoluta del valor de varianza 97,20

10
Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
97,11 10 Porcentaje de Myopulso 92,82 10 Curtosis 97,61
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Tabla C1.2: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio del tiempo
de las señales de EA para el fallo de picadura

ReliefF Chi-cuadrado Ganancia de información

Ranking
KNN

( %)
Ranking

KNN

( %)
Ranking

KNN

( %)

EA1

1 Factor de forma 11,11 1 Factor de forma 11,11 1 Factor de forma 11,11

2 Momento normalizado 56,21 2 Relación Log-Log 70,12 2 Relación Log-Log 70,12

3 Relación Log-Log 87,57 3
Factor de impulso de

desviación estándar
95,06 3

Factor de impulso de

desviación estándar
95,06

4 Sexto momento estadístico 96,38 4 Diferencia absoluta del valor de varianza 99,18 4 Sexto momento estadístico 96,71

5
Factor de impulso de

desviación estándar
97,61 5 Relación desviación-media 99,59 5 Relación desviación-media 99,18

6 Diferencia absoluta del valor de varianza 98,68 6 Sexto momento estadístico 99,18 6 Diferencia absoluta del valor de varianza 99,18

7 Operador de energía 98,44 7 CPT6 99,51 7 Curtosis 99,42

8 Relación desviación-media 98,85 8 Curtosis 99,51 8 CPT6 99,51

9 CPT6 99,18 9 Cambio de signo de pendiente 98,85 9 Operador de energía 99,34

10 Curtosis 99,18 10 Operador de energía 98,85 10 Cambio de signo de pendiente 98,85

EA2

1 Factor de forma 11,11 1 Factor de forma 11,11 1 Factor de forma 11,11

2 Relación Log-Log 57,70 2 Relación Log-Log 57,70 2 Relación Log-Log 57,7

3
Factor de impulso de

desviación estándar
94,65 3

Factor de impulso de

desviación estándar
94,65 3

Factor de impulso de

desviación estándar
94,65

4
Cambio de signo de

pendiente
98,77 4 Relación desviación-media 100,00 4 Relación desviación-media 100

5 Sexto momento estadístico 98,93 5 CPT6 100,00 5 CPT6 100

6 Relación desviación-media 99,93 6 Diferencia absoluta del valor de varianza 99,75 6 Cambio de amplitud promedio 99,92

7 Operador de energía 99,42 7 Cambio de amplitud promedio 99,75 7 Sexto momento estadístico 99,51

8 CPT6 99,34 8 Curtosis 99,75 8 Curtosis 99,42

9
Cambio de amplitud

promedio
99,26 9 Sexto momento estadístico 99,51 9 Diferencia absoluta del valor de varianza 99,51

10 Diferencia absoluta del valor de varianza 99,18 10 Asimetría 98,27 10 Asimetría 98,27

Tabla C1.3: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio del tiempo
de la señal de corriente para el fallo de picadura

ReliefF Chi-cuadrado Ganancia de información

Ranking
KNN

( %)
Ranking

KNN

( %)
Ranking

KNN

( %)

C1

1 Factor de forma 11,11 1 Factor de forma 11,11 1 Factor de forma 11,11

2 Factor de impulso 17,04 2 Factor de impulso 17,04 2 Factor de impulso 17,04

3
Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
33,99 3

Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
39,99 3

Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
33,99

4 Relación Log-Log 43,54 4
Factor de impulso de

desviación estándar
43,21 4 Relación Log-Log 43,54

5 Cambio de signo de pendiente 59,42 5 Relación Log-Log 52,76 5
Factor de impulso de

desviación estándar
52,76

6
Factor de impulso de desviación

estándar
60,58 6 Diferencia absoluta del valor de varianza 57,45 6 Diferencia absoluta del valor de varianza 57,45

7 Diferencia absoluta del valor de varianza 62,47 7 Asimetría 54,57 7 Sexto momento estadístico 57,37

8 Asimetría 59,75 8 Cambio de signo de pendiente 59,75 8 Asimetría 54,49

9 Sexto momento estadístico 59,84 9
Pendiente media del valor

absoluto
52,67 9 Límite superior de histograma 52,43

10 K-ésimo momento central 58,68 10 Delta RMS 50,70 10 Media de amplitud 47,00
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Tabla C1.4: Resumen de los IC para las señales de A1, A2, A3 y A4 en el dominio del
tiempo para el fallo de picadura

Indicador de condición Repeticiones Campo Indicador de condición Repeticiones Campo

Media 11 DF Índice de margen 4 EMG

Factor de impuso de

desviación estándar
10 DF K-ésimo momento central 4 DF

Diferencia absoluta del valor de varianza 10 EMG Quinto momento estadístico 4 DF

Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
10 EMG Cambio de signo de pendiente 3 EMG

Cruce por cero 9 EMG Sexto momento estadístico 3 DF

Asimetría 8 DF Relación Log-Log 3 DF

Curtosis 8 DF Factor de holgura 3 DF

Porcentaje de Myopulso 7 EMG Indicadores de forma de onda 2 EMG

Factor de latitud 7 DF
Valor de verosimilitud negativo

normal normalizado
2 DF

Relación desviación-media 5 DF Límite inferior de histograma 2 DF

Límite superior de histograma 4 DF
Momentos temporales de orden

superior
1 EMG

Tabla C1.5: Resumen de los IC para las señales de EA1, EA2 en el dominio del
tiempo para el fallo de picadura

Indicador de condición Repeticiones Campo Indicador de condición Repeticiones Campo

Factor de forma 6 DF Curtosis 5 DF

Relación Log-Log 6 DF Operador de energía 4 DF

Sexto momento estadístico 6 DF Cambio de signo de pendiente 3 EMG

Factor de impulso de desviación

estándar
6 DF Cambio de amplitud promedio 3 EMG

Diferencia absoluta del valor de varianza 6 EMG Asimetría 2 DF

Relación desviación-media 6 DF Momento normalizado 1 DF

CPT6 6 DF

Tabla C1.6: Resumen de los IC para la señal de corriente en el dominio del tiempo
para el fallo de picadura

Indicador de condición Repeticiones Campo Indicador de condición Repeticiones Campo

Factor de forma 3 DF Cambio de signo de pendiente 2 EMG

Factor de impulso 3 DF Sexto momento estadístico 2 DF

Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
3 EMG K-ésimo momento central 1 DF

Realción Log-Log 3 DF Pendiente media del valor absoluto 1 EMG

Factor de impulso de

desviación estándar
3 DF Delta RMS 1 DF

Diferencia absoluta del valor de varianza 3 EMG Límite superior de histograma 1 DF

Asimetría 3 DF Media de amplitud 1 EMG
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C.2.. RESULTADOS DEL SD1 PARA EL FALLO DE PICADURA EN
EL DOMINIO DE LA FRECUENCIA
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Tabla C2.1: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio de la
frecuencia de las señales de vibración para el fallo de picadura

ReliefF Chi-cuadrado Ganancia de información

Ranking
KNN

( %)
Ranking

KNN

( %)
Ranking

KNN

( %)

A1

1 Asimetría de frecuencia 11,15 1 Cuarto momento espectral 11,15 1 CP5 11,15

2 Varianza de la frecuencia central 25,52 2 Varianza de la frecuencia central 35,59 2 Centroide espectral 20,64

3 CP5 42,11 3 CP5 46,98 3 CP2 41,20

4 Cuarto momento espectral 61,51 4 Varianza de frecuencia 64,24 4 Asimetría de frecuencia 64,00

5 Relación de frecuencia 75,05 5 Centroide espectral 74,82 5 CP4 68,87

6 Entropía espectral 81,66 6 CP4 83,81 6 Esparción espectral 70,03

7 Esparción espectral 84,55 7 Relación de frecuencia 88,35 7 Cuarto momento espectral 80,26

8 CP3 88,36 8 CP3 90,09 8 Entropía espectral 82,25

9 Centroide espectral 90,83 9 Entropía espectral 88,85 9 Varianza de la frecuencia central 88,11

10 Varianza 90,91 10 CP2 89,51 10 CP3 90,26

A2

1 Asimetría de frecuencia 11,17 1 Cuarto momento espectral 11,17 1 CP4 11,17

2 CP5 17,45 2 Varianza de la frecuencia central 34,49 2 CP5 23,42

3 Varianza de la frecuencia central 44,33 3 CP4 61,13 3 Centroide espectral 43,35

4 Cuarto momento espectral 65,60 4 CP3 74,03 4 Entropía espectral 65,10

5 CP4 82,47 5 Varianza de frecuencia 86,10 5 CP3 71,96

6 Relación de frecuencia 88,42 6 CP5 87,68 6 Esparción espectral 72,71

7 CP3 91,40 7 Entropía espectral 86,02 7 Cuarto momento espectral 79,25

8 Entropía espectral 90,90 8 Centroide espectral 88,25 8 Asimetría de frecuencia 86,03

9 Centroide espectral 93,22 9 Relación de frecuencia 90,32 9 Varianza de la frecuencia central 90,74

10 Varianza de frecuencia 93,22 10 Asimetría de frecuencia 93,22 10 Varianza de frecuencia 91,40

A3

1 Asimetría de frecuencia 11,17 1 CP4 11,17 1 CP4 11,17

2 CP5 21,26 2 Varianza de frecuencia 25,14 2 CP5 24,57

3 Esparción espectral 44,25 3 CP3 53,51 3 Centroide espectral 44,00

4 Frecuencia mediana 70,30 4 Relación de frecuencia 74,27 4 Esparción espectral 60,79

5 Cuarto momento espectral 82,05 5 Esparción espectral 81,80 5 Asimetría de frecuencia 77,58

6 Relación de frecuencia 85,53 6 Cuarto momento espectral 91,31 6 Cuarto momento espectral 85,69

7 Frecuencia máxima 89,25 7 Centroide espectral 91,81 7 CP2 85,11

8 CP4 94,71 8 CP5 92,97 8 CP3 88,67

9 Varianza de la frecuencia central 95,37 9 Frecuencia máxima 94,79 9 Frecuencia mediana 92,63

10 Centroide espectral 96,86 10 Asimetría de frecuencia 95,95 10 Varianza de la frecuencia central 94,21

A4

1 Asimetría de frecuencia 11,17 1 Esparción espectral 11,17 1 Esparción espectral 11,17

2 Esparción espectral 21,42 2 CP5 20,93 2 CP5 20,93

3 CP5 44,67 3 Varianza de la frecuencia central 39,69 3 Asimetría de frecuencia 44,67

4 Cuarto momento espectral 61,78 4 Relación de frecuencia 63,44 4 Centroide espectral 55,66

5 Varianza de la frecuencia central 75,77 5 Centroide espectral 72,96 5 Varianza de la frecuencia central 77,26

6 Relación de frecuencia 84,61 6 Cuarto momento espectral 82,71 6 Cuarto momento espectral 84,70

7 Centroide espectral 89,58 7 Varianza de frecuencia 86,60 7 CP2 88,34

8 Entropía espectral 91,41 8 Asimetría de frecuencia 91,49 8 Entropía espectral 88,92

9 CP4 91,74 9 CP2 92,48 9 CP4 88,67

10 CP3 92,31 10 Entropía espectral 92,89 10 CP3 90,57
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Tabla C2.2: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio de la
frecuencia de las señales de EA para el fallo de picadura

ReliefF Chi-cuadrado Ganancia de información

Ranking
KNN

( %)
Ranking

KNN

( %)
Ranking

KNN

( %)

EA1

1 Entropía espectral 11,16 1 Entropía espectral 11,16 1 Entropía espectral 11,16

2 Primer momento espectral 50,80 2 Primer momento espectral 50,80 2 Primer momento espectral 50,8

3 Varianza de la frecuencia central 90,18 3 CP3 89,74 3 Varianza de la frecuencia central 90,18

4 Cuarto momento espectral 91,76 4 Varianza de la frecuencia central 93,76 4 CP3 93,76

5 CP3 91,51 5 Cuarto momento espectral 91,51 5 Cuarto momento espectral 91,51

6 Relación de frecuencia 88,02 6 Relación de frecuencia 88,02 6 Relación de frecuencia 88,02

7 Curtosis de frecuencia 96,35 7 Asimetría de frecuencia 89,02 7 CP5 86,26

8 Centroide espectral 88,27 8 Curtosis de frecuencia 87,35 8 Centroide espectral 87,43

9 Asimetría de frecuencia 88,68 9 CP5 86,18 9 Curtosis de frecuencia 86,51

10 Esparción espectral 90,35 10 Centroide espectral 86,76 10 Asimetría de frecuencia 86,76

EA2

1 Entropía espectral 11,20 1 Entropía espectral 11,20 1 Entropía espectral 11,2

2 Primer momento espectral 54,94 2 Primer momento espectral 54,94 2 Primer momento espectral 54,94

3 Varianza de la frecuencia central 88,97 3 Varianza de la frecuencia central 88,97 3 Varianza de la frecuencia central 88,97

4 Cuarto momento espectral 92,45 4 Cuarto momento espectral 92,45 4 Cuarto momento espectral 92,45

5 Relación de frecuencia 87,72 5 Asimetría de frecuencia 91,78 5 Relación de frecuencia 87,72

6 Curtosis de frecuencia 86,56 6 Curtosis de frecuencia 90,62 6 CP5 86,56

7 Asimetría de frecuencia 88,38 7 CP5 89,21 7 Asimetría de frecuencia 88,22

8 Centroide espectral 89,21 8 Relación de frecuencia 88,14 8 Esparción espectral 89,96

9 Esparción espectral 90,21 9 Centroide espectral 87,89 9 Curtosis de frecuencia 89,21

10 CP5 89,21 10 Esparción espectral 89,21 10 Centroide espectral 89,21

Tabla C2.3: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio de la
frecuencia de la señal de corriente para el fallo de picadura

ReliefF Chi-cuadrado Ganancia de información

Ranking
KNN

( %)
Ranking

KNN

( %)
Ranking

KNN

( %)

C1

1 Entropía espectral 10,99 1 Entropía espectral 10,99 1 Entropía espectral 10,99

2 Frecuencia máxima 24,88 2 Frecuencia máxima 24,88 2 Frecuencia máxima 24,88

3 Relación de frecuencia 34,30 3 Frecuencia media 28,60 3 Primer momento espectral 30,17

4 Primer momento espectral 41,08 4 Asimetría de frecuencia 30,67 4 Frecuencia media 33,89

5 Varianza de la frecuencia central 42,40 5 Curtosis de frecuencia 29,51 5 Relación de frecuencia 39,93

6 Frecuencia media 40,17 6 CP1 30,92 6 CP4 36,95

7 CP4 38,93 7 CP2 32,24 7 Varianza de la frecuencia central 38,93

8 Curtosis de frecuencia 37,94 8 CP4 32,16 8 Asimetría de frecuencia 37,94

9 Asimetría de frecuencia 37,44 9 CP5 33,72 9 CP1 37,78

10 CP5 36,70 10 Primer momento espectral 34,97 10 Esparción espectral 39,26
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Tabla C2.4: Resumen de los IC para las señales de A1, A2, A3 y A4 en el dominio de
la frecuencia para el fallo de picadura

Indicador de condición Repeticiones Campo Indicador de condición Repeticiones Campo

CP5 12 DF Entropía espectral 9 Audio

Cuarto momento espectral 12 DF Esparción espectral 9 Audio

Centroide espectral 12 Audio Relación de frecuencia 8 DF

Asimetría de frecuencia 11 DF Varianza de frecuencia 7 DF

Varianza de la frecuencia central 11 DF CP2 5 DF

CP3 10 DF Frecuencia mediana 2 DF

CP4 10 DF Frecuencia máxima 2 DF

Tabla C2.5: Resumen de los IC para las señales de EA1, EA2 en el dominio de la
frecuencia para el fallo de picadura

Indicador de condición Repeticiones Campo Indicador de condición Repeticiones Campo

Entropía espectral 6 Audio Centroide espectral 6 Audio

Primer momento espectral 6 DF Asimetría de frecuencia 6 DF

Varianza de la frecuencia central 6 DF CP5 5 DF

Cuarto momento espectral 6 DF Esparción espectral 4 Audio

Relación de frecuencia 6 DF CP3 3 DF

Curtosis de frecuencia 6 DF

Tabla C2.6: Resumen de los IC para la señal de corriente en el dominio de la
frecuencia para el fallo de picadura

Indicador de condición Repeticiones Campo Indicador de condición Repeticiones Campo

Entropía espectral 3 Audio Varianza de la frecuencia central 2 DF

Frecuencia máxima 3 DF Curtosis de frecuencia 2 DF

Primer momento espectral 3 DF CP5 2 DF

Frecuencia media 3 DF CP1 2 DF

CP4 3 DF CP2 1 DF

Asimetría de frecuencia 3 DF Esparción espectral 1 Audio

Relación de frecuencia 2 DF
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C.3.. RESULTADOS DEL SD1 PARA EL FALLO DE PICADURA EN
EL DOMINIO DEL TIEMPO Y FRECUENCIA
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Tabla C3.1: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio del tiempo y
frecuencia de las señales de vibración para el fallo de picadura

ReliefF Chi-cuadrado Ganancia de información

Ranking Dominio
KNN

( %)
Ranking Dominio

KNN

( %)
Ranking Dominio

KNN

( %)

A1

1 Media Tiempo 11,14 1 Relación desviación-media Tiempo 11,14 1 Media Tiempo 11,14

2 CP5 Frecuencia 30,78 2 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 38,53 2 Porcentaje de Myopulso Tiempo 30,69

3 Asimetría Tiempo 45,05 3 Media Tiempo 67,91 3 CP5 Frecuencia 54,20

4 Asimetría de frecuencia Frecuencia 62,96 4 Curtosis Tiempo 84,49 4 Curtosis Tiempo 76,49

5 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 75,99 5
K-ésimo momento

central
Tiempo 90,59 5 Cruce por cero Tiempo 87,87

6
Cambio de signo de

pendiente
Tiempo 90,59 6

Cambio de signo de

pendiente
Tiempo 95,05 6 Factor de latitud Tiempo 90,84

7 Cruce por cero Tiempo 94,72 7
Quinto momento

estadístico
Tiempo 94,88 7

Cambio de signo

de pendiente
Tiempo 93,65

8
Esparción

espectral
Frecuencia 93,07 8

Valor de verosimilitud

negativo normal normalizado
Tiempo 96,21 8

Centroide

espectral
Frecuencia 95,05

9
Porcentaje de

Myopulso
Tiempo 95,13 9

Indicadores de

forma de onda
Tiempo 96,45 9 Factor de holgura Tiempo 95,96

10
Indicadores de

forma de onda
Tiempo 95,79 10 Relación Log-Log Tiempo 96,7 10 Asimetría Tiempo 96,54

A2

1 Asimetría Tiempo 11,14 1
Sexto momento

estadístico
Tiempo 11,14 1 Media Tiempo 11,14

2 Media Tiempo 23,68 2
Quinto momento

estadístico
Tiempo 34,57 2 CP4 Frecuencia 26,65

3 CP5 Frecuencia 46,12 3 Curtosis Tiempo 64,03 3 Cruce por cero Tiempo 58,83

4 Cruce por cero Tiempo 76,57 4
K-ésimo momento

central
Tiempo 78,96 4 CP5 Frecuencia 72,94

5 Asimetría de frecuencia Frecuencia 85,97 5 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 84,65 5 Asimetría Tiempo 87,54

6 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 91,75 6
Momentos temporales de orden

superior
Tiempo 86,3 6

Centroide

espectral
Frecuencia 91,42

7 Factor de latitud Tiempo 96,45 7 Cuarto momento espectral Frecuencia 92,91 7 Entropía espectral Frecuencia 94,22

8
Factor de impulso de

desviación estándar
Tiempo 96,45 8 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 94,47 8 CP3 Frecuencia 94,97

9 CP4 Frecuencia 97,85 9 Media Tiempo 96,86 9
Esparción

espectral
Frecuencia 94,64

10 Centroide espectral Frecuencia 98,02 10 CP4 Frecuencia 98,43 10 Relación Log-Log Tiempo 95,21

A3

1 CP5 Frecuencia 11,14 1 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 11,14 1 Cruce por cero Tiempo 11,14

2 Asimetría de frecuencia Frecuencia 22,53 2 Cruce por cero Tiempo 34,41 2 CP4 Frecuencia 32,18

3 Asimetría Tiempo 53,39 3
K-ésimo momento

central
Tiempo 69,39 3

Centroide

espectral
Frecuencia 59,07

4 Frecuencia mediana Frecuencia 79,29 4 Curtosis Tiempo 87,71 4 CP5 Frecuencia 75,41

5 Esparción espectral Frecuencia 86,71 5 Relación Log-Log Tiempo 93,07 5 Asimetría Tiempo 85,73

6 Media Tiempo 93,15 6 CP4 Frecuencia 94,31 6 Índice de margen Tiempo 93,98

7
Factor de impulso de

desviación estándar
Tiempo 96,95 7

Sexto momento

estadístico
Tiempo 94,8 7 Esparción espectral Frecuencia 95,13

8 Cuarto momento espectral Frecuencia 97,44 8 Varianza Frecuencia 95,38 8 Asimetría de frecuencia Frecuencia 97,61

9
Relación de

frecuencia
Frecuencia 97,77 9 Factor de holgura Tiempo 94,72 9 Media Tiempo 98,10

10
Índice de

margen
Tiempo 98,43 10

Factor de impulso de

desviación estándar
Tiempo 95,87 10

Factor de impulso

de desviación

estándar

Tiempo 98,76

A4

1
Esparción

espectral
Frecuencia 11,14 1

K-ésimo momento

central
Tiempo 11,14 1

Esparción

espectral
Frecuencia 11,14

2 Media Tiempo 29,54 2
Quinto momento

estadístico
Tiempo 30,28 2 CP5 Frecuencia 20,05

3 CP5 Frecuencia 46,37 3
Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
Tiempo 66,42 3 Cruce por cero Tiempo 44,22

4 Asimetría de frecuencia Frecuencia 66,58 4 Esparción espectral Frecuencia 57,18 4 Media Tiempo 68,89

5 Cruce por cero Tiempo 80,53 5 Relación Log-Log Tiempo 62,87 5 Asimetría Tiempo 83,99

6 Asimetría Tiempo 90,43 6 Media Tiempo 78,14 6
Porcentaje de

Myopulso
Tiempo 92,49

7 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 93,15 7
Sexto momento

estadístico
Tiempo 79,38 7 Asimetría de frecuencia Frecuencia 94,64

8 Cuarto momento espectral Frecuencia 95,79 8 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 83,34 8
Centroide

espectral
Frecuencia 95,30

9
Factor de impulso de

desviación estándar
Tiempo 97,61 9 CP5 Frecuencia 87,3 9

Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
Tiempo 96,53

10 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 98,10 10 Factor de holgura Tiempo 88,7 10 Índice de margen Tiempo 97,53
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Tabla C3.2: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio del tiempo y
frecuencia de las señales de EA para el fallo de picadura

ReliefF Chi-cuadrado Ganancia de información

Ranking Dominio
KNN

( %)
Ranking Dominio

KNN

( %)
Ranking Dominio

KNN

( %)

EA1

1
Entropía

espectral
Frecuencia 11,16 1 Entropía espectral Frecuencia 11,16 1 Entropía espectral Frecuencia 11,16

2
Momento

normalizado
Tiempo 55,71 2 Primer momento espectral Frecuencia 51.62 2 Primer momento espectral Frecuencia 51,62

3 Primer momento espectral Frecuencia 84,28 3
Factor de impulso

de desviación

estándar

Tiempo 97.5 3
Factor de impulso

de desviación

estándar

Tiempo 97,50

4
Sexto momento

estadístico
Tiempo 91,60 4 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 99.33 4

Sexto momento

estadístico
Tiempo 98,50

5

Factor de

impulso de

desviación

estándar

Tiempo 98,75 5 Relación desviación-media Tiempo 99.42 5 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 98,33

6
Diferencia absoluta

del valor de varianza
Tiempo 98,83 6

Sexto momento

estadístico
Tiempo 98.75 6 Relación desviación-media Tiempo 98,67

7 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 99,09 7 CPT6 Tiempo 99 7
Diferencia absoluta

del valor de varianza
Tiempo 99,08

8 Operador de energía Tiempo 98,67 8 Curtosis Tiempo 98,75 8 Curtosis Tiempo 98,58

9 Relación desviación-media Tiempo 98,84 9 CP3 Frecuencia 98,25 9 CP3 Frecuencia 98,33

10 CPT6 Tiempo 99,09 10 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 98,33 10 CPT6 Tiempo 98,33

EA2

1
Entropía

espectral
Frecuencia 11,20 1 Entropía espectral Frecuencia 11,2 1 Entropía espectral Frecuencia 11,20

2 Primer momento espectral Frecuencia 57,34 2 Primer momento espectral Frecuencia 57,34 2 Primer momento espectral Frecuencia 57,34

3

Factor de

impulso de

desviación

estándar

Tiempo 98,34 3
Factor de impulso

de desviación

estándar

Tiempo 98,34 3
Factor de impulso

de desviación

estándar

Tiempo 98,34

4
Sexto momento

estadístico
Tiempo 98,59 4 Relación desviación-media Tiempo 99,75 4 Relación desviación-media Tiempo 99,75

5 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 99,00 5 CPT6 Tiempo 99,58 5 CPT6 Tiempo 99,58

6
Cambio de

signo de

pendiente

Tiempo 98,67 6 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 99,33 6 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 99,33

7 Relación desviación-media Tiempo 98,75 7
Cambio de amplitud

promedio
Tiempo 99,09 7

Cambio de

amplitud

promedio

Tiempo 98,92

8 Cuarto momento espectral Frecuencia 98,25 8 Curtosis Tiempo 98,84 8
Sexto mimento

estadístico
Tiempo 98,92

9 Operador de energía Tiempo 98,01 9
Sexto momento

estadístico
Tiempo 98,51 9 Curtosis Tiempo 98,92

10 CPT6 Tiempo 98,01 10 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 98,92 10 Asimetría Tiempo 98,51
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Tabla C3.3: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio del tiempo y
frecuencia de la señal de corriente para el fallo de picadura

ReliefF Chi-cuadrado Ganancia de información

Ranking Dominio
KNN

( %)
Ranking Dominio

KNN

( %)
Ranking Dominio

KNN

( %)

C1

1 Factor de forma Tiempo 10,92 1 Factor de forma Tiempo 10,92 1 Factor de forma Tiempo 10,92

2
Entropía

espectral
Frecuencia 33,17 2 Entropía espectral Frecuencia 33,17 2 Entropía espectral Frecuencia 33,17

3 Factor de impulso Tiempo 35,90 3 Factor de impulso Tiempo 35,9 3 Factor de impulso Tiempo 35,90

4
Frecuencia

máxima
Frecuencia 47,89 4 Frecuencia máxima Frecuencia 47,89 4

Frecuencia

máxima
Frecuencia 47,89

5
Relación Log-

Log
Tiempo 52,52 5

Factor de impulso

de desviación

estándar

Tiempo 51,11 5 Relación Log-Log Tiempo 52,52

6

Factor de

impulso de

desviación

estándar

Tiempo 53,35 6 Relación Log-Log Tiempo 53,35 6
Factor de impulso

de desviación

estándar

Tiempo 53,35

7
Cambio de

signo de

pendiente

Tiempo 57,40 7 Frecuencia media Frecuencia 49,46 7 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 56,08

8
Relación de

frecuencia
Frecuencia 62,86 8 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 49,79 8 Primer momento espectral Frecuencia 57,32

9 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 60,46 9 Asimetría Tiempo 51,7 9 Frecuencia media Frecuencia 55,67

10 Primer momento espectral Frecuencia 59,96 10
Cambio de signo de

pendiente
Tiempo 55,25 10

Sexto momento

estadístico
Tiempo 53,76

Tabla C3.4: Resumen de los IC para las señales de A1, A2, A3 y A4 en el dominio del
tiempo y frecuencia para el fallo de picadura

Indicador de

condición
Repeticiones Dominio Campo

Indicador de

condición
Repeticiones Dominio Campo

Media 11 Tiempo DF Cuarto momento espectral 3 Frecuencia DF

CP5 9 Frecuencia DF Índice de margen 3 Tiempo EMG

Asimetría 8 Tiempo DF
Quinto momento

estadístico
3 Tiempo DF

Cruce por cero 8 Tiempo EMG
Sexto momento

estadístico
3 Tiempo DF

Esparción espectral 7 Frecuencia Audio Factor de holgura 3 Tiempo DF

Asimetría de frecuencia 6 Frecuencia DF
Indicadores de forma de

onda
2 Tiempo EMG

Factor de impulso de

desviación estándar
5 Tiempo DF Factor de latitud 2 Tiempo DF

CP4 5 Frecuencia DF
Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
2 Tiempo EMG

Centroide espectral 5 Frecuencia Audio Frecuencia mediana 1 Frecuencia DF

Diferencia absoluta del valor de varianza 5 Tiempo EMG Relación de frecuencia 1 Frecuencia DF

Varianza de la frecuencia central 4 Frecuencia DF Relación desviación-media 1 Tiempo DF

Curtosis 4 Tiempo DF
Valor de verosimilitud

negativo normal

normalizado

1 Tiempo DF

K-ésimo momento central 4 Tiempo DF
Momentos temporales

de orden superior
1 Tiempo EMG

Relación Log-Log 4 Tiempo DF Varianza 1 Frecuencia DF

Cambio de signo de

pendiente
3 Tiempo EMG Entropía espectral 1 Frecuencia Audio

Porcentaje de

Myopulso
3 Tiempo EMG CP3 1 Frecuencia DF
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Tabla C3.5: Resumen de los IC para las señales de EA1, EA2 en el dominio del
tiempo y frecuencia para el fallo de picadura

Indicador de

condición
Repeticiones Dominio Campo

Indicador de

condición
Repeticiones Dominio Campo

Entropía espectral 6 Frecuencia Audio Curtosis 4 Tiempo DF

Primer momento espectral 6 Frecuencia DF Operador de energía 2 Tiempo DF

Sexto momento

estadístico
6 Tiempo DF CP3 2 Frecuencia DF

Factor de impulso de

desviación estándar
6 Tiempo DF

Cambio de amplitud

promedio
2 Tiempo EMG

Varianza de la frecuencia central 6 Frecuencia DF Momento normalizado 1 Tiempo DF

Relación desviación-media 6 Tiempo DF
Cambio de signo de

pendiente
1 Tiempo EMG

CPT6 6 Tiempo DF Cuarto momento espectral 1 Frecuencia DF

Diferencia absoluta del valor de varianza 4 Tiempo Asimetría 1 Tiempo DF

Tabla C3.6: Resumen de los IC para la señal de corriente en el dominio del tiempo y
frecuencia para el fallo de picadura

Indicador de

condición
Repeticiones Dominio Campo

Indicador de

condición
Repeticiones Dominio Campo

Factor de forma 3 Tiempo DF Primer momento espectral 2 Frecuencia DF

Entropía espectral 3 Frecuencia Audio Frecuencia media 2 Frecuencia DF

Factor de impulso 3 Tiempo DF Diferencia absoluta del valor de varianza 2 Tiempo EMG

Frecuencia máxima 3 Frecuencia DF Relación de frecuencia 1 Frecuencia DF

Relación Log-Log 3 Tiempo DF Varianza de la frecuencia central 1 Frecuencia DF

Factor de impulso de

desviación estándar
3 Tiempo DF Asimetría 1 Tiempo DF

Cambio de signo de

pendiente
2 Tiempo EMG

Sexto momento

estadístico
1 Tiempo DF
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D.. RESULTADOS DEL SD1 PARA LA BASE DE DATOS DEL FALLO
DE AGRIETAMIENTO

D.1.. RESULTADOS DEL SD1 PARA EL FALLO DE AGRIETAMIENTO
EN EL DOMINIO DEL TIEMPO
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Tabla D1.1: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio del tiempo
de las señales de vibración para el fallo de agrietamiento

ReliefF Chi-cuadrado Ganancia de información

Ranking
KNN

( %)
Ranking

KNN

( %)
Ranking

KNN

( %)

A1

1 Media 10,96 1 Relación desviación-media 10,96 1 Media 10,96

2 Asimetría 21,03 2 Quinto momento estadístico 34,62 2 Porcentaje de Myopulso 25,06

3 Cruce por cero 58,87 3 Porcentaje de Myopulso 62,74 3 Cruce por cero 62,66

4
Factor de impulso de

desviación estándar
80,71 4

Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
73,29 4 Asimetría 85,16

5 Porcentaje de Myopulso 93,08 5 Relación Log-Log 83,02 5 Curtosis 93,82

6 Curtosis 95,71 6 K-ésimo momento central 84,50 6 Factor de latitud 92,99

7 Factor de latitud 94,07 7 Media 91,26 7 Relación Log-Log 94,39

8 Indicadores de pulso 95,22 8 Cruce por cero 95,63 8
Factor de impulso de

desviación estándar
95,30

9 Relación desviación-media 95,71 9
Diferencia valor absoluto de

desviación estándar
96,79 9 Indicadores de pulso 95,80

10
Diferencia valor absoluto de

desviación estándar
96,70 10 Diferencia absoluta del valor de varianza 97,03 10

Diferencia valor absoluto de

desviación estándar
96,37

A2

1 Media 10,96 1 Diferencia absoluta del valor de varianza 10,96 1 Media 10,96

2 Cruce por cero 24,24 2 Relación Log-Log 42,70 2 Asimetría 24,40

3 Asimetría 57,96 3 Media 73,53 3 Porcentaje de Myopulso 69,74

4
Factor de impulso de

desviación estándar
86,64 4 Relación desviación-media 81,45 4 Límite superior de histograma 86,73

5 Porcentaje de Myopulso 96,21 5
Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
87,96 5 Cruce por cero 95,05

6 Relación desviación-media 97,69 6 Quinto momento estadístico 90,93 6
Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
97,36

7 Límite superior de histograma 98,02 7 Porcentaje de Myopulso 93,90 7 Límite inferior de histograma 97,77

8 Curtosis 98,35 8 Límite inferior de histograma 96,29 8 Índice de margen 96,87

9 Índice de margen 97,44 9 K-ésimo momento central 96,54 9
Factor de impulso de

desviación estándar
98,10

10
Verosimilitud negativa

logarítmica de weibull
98,19 10 Asimetría 97,44 10 Curtosis 98,19

A3

1 Cruce por cero 10,96 1
Diferencia valor absoluto de

desviación estándar
10,96 1 Cruce por cero 10,96

2 Media 29,02 2 Diferencia absoluta del valor de varianza 45,59 2 Media 29,02

3 Asimetría 62,73 3 Cruce por cero 65,87 3 Porcentaje de Myopulso 75,68

4
Factor de impulso de

desviación estándar
86,73 4

Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
76,42 4 Límite superir de histograma 89,36

5 Límite superior de histograma 95,80 5 Media 91,92 5 Asimetría 95,55

6 Índice de margen 95,96 6 Relación Log-Log 94,23 6
Diferencia valor absoluto de

desviación estándar
96,62

7
Diferencia valor absoluto de

desviación estándar
96,87 7 Quinto momento estadístico 95,30 7 Índice de margen 96,87

8 Porcentaje de Myopulso 98,76 8 Porcentaje de Myopulso 97,44 8
Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
98,27

9 Curtosis 98,68 9 K-ésimo momento central 97,69 9
Factor de impulso de

desviación estándar
99,01

10
Momentos temporales de orden

superior
98,68 10 Límite superior de histograma 98,27 10 Relación Log-Log 99,09

A4

1 Cruce por cero 10,96 1 Media 10,96 1 Media 10,96

2 Asimetría 22,84 2 Diferencia absoluta del valor de varianza 42,78 2 Cruce por cero 38,09

3 Media 70,07 3
Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
78,89 3 Asimetría 70,07

4 Curtosis 88,46 4 Relación Log-Log 90,36 4 Límite superior de histograma 86,48

5 Límite superior de histograma 95,47 5 Quinto momento estadístico 93,65 5 Índice de margen 92,00

6 Índice de margen 95,30 6 Cruce por cero 95,96 6 Curtosis 95,30

7
Factor de impulso de

desviación estándar
96,95 7 K-ésimo momento central 96,95 7

Factor de impulso de

desviación estándar
96,95

8 Diferencia absoluta del valor de varianza 97,61 8 Porcentaje de Myopulso 99,01 8 Porcentaje de Myopulso 98,27

9 Porcentaje de Myopulso 98,27 9 Relación desviación-media 98,93 9 Factor de latitud 97,69

10 Límite inferior de histograma 98,44 10 Asimetría 98,93 10 Límite inferior de histograma 97,86
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Tabla D1.2: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio del tiempo
de las señales de EA para el fallo de agrietamiento

ReliefF Chi-cuadrado Ganancia de información

Ranking
KNN

( %)
Ranking

KNN

( %)
Ranking

KNN

( %)

EA1

1 Factor de forma 11,11 1 Factor de forma 11,11 1 Factor de forma 11,11

2
Cambio de signo de

pendiente
63,05 2 Relación Log-Log 67,41 2 Cambio de signo de pendiente 63,05

3 Momento normalizado 91,69 3
Facor de impulso de

desviación estándar
93,33 3 Relación Log-Log 95,47

4 Relación Log-Log 98,52 4 Relación desviación-media 98,85 4 Diferencia absoluta del valor de varianza 99,01

5 Operador de energía 99,26 5 Diferencia absoluta del valor de varianza 99,26 5
Factor de impulso de

desviación estándar
99,18

6
Factor de impulso de

desviación estándar
99,51 6 Cambio de signo de pendiente 99,51 6 K-ésimo momento central 99,51

7 K-ésimo momento central 99,59 7 Error medio cuadrado 99,67 7 Operador de energía 99,75

8 Relación desviación-media 99,67 8 Operador de energía 99,34 8 Error medio cuadrado 99,75

9 Diferencia absoluta del valor de varianza 99,75 9 K-ésimo momento central 99,92 9 Relación desviación-media 99,92

10 Sexto momento estadístico 99,67 10 Indicadores de pulso 100,00 10 Indicadores de pulso 100

EA2

1 Factor de forma 11,11 1 Factor de forma 11,11 1 Factor de forma 11,11

2 K-ésimo momento central 41,32 2 Relación Log-Log 67,49 2 Relación Log-Log 67,49

3
Cambio de signo de

pendiente
68,56 3 Diferencia absoluta del valor de varianza 92,18 3 Diferencia absoluta del valor de varianza 92,18

4 Relación Log-Log 93,99 4
Factor de impulso de

desviación estándar
97,61 4 Cambio de signo de pendiente 98,6

5
Factor de impulso de

desviación estándar
97,94 5 Relación desviación-media 98,93 5 K-ésimo momento central 98,35

6 Operador de energía 98,19 6 Cambio de signo de pendiente 99,84 6
Factor de impulso de

desviación estándar
98,93

7 Diferencia absoluta del valor de varianza 99,34 7 CPT6 99,84 7 Operador de energía 99,34

8 Relación desviación-media 99,75 8 Operador de energía 99,59 8 Relación desviación-media 99,75

9 CPT6 99,75 9 K-ésimo momento central 99,75 9 Indicadores de pulso 99,59

10 Indicadores de pulso 99,75 10 Indicadores de pulso 99,75 10 CPT6 99,75

Tabla D1.3: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el domino del tiempo de
la señal de corriente para el fallo de agrietamiento

ReliefF Chi-cuadrado Ganancia de información

Ranking
KNN

( %)
Ranking

KNN

( %)
Ranking

KNN

( %)

C1

1 Factor de forma 11,12 1 Factor de forma 11,12 1 Relación Log-Log 11,12

2 Factor de impulso 22,16 2 Factor de impulso 22,16 2 Factor de impulso 30,97

3 Relación Log-Log 35,92 3 Relación Log-Log 35,92 3 Factor de forma 35,92

4 Asimetría 38,71 4
Diferencia absoluta del

valor de varianza
47,45 4 Asimetría 93,71

5
Diferencia absoluta del

valor de varianza
44,89 5

Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
61,95 5

Diferencia absoluta del

valor de varianza
44,89

6
Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
59,06 6 Asimetría 59,06 6 Cambio de signo de pendiente 50,00

7 Cambio de signo de pendiente 61,86 7 Cambio de signo de pendiente 61,86 7
Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
61,86

8 K-ésimo momento central 60,71 8 K-ésimo momento central 60,71 8 K-ésimo momento central 60,71

9 Sexto momento estadístico 58,81 9 Sexto momento estadístico 58,81 9 Sexto momento estadístico 58,81

10 Límite superior de histograma 56,01 10
Pendiente media del valor

absoluto
50,41 10 Límite superior de histograma 56,01
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Tabla D1.4: Resumen de los IC para las señales de A1, A2, A3 y A4 en el dominio del
tiempo para el fallo de agrietamiento

Indicador de condición Repeticiones Campo Indicador de condición Repeticiones Campo

Media 12 DF Relación desviación-media 5 DF

Porcentaje de Myopulso 12 EMG
Diferencia absoluta del

valor de varianza
5 EMG

Cruce por cero 11 EMG Límite inferior de histograma 4 DF

Asimetría 10 DF Quinto momento estadístico 4 DF

Factor de impulso de

desviación estándar
8 DF K-ésimo momento central 4 DF

Curtosis 7 DF Factor de latitud 3 DF

Límite superior de histograma 7 DF Indicadores de pulso 2 EMG

Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
7 EMG

Momentos temporales de orden

superior
1 EMG

Diferencia valor absoluto de

desviación estándar
6 EMG

Índice de margen 6 EMG

Relación Log-Log 6 DF

Tabla D1.5: Resumen de los IC para las señales de EA1, EA2 en el dominio del
tiempo para el fallo de agrietamiento

Indicador de condición Repeticiones Campo Indicador de condición Repeticiones Campo

Factor de forma 6 DF
Diferencia absoluta del

valor de varianza
6 EMG

Cambio de signo de pendiente 6 EMG Indicadores de pulso 5 EMG

Relación Log-Log 6 DF CPT6 3 DF

Operador de energía 6 DF Error medio cuadrado 2 DF

Factor de impulso de desviación

estándar
6 DF Momento normalizado 1 DF

K-ésimo momento central 6 DF Sexto momento estadístico 1 DF

Relación desviación-media 6 DF
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Tabla D1.6: Resumen de los IC para la señal de corriente en el dominio del tiempo
para el fallo de agrietamiento

Indicador de condición Repeticiones Campo Indicador de condición Repeticiones Campo

Factor de forma 3 DF Cambio de signo de pendiente 3 EMG

Factor de impulso 3 DF K-ésimo momento central 3 DF

Realación Log-Log 3 DF Sexto momento estadístico 3 DF

Asimetría 3 DF Límite superior de histograma 2 DF

Diferencia absoluta del

valor de varianza
3 EMG Pendiente media del valor absoluto 1 EMG

Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
3 EMG
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D.2.. RESULTADOS DEL SD1 PARA EL FALLO DE AGRIETAMIENTO
EN EL DOMINIO DE LA FRECUENCIA
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Tabla D2.1: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio de la
frecuencia de las señales de vibración para el fallo de agrietamiento

ReliefF Chi-cuadrado Ganancia de información

Ranking
KNN

( %)
Ranking

KNN

( %)
Ranking

KNN

( %)

A1

1 Asimetría de frecuencia 10,96 1 Cuarto momento espectral 10,96 1 CP2 10,96

2 Varianza de la frecuencia central 21,60 2 Varianza de frecuencia 23,83 2 Asimetría de frecuencia 15,91

3 CP4 47,32 3 CP3 44,93 3 CP4 35,70

4 CP5 67,43 4 Relación de frecuencia 67,02 4 CP5 55,32

5 Relación de frecuecia 76,75 5 CP2 72,55 5 CP3 69,25

6 Cuarto momento espectral 84,01 6 CP5 79,06 6 Centroide espectral 77,90

7 Esparción espectral 85,66 7 Varianza de la frecuencia central 84,75 7 Esparción espectral 77,74

8 CP3 89,53 8 CP4 89,04 8 Entropía espectral 81,20

9 Entropía espectral 90,02 9 Entropía espectral 89,70 9 Varianza de la frecuencia central 86,48

10 Varianza de frecuencia 90,27 10 Asimetría de frecuencia 91,76 10 Cuarto momento espectral 89,20

A2

1 Asimetría de frecuencia 11,01 1 CP3 11,01 1 CP3 11,01

2 Varianza de la frecuencia central 24,42 2 Cuarto momento espectral 30,80 2 CP4 22,86

3 Entropía espectral 53,15 3 Varianza de frecuencia 48,35 3 Esparción espectral 39,07

4 Cuarto momento espectral 67,96 4 Entropía espectral 67,71 4 Centroide espectral 56,62

5 CP3 80,05 5 Relación de frecuencia 78,22 5 Asimetría de frecuencia 73,09

6 CP4 87,00 6 Asimetría de frecuencia 82,62 6 Varianza de la frecuencia central 82,36

7 Varianza de frecuencia 87,83 7 Esparción espectral 84,27 7 Entropía espectral 86,34

8 Relación de frecuencia 88,66 8 Varianza de la frecuencia central 86,67 8 CP5 88,33

9 CP5 91,31 9 CP4 89,15 9 Varianza de frecuencia 89,65

10 Centroide espectral 93,21 10 Centroide espectral 92,38 10 Cuarto momento espectral 91,47

A3

1 CP4 11,01 1 CP4 11,01 1 CP4 11,01

2 Asimetría de frecuencia 22,76 2 Cuarto momento espectral 26,49 2 Centroide espectral 26,99

3 Centroide espectral 53,31 3 Centroide espectral 50,91 3 CP2 44,62

4 Relación de frecuencia 73,67 4 Varianza de frecuencia 75,91 4 Asimetría de frecuencia 67,88

5 Cuarto momento espectral 84,02 5 Relación de frecuencia 87,50 5 CP5 75,00

6 CP3 91,14 6 CP3 91,14 6 CP3 83,53

7 Varianza de la frecuencia central 92,63 7 Frecuencia máxima 92,47 7 Varianza de la frecuencia central 88,49

8 CP5 92,88 8 CP2 91,14 8 Cuarto momento espectral 91,64

9 Varianza de frecuencia 93,13 9 Entropía espectral 91,56 9 Esparción espectral 90,98

10 CP2 93,46 10 CP5 91,64 10 Varianza de frecuencia 92,22

A4

1 Esparción espectral 11,01 1 CP4 11,01 1 Esparción espectral 11,01

2 CP5 19,37 2 Centroide espectral 25,17 2 CP5 19,37

3 Centroide espectral 38,99 3 Esparción espectral 51,73 3 CP4 51,25

4 Asimetría de frecuencia 59,85 4 CP3 69,87 4 Centroide espectral 61,26

5 CP4 75,58 5 CP5 76,41 5 CP3 76,41

6 Varianza de la frecuencia central 90,31 6 Varianza de frecuencia 80,22 6 CP2 76,16

7 Cuarto momento espectral 93,55 7 CP2 79,14 7 Asimetría de frecuencia 83,20

8 CP3 96,03 8 Relación de frecuencia 85,59 8 Varianza de la frecuencia central 92,55

9 Varianza de frecuencia 96,36 9 Cuarto momento espectral 92,55 9 Cuarto momento espectral 95,20

10 Entropía espectral 95,95 10 Asimetría de frecuencia 94,13 10 Varianza de frecuencia 95,78
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Tabla D2.2: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio de la
frecuencia de las señales de EA para el fallo de agrietamiento

ReliefF Chi-cuadrado Ganancia de información

Ranking
KNN

( %)
Ranking

KNN

( %)
Ranking

KNN

( %)

EA1

1 Entropía espectral 11,02 1 Entropía espectral 11,02 1 Entropía espectral 11,02

2 Primer momento espectral 69,78 2 Primer momento espectral 69,78 2 Primer momento espectral 69,78

3 Varianza de la frecuencia central 91,49 3 CP4 91,32 3 Varianza de la frecuencia central 91,49

4 CP4 93,32 4 CP3 93,82 4 CP4 93,32

5 Cuarto momento espectral 91,99 5 Varianza de la frecuencia central 93,32 5 CP3 93,32

6 CP3 92,32 6 Cuarto momento espectral 92,32 6 Cuarto momento espectral 92,32

7 Relación de frecuencia 89,48 7 Asimetría de frecuencia 91,99 7 Relación de frecuencia 89,48

8 Asimetría de frecuencia 88,48 8 Curtosis de frecuencia 89,90 8 CP5 87,81

9 Centroide espectral 88,48 9 CP5 86,90 9 Centroide espectral 87,48

10 Esparción espectral 88,90 10 Relación de frecuencia 86,23 10 Curtosis de frecuencia 86,64

EA2

1 Entropía espectral 11,09 1 Entropía espectral 11,09 1 Entropía espectral 11,09

2 Primer momento espectral 74,47 2 Primer momento espectral 74,47 2 Primer momento espectral 74,47

3 Varianza de la frecuencia central 90,49 3 CP3 91,24 3 Varianza de la frecuencia central 90,49

4 CP3 91,82 4 Varianza de la frecuencia central 91,82 4 CP3 91,82

5 Cuarto momento espectral 90,99 5 Cuarto momento espectral 90,99 5 Cuarto momento espectral 90,99

6 Relación de frecuencia 87,24 6 Asimetría de frecuencia 91,15 6 Relación de frecuencia 87,24

7 CP5 86,40 7 Curtosis de frecuencia 88,41 7 CP5 86,4

8 Esparción espectral 87,41 8 CP5 88,07 8 Curtosis de frecuencia 85,07

9 Asimetría de frecuencia 87,24 9 Relación de frecuencia 85,31 9 Centroide espectral 85,48

10 Centroide espectral 87,49 10 Centroide espectral 85,73 10 Asimetría de frecuencia 85,73

Tabla D2.3: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio de la
frecuencia de la señal de corriente para el fallo de agrietamiento

ReliefF Chi-cuadrado Ganancia de información

Ranking
KNN

( %)
Ranking

KNN

( %)
Ranking

KNN

( %)

C1

1 Entropía espectral 11,13 1 Entropía espectra 11,13 1 Entropía espectra 11,13

2 Frecuencia máxima 15,33 2 Frecuencia máxima 15,33 2 Frecuencia máxima 15,33

3 Varianza de la frecuencia central 23,50 3 Relación de frecuencia 28,61 3 Frecuencia media 19,29

4 Relación de frecuencia 34,87 4 Frecuencia media 26,79 4 Varianza de la frecuencia central 22,67

5 Frecuencia media 30,58 5 Varianza de la frecuencia central 30,58 5 CP3 25,56

6 CP3 31,66 6 Asimetría de frecuencia 32,40 6 Esparción espectral 27,21

7 CP2 34,46 7 Curtosis de frecuencia 31,91 7 CP2 30,26

8 CP1 33,97 8 CP1 31,49 8 Relación de frecuencia 33,72

9 Asimetría de frecuencia 33,06 9 CP2 32,40 9 CP4 32,65

10 Curtosis de frecuencia 32,81 10 CP3 32,81 10 CP1 33,22
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Tabla D2.4: Resumen de los IC para las señales de A1, A2, A3 y A4 en el dominio de
la frecuencia para el fallo de agrietamiento

Indicador de condición Repeticiones Campo Indicador de condición Repeticiones Campo

CP4 12 DF Centroide espectral 10 Audio

Cuarto momento espectral 12 DF Esparción espectral 8 Audio

CP3 12 DF Entropía espectral 8 Audio

Asimetría de frecuencia 11 DF Relación de frecuencia 7 DF

CP5 11 DF CP2 7 DF

Varianza de frecuencia 11 DF Frecuencia máxima 1 DF

Varianza de la frecuencia central 10 DF

Tabla D2.5: Resumen de los IC para las señales de EA1, EA2 en el dominio de la
frecuencia para el fallo de agrietamiento

Indicador de condición Repeticiones Campo Indicador de condición Repeticiones Campo

Entropía espectral 6 Audio Asimetría de frecuencia 5 DF

Primer momento espectral 6 DF Centroide espectral 5 Audio

Varianza de la frecuencia central 6 DF CP5 5 DF

Cuarto momento espectral 6 DF Curtosis de frecuencia 4 DF

CP3 6 DF CP4 3 DF

Relación de frecuencia 6 DF Esparción espectral 2 Audio

Tabla D2.6: Resumen de los IC para la señal de corriente en el dominio de la
frecuencia para el fallo de agrietamiento

Indicador de condición Repeticiones Campo Indicador de condición Repeticiones Campo

Entropía espectral 3 Audio CP2 3 DF

Frecuencia máxima 3 DF CP1 3 DF

Varianza de la frecuencia central 3 DF Asimetría de frecuencia 2 DF

Relación de frecuencia 3 DF Curtosis de frecuencia 2 DF

Frecuencia media 3 DF Esparción espectral 1 Audio

CP3 3 DF CP4 1 DF
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D.3.. RESULTADOS DEL SD1 PARA EL FALLO DE AGRIETAMIENTO
EN EL DOMINIO DEL TIEMPO Y FRECUENCIA
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Tabla D3.1: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio del tiempo y
frecuencia de las señales de vibración para el fallo de agrietamiento

ReliefF Chi-cuadrado Ganancia de información

Ranking Dominio
KNN

( %)
Ranking Dominio

KNN

( %)
Ranking Dominio

KNN

( %)

A1

1 Media Tiempo 10,96 1 Relación desviación-media Tiempo 10,96 1 Media Tiempo 10,96

2 Asimetría Tiempo 21,51 2
Quinto momento

estadídtico
Tiempo 35,03 2

Porcentaje de

Myopulso
Tiempo 25,48

3 Asimetría de frecuencia Frecuencia 44,93 3 Porcentaje de Myopulso Tiempo 62,24 3 Cruce por cero Tiempo 65,29

4 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 74,36 4 Relación Log-Log Tiempo 75,27 4 Asimetría Tiempo 84,42

5
Factor de impulso de

desviación estándar
Tiempo 88,29 5

K-ésimo momento

central
Tiempo 78,4 5 CP2 Frecuencia 87,63

6 Cruce por cero Tiempo 92,83 6 Media Tiempo 86,98 6 Curtosis Tiempo 94,48

7
Porcentaje de

Myopulso
Tiempo 96,87 7 Cuarto momento espectral Frecuencia 92 7 Factor de latitud Tiempo 94,31

8 CP5 Frecuencia 97,86 8 Cruce por cero Tiempo 96,62 8 Relación Log-Log Tiempo 96,04

9 CP4 Frecuencia 98,76 9
Diferencia valor absoluto de

desviación estándar
Tiempo 97,28 9 Asimetría de frecuencia Frecuencia 96,87

10 Curtosis Tiempo 98,85 10 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 97,45 10 CP4 Frecuencia 97,03

A2

1 Media Tiempo 11,01 1 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 11,01 1 Media Tiempo 11,01

2 Cruce por cero Tiempo 22,93 2 Relación Log-Log Tiempo 42,72 2 Asimetría Tiempo 24,34

3 Asimetría Tiempo 59,35 3 Media Tiempo 72,6 3
Porcentaje de

Myopulso
Tiempo 69,78

4
Factor de impulso de

desviación estándar
Tiempo 86,51 4 Relación desviación-media Tiempo 81,29 4

Límite superior

de histograma
Tiempo 84,77

5 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 95,53 5
Quinto momento

estadístico
Tiempo 88,24 5 CP3 Frecuencia 89,90

6 Asimetría de frecuencia Frecuencia 97,27 6 CP3 Frecuencia 91,14 6 Cruce por cero Tiempo 96,52

7
Porcentaje de

Myopulso
Tiempo 98,35 7 Porcentaje de Myopulso Tiempo 94,29 7 CP4 Frecuencia 97,02

8
Límite superior

de histograma
Tiempo 98,84 8 Cuarto momento espectral Frecuencia 96,77 8

Esparción

espectral
Frecuencia 95,28

9 Índice de margen Tiempo 98,01 9
K-ésimo momento

central
Tiempo 96,94 9

Centroide

espectral
Frecuencia 96,44

10 CP4 Frecuencia 98,68 10 Asimetría Tiempo 96,85 10 Asimetría de frecuencia Frecuencia 97,60

A3

1 Cruce por cero Tiempo 11,01 1
Diferencia valor absoluto

de desviación estándar
Tiempo 11,01 1 Cruce por cero Tiempo 11,01

2
Centroide

espectral
Frecuencia 28,97 2 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 44,04 2 CP4 Frecuencia 32,36

3 CP4 Frecuencia 70,45 3 Cruce por cero Tiempo 65,81 3 Media Tiempo 69,71

4 Media Tiempo 90,65 4 Media Tiempo 79,56 4
Centride

espectral
Frecuencia 90,65

5
Relación de

frecuencia
Frecuencia 94,87 5 Relación Log-Log Tiempo 89,81 5 CP2 Frecuencia 92,47

6 Asimetría de frecuencia Frecuencia 97,19 6 CP4 Frecuencia 94,78 6 Asimetría de frecuencia Frecuencia 95,45

7 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 97,93 7
Quinto momento

estadístico
Tiempo 97,52 7 CP5 Frecuencia 96,36

8 Cuarto momento espectral Frecuencia 98,35 8 Porcentaje de Myopulso Tiempo 98,84 8
Porcentaje de

Myopulso
Tiempo 97,93

9 CP5 Frecuencia 98,43 9 Cuarto momento espectral Frecuencia 99,01 9 CP3 Frecuencia 98,43

10 Asimetría Tiempo 99,50 10
K-ésimo momento

central
Tiempo 99,17 10

Límite superior

de histograma
Tiempo 98,68

A4

1 CP5 Frecuencia 11,01 1 Media Tiempo 11,01 1
Esparción

espectral
Frecuencia 11,01

2
Centroide

espectral
Frecuencia 21,94 2 Diferencia absoluta del valor de varianza Tiempo 42,88 2 CP5 Frecuencia 18,79

3
Esparción

espectral
Frecuencia 40,47 3 CP4 Frecuencia 75,67 3 Media Tiempo 56,95

4 Cruce por cero Tiempo 62,34 4 Centroide espectral Frecuencia 85,59 4 CP4 Frecuencia 72,11

5 CP4 Frecuencia 83,19 5 Esparción espectral Frecuencia 86,42 5
Centroide

espectral
Frecuencia 78,47

6 Asimetría Tiempo 93,30 6 Relación Log-Log Tiempo 91,31 6 Cruce por cero Tiempo 90,73

7 Media Tiempo 97,02 7 CP3 Frecuencia 92,71 7 Asimetría Tiempo 97,02

8 Asimetría de frecuencia Frecuencia 98,10 8 CP5 Frecuencia 93,38 8 CP3 Frecuencia 98,26

9
Límite superior

de histograma
Tiempo 98,92 9

Quinto momento

estadístico
Tiempo 95,78 9 CP2 Frecuencia 98,43

10 Índice de margen Tiempo 99,17 10 Cruce por cero Tiempo 97,68 10
Límite superior

de histograma
Tiempo 99,26
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Tabla D3.2: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio del tiempo y
frecuencia de las señales de EA para el fallo de agrietamiento

ReliefF Chi-cuadrado Ganancia de información

Ranking Dominio
KNN

( %)
Ranking Dominio

KNN

( %)
Ranking Dominio

KNN

( %)

EA1

1
Entropía

espectral
Frecuencia 11,02 1 Entropía espectral Frecuencia 11,02 1 Entropía espectral Frecuencia 11,02

2
Cambio de

signo de

pendiente

Tiempo 55,51 2 Primer momento espectral Frecuencia 68,71 2 Primer momento espectral Frecuencia 68,71

3
Momento

normalizado
Tiempo 85,07 3 Relación desviación-media Tiempo 94,25 3

Cambio de signo

de pendiente
Tiempo 92,91

4 Primer momento espectral Frecuencia 98,25 4
Factor de impulso

de desviación

estándar

Tiempo 98,66 4
Diferencia absoluta del

valor de varianza
Tiempo 98,41

5 Operador de energía Tiempo 99,00 5
Diferencia absoluta del

valor de varianza
Tiempo 99,5 5

Factor de impulso

de desviación

estándar

Tiempo 99,67

6

Factor de

impulso de

desviación

estándar

Tiempo 99,16 6
Cambio de signo de

pendiente
Tiempo 99,67 6

K-ésimo

momento central
Tiempo 99,83

7
K-ésimo

momento

central

Tiempo 99,58 7 CP4 Frecuencia 98,58 7 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 99,83

8 Relación desviación-media Tiempo 99,67 8
Error medio

cuadrado
Tiempo 98,58 8

Error medio

cuadrado
Tiempo 99,83

9
Diferencia absoluta del

valor de varianza
Tiempo 99,67 9 CP3 Frecuencia 98,16 9 Operador de energía Tiempo 99,58

10
Varianza de la

frecuencia central
Frecuencia 99,50 10

Varianza de la

frecuencia central
Frecuencia 97,91 10 CP4 Frecuencia 99,67

EA2

1
Entropía

espectral
Frecuencia 11,02 1 Entropía espectral Frecuencia 11,02 1 Entropía espectral Frecuencia 11,02

2
K-ésimo

momento

central

Tiempo 45,66 2 Primer momento espectral Frecuencia 72,96 2 Primer momento espectral Frecuencia 72,96

3
Cambio de

signo de

pendiente

Tiempo 72,62 3
Diferencia absoluta del

valor de varianza
Tiempo 95,32 3

Diferencia absoluta del

valor de varianza
Tiempo 95,32

4 Primer momento espectral Frecuencia 94,41 4
Factor de impulso

de desviación

estándar

Tiempo 98,66 4
Cambio de signo

de pendiente
Tiempo 98,41

5

Factor de

impulso de

desviación

estándar

Tiempo 98,75 5
Cambio de signo de

pendiente
Tiempo 99,33 5

K-ésimo

momento central
Tiempo 98,42

6
Diferencia absoluta del

valor de varianza
Tiempo 99,67 6 CP3 Frecuencia 98,66 6

Factor de impulso

de desviación estándar
Tiempo 99,67

7 Operador de energía Tiempo 99,67 7 Relación desviación-media Tiempo 98,91 7 Operador de energía Tiempo 99,67

8 Relación desviación-media Tiempo 99,75 8 CPT6 Tiempo 98,91 8
Varianza de la

frecuencia central
Frecuencia 99,58

9 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 99,67 9 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 98,33 9 CP3 Frecuencia 99,67

10 CPT6 Tiempo 99,67 10 Operador de energía Tiempo 98,5 10 Relación desviación-media Tiempo 99,67
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Tabla D3.3: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio del tiempo y
frecuencia de la señal de corriente para el fallo de agrietamiento

ReliefF Chi-cuadrado Ganancia de información

Ranking Dominio
KNN

( %)
Ranking Dominio

KNN

( %)
Ranking Dominio

KNN

( %)

C1

1 Factor de forma Tiempo 11,14 1 Factor de forma Tiempo 11,14 1 Relación Log-Log Tiempo 11,14

2
Factor de

impulso
Tiempo 21,95 2 Factor de impulso Tiempo 21,95 2 Factor de impulso Tiempo 31,35

3
Entropía

espectral
Frecuencia 23,26 3 Entropía espectral Frecuencia 23,26 3 Factor de forma Tiempo 34,57

4
Relación Log-

Log
Tiempo 38,69 4 Relación Log-Log Tiempo 38,69 4 Entropía espectral Frecuencia 38,69

5 Asimetría Tiempo 40,09 5
Diferencia absoluta del

valor de varianza
Tiempo 43,89 5 Asimetría Tiempo 40,09

6
Varianza de la

frecuencia central
Frecuencia 44,81 6 Asimetría Tiempo 43,73 6

Diferencia absoluta del

valor de varianza
Tiempo 43,73

7
Relación de

frecuencia
Frecuencia 48,27 7

Relación de

frecuencia
Frecuencia 50,58 7

Cambio de signo

de pendiente
Tiempo 47,36

8
Diferencia absoluta del

valor de varianza
Tiempo 50,66 8 Frecuencia máxima Frecuencia 57,18 8

Relación de

frecuencia
Frecuencia 52,39

9
Frecuencia

máxima
Frecuencia 59,24 9

Cambio de signo de

pendiente
Tiempo 61,38 9

Frecuencia

máxima
Frecuencia 61,38

10
Cambio de

signo de

pendiente

Tiempo 61,06 10 Frecuencia media Frecuencia 55,94 10
K-ésimo

momento central
Tiempo 60,31
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Tabla D3.4: Resumen de los IC para las señales de A1, A2, A3 y A4 en el dominio del
tiempo y frecuencia para el fallo de agrietamiento

Indicador de

condición
Repeticiones Dominio Campo

Indicador de

condición
Repeticiones Dominio Campo

Media 12 Tiempo DF
Varianza de la

frecuencia central
3 Frecuencia DF

Cruce por cero 11 Tiempo EMG
K-ésimo momento

central
3 Tiempo DF

CP4 10 Frecuencia DF CP2 3 Frecuencia DF

Asimetria 8 Tiempo DF
Factor de impulso de

desviación estándar
2 Tiempo DF

Porcentaje de

Myopulso
8 Tiempo EMG Curtosis 2 Tiempo DF

Asimetría de frecuencia 7 Frecuencia DF Índice de margen 2 Tiempo EMG

CP5 6 Frecuencia DF Relación deviación-media 2 Tiempo DF

Centroide espectral 6 Frecuencia Audio
Diferencia valor

absoluto de desviación

estándar

2 Tiempo EMG

Límite superior de

histograma
5 Tiempo DF Relación de frecuencia 1 Frecuencia DF

Relación Log-Log 5 Tiempo DF Factor de latitud 1 Tiempo DF

CP3 5 Frecuencia DF

Cuarto momento espectral 4 Frecuencia DF

Esparción espectral 4 Frecuencia Audio

Quinto momento

estadístico
4 Tiempo DF

Diferencia absoluta del

valor de varianza
4 Tiempo EMG

Tabla D3.5: Resumen de los IC para las señales de EA1, EA2 en el dominio del
tiempo y frecuencia para el fallo de agrietamiento

Indicador de

condición
Repeticiones Dominio Campo

Indicador de

condición
Repeticiones Dominio Campo

Entropía espectral 6 Frecuencia Audio Relación desviación-media 5 Tiempo DF

Cambio de signo de

pendiente
6 Tiempo EMG

K-ésimo momento

central
4 Tiempo DF

Primer momento espectral 6 Frecuencia DF CP3 3 Frecuencia DF

Factor de impulso de

desviación estándar
6 Tiempo DF CPT6 2 Tiempo DF

Diferencia absoluta del

valor de varianza
6 Tiempo EMG CP4 2 Frecuencia DF

Varianza de la frecuencia central 6 Frecuencia DF Error medio cuadrado 2 Tiempo DF

Operador de energía 5 Tiempo DF Momento normalizado 1 Tiempo DF
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Tabla D3.6: Resumen de los IC para la señal de corriente en el dominio del tiempo y
frecuencia para el fallo de agrietamiento

Indicador de

condición
Repeticiones Dominio Campo

Indicador de

condición
Repeticiones Dominio Campo

Factor de forma 3 Tiempo DF Frecuencia máxima 3 Frecuencia DF

Factor de impulso 3 Tiempo DF
Cambio de signo de

pendiente
3 Tiempo EMG

Entropía espectral 3 Frecuencia Audio
Varianza de la

frecuencia central
1 Frecuencia DF

Relacion Log-Log 3 Tiempo DF Frecuencia media 1 Frecuencia DF

Asimetría 3 Tiempo DF
K-ésimo momento

central
1 Tiempo DF

Relación de frecuencia 3 Frecuencia DF

Diferencia absoluta del

valor de varianza
3 Tiempo EMG
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E.. RESULTADOS DEL SD1 PARA LA BASE DE DATOS DE 31
CONDICIONES

E.1.. RESULTADOS DEL SD1 PARA LA BASE DE DATOS DE 31 CON-
DICIONES EN EL DOMINIO DEL TIEMPO
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Tabla E1.1: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio del tiempo
de las señales de vibración para la base de datos de 31 condiciones

ReliefF Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking
KNN

Ranking
KNN

Ranking
KNN

( %) ( %) ( %)

A1

1 Media 3,21 1 Media 3,21 1 Media 3,21

2 Cruce por cero 14,74 2
Valor de verosimilitud negativo normal

normalizado
27,99 2 Cambio de signo de pendiente 20,78

3 Cambio de signo de pendiente 53,49 3 Indicadores de forma de onda 70,14 3 Longitud fractal máxima 66,25

4 Factor de impulso de desviación estándar 78,31 4 Relación desviación-media 74,96 4 Cruce por cero 81,63

5 Porcentaje de Myopulso 87,46 5 Relación Log-Log 75,11 5
Verosimilitud negativa logarítmica

de Weibull
88,47

6 Longitud fractal máxima 90,17 6 CPT6 77,23 6 CPT6 88,90

7 CPT4 89,95 7 Indicadores de pulso 79,94 7 Relación desviación-media 89,16

8 Relación desviación-media 90,42 8 Longitud fractal máxima 85,12 8 Indicadores de forma de onda 89,73

9 CPT6 90,67 9
Diferencia valor absoluto de

desviación estándar
84,73 9 Asimetría 90,99

10 Verosimilitud negativa logarítmica de Weibull 91,10 10 Diferencia absoluta del valor de varianza 84,55 10 Porcentaje de Myopulso 91,50

A2

1 Media 3,21 1 Media 3,21 1 Media 3,21

2 Cambio de signo de pendiente 16,14 2 Relación Log-Log 33,83 2 Cambio de signo de pendiente 16,14

3 Indicadores de pulso 54,65 3 Relación desviación-media 75,86 3
Verosimilitud negativa logarítmica

de Weibull
71,40

4 Cruce por cero 76,48 4 CPT6 81,66 4 Indicadores de pulso 83,43

5 Porcentaje de Myopulso 86,89 5
Verosimilitud negativa logarítmica

de Weibull
84,33 5 Cruce por cero 88,22

6 Factor de impulso de desviación estándar 90,09 6 Diferencia absoluta del valor de varianza 87,36 6 CPT6 89,48

7
Verosimilitud negativa logarítmica

de Weibull
92,18 7 Cambio de signo de pendiente 90,56 7 Relación desviación-media 89,66

8 Factor de latitud 89,80 8 Indicadores de pulso 88,04 8 Límite inferior de histograma 89,08

9 CPT4 90,27 9 K-ésimo momento central 89,16 9 Porcentaje de Myopulso 91,43

10 Límite inferior de histograma 90,53 10 Porcentaje de Myopulso 90,85 10 Asimetría 92,22

A3

1 Cruce por cero 3,21 1 Media 3,21 1 Cruce por cero 3,21

2 Media 13,18 2 CPT6 15,93 2 Media 13,18

3 Cambio de signo de pendiente 51,23 3 Relación desviación-media 68,70 3 Cambio de signo de pendiente 51,23

4 Asimetría 75,80 4 Relación Log-Log 78,68 4
Verosimilitud negativa logarítmica

de Weibull
83,50

5 Porcentaje de Myopulso 87,83 5
Valor de verosimilitud negativo

normal normalizado
78,28 5 CPT6 89,23

6 Factor de impulso de desviación estándar 91,25 6 Indicadores de forma de onda 78,39 6 Longitud fractal máxima 91,64

7 Factor de latitud 90,60 7
Verosimilitud negativa logarítmica

de Weibull
83,03 7 Límite inferior de histograma 91,28

8 Longitud fractal máxima 91,97 8 Cambio de signo de pendiente 89,81 8 Relación desviación-media 91,53

9 Límite inferior de histograma 92,40 9 Cruce por cero 91,35 9 Límite superior de histograma 91,68

10 CPT4 92,54 10 Quinto momento estadístico 91,61 10 Porcentaje de Myopulso 92,43

A4

1 Media 3,21 1 Media 3,21 1 Media 3,21

2 Cruce por cero 16,75 2 CPT6 20,89 2 Cruce por cero 16,75

3 Cambio de signo de pendiente 67,69 3 Longitud fractal máxima 77,34 3 Longitud fractal máxima 69,34

4 Indicadores de forma de onda 87,28 4 Diferencia absoluta del valor de varianza 83,75 4
Verosimilitud negativa logarítmica

de Weibull
90,38

5 Longitud fractal máxima 89,77 5 Relación Log-Log 85,66 5 Asimetría 92,58

6 Porcentaje de Myopulso 92,79 6
Verosimilitud negativa logarítmica

de Weibull
88,65 6 Indicadores de forma de onda 92,76

7 Indicadores de pulso 92,87 7 Cruce por cero 91,64 7 Límite superior de histograma 93,44

8 Límite superior de histograma 92,22 8 Relación desviación-media 91,64 8 Cambio de signo de pendiente 94,13

9
Verosimilitud negativa logarítmica

de Weibull
93,44 9

Valor de verosimilitud negativo

normal normalizado
91,90 9 Entropía de umbral 94,31

10 CPT4 93,98 10 Indicadores de forma de onda 91,89 10 CPT6 94,27
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Tabla E1.2: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio del tiempo
de las señales de EA para la base de datos de 31 condiciones

ReliefF Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking
KNN

Ranking
KNN

Ranking
KNN

( %) ( %) ( %)

EA1

1 Curtosis 3,23 1 Factor de forma 3,23 1 Factor de forma 3,23

2 Cambio de signo de pendiente 28,37 2
Diferencia absoluta del

valor de varianza
44,84 2 Relación desviación-media 33,43

3 Factor de forma 79,20 3 Relación Log-Log 91,86 3 Relación Log-Log 90,32

4 Momento normalizado 87,34 4
Factor de impulso de desviación

estándar
93,44 4

Diferencia absoluta del

valor de varianza
93,58

5 Diferencia absoluta del valor de varianza 93,40 5 Relación desviación-media 93,90 5
Factor de impulso de desviación

estándar
93,9

6 Operador de energía 92,86 6 Cambio de amplitud promedio 93,97 6 Cambio de signo de pendiente 93,62

7 Relación desviación-media 93,08 7 Curtosis 94,48 7 Cambio de amplitud promedio 94,19

8
Factor de impulso de desviación

estándar
93,76 8 Cambio de signo de pendiente 94,40 8 Operador de energía 94,12

9 Relación Log-Log 93,94 9 Operador de energía 94,30 9 K-ésimo momento central 91,93

10 Cambio de amplitud promedio 93,90 10 Media de amplitud 94,19 10 Curtosis 92,58

EA2

1 K-ésimo momento central 3,23 1 Factor de forma 3,23 1 Factor de forma 3,23

2 Factor de forma 17,46 2
Verosimilitud negativa logarítmica

de Weibull
43,87 2 Relación Log-Log 44,59

3 Relación Log-Log 72,08 3 Relación Log-Log 88,78 3
Verosimilitud negativa logarítmica

de Weibull
88,78

4 Cambio de signo de pendiente 83,98 4
Factor de impulso de desviación

estándar
93,55 4 K-ésimo momento central 84,19

5
Factor de impulso de desviación

estándar
87,92 5 Curtosis 93,80 5 Cambio de signo de pendiente 87,89

6
Verosimilitud negativa logarítmica

de Weibull
89,32 6 Cambio de signo de pendiente 93,44 6

Factor de impulso de desviación

estándar
89,32

7 Operador de energía 90,82 7 Operador de energía 93,15 7 Curtosis 91,43

8 Curtosis 91,18 8 K-ésimo momento central 91,18 8 Operador de energía 91,18

9 Límite superior de histograma 86,20 9 Cruce por cero 91,94 9 Límite superior de histograma 86,2

10 Factor de holgura 86,13 10 Factor de holgura 89,64 10 Indicadores de pulso 85,09

Tabla E1.3: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio del tiempo
de la señal de corriente para la base de datos de 31 condiciones

ReliefF Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking
KNN

Ranking
KNN

Ranking
KNN

( %) ( %) ( %)

C1

1 Límite superior de histograma 3,23 1 Cambio de signo de pendiente 3,23 1
Diferencia absoluta del

valor de varianza
3,23

2 Quinto momento estadístico 12,40 2
Diferencia absoluta del

valor de varianza
18,92 2 Índice de margen 7,71

3 Índice de margen 22,80 3 Límite superior de histograma 41,68 3 Límite superior de histograma 31,51

4
Diferencia absoluta del

valor de varianza
35,38 4 Índice de margen 43,30 4 Cambio de signo de pendiente 43,30

5 Cambio de signo de pendiente 48,82 5 Operador de energía 58,67 5 Quinto momento estadístico 48,82

6 Operador de energía 59,18 6 Quinto momento estadístico 59,18 6 Operador de energía 59,18

7 K-ésimo momento central 58,82 7 K-ésimo momento central 58,82 7 K-ésimo momento central 58,82

8 Momento normalizado 54,34 8
Pendiente media del valor

absoluto
47,28 8

Pendiente media del valor

absoluto
47,28

9 Delta RMS 44,66 9 Delta RMS 40,11 9 Momento normalizado 39,39

10 Pendiente media del valor absoluto 32,15 10 Momento normalizado 32,15 10 Delta RMS 32,15
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Tabla E1.4: Resumen de los IC para las señales de A1, A2, A3 y A4 en el dominio del
tiempo para la base de datos de 31 condiciones

Indicador de condición Repeticiones Campo Indicador de condición Repeticiones Campo

Media 12 DF Límite inferior de histograma 4 DF

Cruce por cero 10 EMG Asimetría 4 DF

Cambio de signo de pendiente 10 EMG Relación Log-Log 4 DF

Verosimilitud negativa logarítmica

de Weibull
10 EMG

Factor de impulso de desviación

estándar
3 DF

CPT6 9 DF Límite superior de histograma 3 DF

Porcentaje de Myopulso 8 EMG
Valor de verosimilitud negativo

normal normalizado
3 DF

Longitud fractal máxima 8 EMG
Diferencia absoluta del

valor de varianza
3 EMG

Relación desviación-media 8 DF Factor de latitud 2 DF

Indicadores de forma de onda 6 EMG
Diferencia valor absoluto de

desviación estándar
1 EMG

Indicadores de pulso 5 EMG K-ésimo momento central 1 DF

CPT4 4 DF Quinto momento estadístico 1 DF

Entropía de umbral 1 DF

Tabla E1.5: Resumen de los IC para las señales de EA1, EA2 en el dominio del tiempo
para la base de datos de 31 condiciones

Indicador de condición Repeticiones Campo Indicador de condición Repeticiones Campo

Curtosis 6 DF
Diferencia absoluta del

valor de varianza
3 EMG

Cambio de signo de pendiente 6 EMG Relación desviación-media 3 DF

Factor de forma 6 DF Cambio de amplitud promedio 3 EMG

Operador de energía 6 DF
Verosimilitud negativa logarítmica

de Weibull
3 EMG

Factor de impulso de desviación

estándar
6 DF Límite superior de histograma 2 DF

Relación Log-Log 6 DF Factor de holgura 2 DF

K-ésimo momento central 4 DF Momento normalizado 1 DF

Media de amplitud 1 EMG

Cruce por cero 1 EMG

Indicadores de pulso 1 EMG
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Tabla E1.6: Resumen de los IC para la señal de corriente en el dominio del tiempo
para la base de datos de 31 condiciones

Indicador de condición Repeticiones Campo Indicador de condición Repeticiones Campo

Límite superior de histograma 3 DF K-ésimo momento central 3 DF

Quinto momento estadístico 3 DF Momento normalizado 3 DF

Índice de margen 3 EMG Delta RMS 3 DF

Diferencia absoluta del

valor de varianza
3 EMG

Pendiente media del valor

absoluto
3 EMG

Cambio de signo de pendiente 3 EMG

Operador de energía 3 DF
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E.2.. RESULTADOS DEL SD1 PARA LA BASE DE DATOS DE 31 CON-
DICIONES EN EL DOMINIO DE LA FRECUENCIA
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Tabla E2.1: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio de la
frecuencia de las señales de vibración para la base de datos de 31 condiciones

ReliefF Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking
KNN

Ranking
KNN

Ranking
KNN

( %) ( %) ( %)

A1

1 Varianza de la frecuencia central 3,21 1 CP3 3,21 1 Entropía espectral 3,21

2 Relación de frecuencia 6,59 2 Entropía espectral 9,98 2 CP5 6,88

3 Entropía espectral 26,95 3 Cuarto momento espectral 31,55 3 Esparción espectral 18,91

4 CP5 47,55 4 Varianza de la frecuencia central 54,14 4 CP3 42,15

5 Esparción espectral 61,85 5 CP5 66,25 5 Varianza de la frecuencia central 59,87

6 Cuarto momento espectral 73,45 6 Frecuencia máxima 74,93 6 Centroide espectral 70,00

7 CP2 81,30 7 CP4 80,87 7 CP4 72,23

8 CP4 84,01 8 Esparción espectral 81,13 8 CP2 75,47

9 Asimetría de frecuencia 87,07 9 Centroide espectral 82,85 9 Cuarto momento espectral 82,49

10 Frecuencia máxima 87,97 10 Varianza de frecuencia 83,68 10 Asimetría de frecuencia 85,77

A2

1 Relación de frecuencia 3,21 1 CP3 3,17 1 Entropía espectral 3,21

2 Varianza de la frecuencia central 7,60 2 Esparción espectral 7,78 2 Esparción espectral 7,24

3 Esparción espectral 23,95 3 Entropía espectral 22,26 3 CP5 22,52

4 Entropía espectral 47,01 4 CP4 35,77 4 CP3 39,48

5 CP5 63,08 5 Varianza de frecuencia 44,59 5 CP4 51,58

6 Cuarto momento espectral 74,03 6 CP5 56,88 6 Varianza de la frecuencia central 66,03

7 Frecuencia máxima 78,03 7 Varianza de la frecuencia central 70,25 7 CP2 68,05

8 CP2 81,63 8 Cuarto momento espectral 78,53 8 Centroide espectral 72,66

9 CP3 83,18 9 CP2 78,89 9 Relación de frecuencia 79,94

10 Asimetría de frecuencia 85,91 10 Relación de frecuencia 83,50 10 Cuarto momento espectral 84,44

A3

1 Varianza de la frecuencia central 3,21 1 Esparción espectral 3,21 1 Esparción espectral 3,21

2 Esparción espectral 8,79 2 CP3 8,79 2 CP4 10,41

3 CP5 18,15 3 Entropía espectral 27,27 3 Entropía espectral 22,48

4 Relación de frecuencia 39,26 4 CP4 42,36 4 CP5 36,67

5 CP2 55,65 5 Varianza de la frecuencia central 62,32 5 CP3 53,10

6 Centroide espectral 69,67 6 Varianza de frecuencia 64,51 6 Varianza de la frecuencia central 67,65

7 CP4 76,73 7 CP5 69,78 7 CP2 69,42

8 Entropía espectral 79,29 8 Frecuencia máxima 77,41 8 Relación de frecuencia 79,32

9 Asimetría de frecuencia 83,65 9 Relación de frecuencia 82,64 9 Centroide espectral 80,84

10 Cuarto momento espectral 86,09 10 Cuarto momento espectral 84,91 10 Cuarto momento espectral 83,50

A4

1 Varianza de la frecuencia central 3,21 1 CP3 3,17 1 CP5 3,21

2 Esparción espectral 7,92 2 Frecuencia máxima 7,92 2 Esparción espectral 8,68

3 CP5 19,20 3 Entropía espectral 38,87 3 Varianza de la frecuencia central 19,20

4 Relación de frecuencia 44,99 4 Frecuencia mediana 64,95 4 Centroide espectral 44,88

5 Frecuencia mediana 69,82 5 Esparción espectral 71,43 5 CP4 58,36

6 Frecuencia máxima 79,47 6 CP4 78,49 6 Entropía espectral 69,92

7 Cuarto momento espectral 82,31 7 Varianza de frecuencia 79,14 7 CP3 76,66

8 CP2 83,86 8 CP5 80,87 8 CP2 75,11

9 Centroide espectral 84,47 9 Centroide espectral 81,92 9 Relación de frecuencia 82,24

10 Entropía espectral 87,03 10 Relación de frecuencia 86,85 10 Frecuencia mediana 85,84
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Tabla E2.2: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio de la
frecuencia de las señales de EA para la base de datos de 31 condiciones

ReliefF Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking
KNN

Ranking
KNN

Ranking
KNN

( %) ( %) ( %)

EA1

1 Entropía espectral 3,23 1 Entropía espectral 3,23 1 Entropía espectral 3,23

2 Primer momento espectral 33,09 2 Primer momento espectral 33,09 2 Primer momento espectral 33,09

3 Cuarto momento espectral 52,63 3 CP4 72,61 3 Varianza de la frecuencia central 67,19

4 Varianza de la frecuencia central 75,55 4 CP3 82,25 4 Cuarto momento espectral 75,55

5 CP4 75,73 5 Varianza de la frecuencia central 80,28 5 CP4 75,73

6 CP3 77,09 6 Cuarto momento espectral 77,09 6 CP3 77,09

7 Relación de frecuencia 66,98 7 Relación de frecuencia 66,98 7 Relación de frecuencia 66,98

8 Curtosis de frecuencia 67,12 8 Asimetría de frecuencia 68,73 8 Asimetría de frecuencia 68,73

9 Centroide espectral 71,03 9 Curtosis de frecuencia 68,73 9 Centroide espectral 70,71

10 Asimetría de frecuencia 70,67 10 CP5 71,46 10 Curtosis de frecuencia 70,67

EA2

1 Entropía espectral 3,23 1 Entropía espectral 3,23 1 Entropía espectral 3,23

2 Cuarto momento espectral 20,69 2 Primer momento espectral 38,26 2 Primer momento espectral 38,26

3 Primer momento espectral 67,73 3 CP4 78,99 3 Varianza de la frecuencia central 74,54

4 Varianza de la frecuencia central 80,32 4 Varianza de la frecuencia central 82,18 4 Cuarto momento espectral 80,32

5 CP4 81,35 5 CP3 84,69 5 CP4 81,35

6 CP3 83,58 6 Cuarto momento espectral 83,58 6 CP3 83,58

7 Relación de frecuencia 75,73 7 Relación de frecuencia 75,73 7 Relación de frecuencia 75,73

8 CP5 77,63 8 Curtosis de frecuencia 75,44 8 Centroide espectral 77,02

9 Centroide espectral 77,88 9 CP5 77,16 9 CP5 77,88

10 Curtosis de frecuencia 77,52 10 Centroide espectral 77,52 10 Esparción espectral 78,31

Tabla E2.3: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio de la
frecuencia de la señal de corriente para la base de datos de 31 condiciones

ReliefF Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking
KNN

Ranking
KNN

Ranking
KNN

( %) ( %) ( %)

C1

1 Frecuencia máxima 3,23 1 Frecuencia máxima 3,23 1 Relación de frecuencia 3,23

2 CP3 8,60 2 Relación de frecuencia 18,17 2 CP3 10,97

3 Asimetría de frecuencia 11,33 3 Varianza de la frecuencia central 40,75 3 Asimetría de frecuencia 7,20

4 Relación de frecuencia 11,11 4 Entropía espectral 29,00 4 Frecuencia máxima 11,11

5 Varianza de la frecuencia central 13,73 5 Asimetría de frecuencia 20,61 5 Varianza de la frecuencia central 13,73

6 Entropía espectral 17,38 6 CP3 17,38 6 Entropía espectral 17,38

7 Esparción espectral 15,23 7 Esparción espectral 15,23 7 Esparción espectral 15,23

8 CP5 13,41 8 CP5 13,41 8 CP5 13,41

9 Curtosis de frecuencia 12,22 9 Curtosis de frecuencia 12,22 9 Curtosis de frecuencia 12,22
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Tabla E2.4: Resumen de los IC para las señales de A1, A2, A3 y A4 en el dominio de
la frecuencia para la base de datos de 31 condiciones

Indicador de condición Repeticiones Campo Indicador de condición Repeticiones Campo

Entropía espectral 12 Audio CP2 9 DF

CP5 12 DF CP3 9 DF

Esparción espectral 12 Audio Centroide espectral 8 Audio

Varianza de la frecuencia central 11 DF Frecuencia máxima 6 DF

Relación de frecuencia 10 DF Asimetría de frecuencia 4 DF

Cuarto momento espectral 10 DF Varianza de frecuencia 4 DF

CP4 10 DF Frecuencia mediana 3 DF

Tabla E2.5: Resumen de los IC para las señales de EA1, EA2 en el dominio de la
frecuencia para la base de datos de 31 condiciones

Indicador de condición Repeticiones Campo Indicador de condición Repeticiones Campo

Entropía espectral 6 Audio Relación de frecuencia 6 DF

Primer momento espectral 6 DF Curtosis de frecuencia 5 DF

Cuarto momento espectral 6 DF Centroide espectral 5 Audio

Varianza de la frecuencia central 6 DF CP5 4 DF

CP4 6 DF Asimetría de frecuencia 3 DF

CP3 6 DF Esparción espectral 1 Audio

Tabla E2.6: Resumen de los IC para la señal de corriente en el dominio de la
frecuencia para la base de datos de 31 condiciones

Indicador de condición Repeticiones Campo Indicador de condición Repeticiones Campo

Frecuencia máxima 3 DF Entropía espectral 3 Audio

CP3 3 DF Esparción espectral 3 Audio

Asimetría de frecuencia 3 DF CP5 3 DF

Relación de frecuencia 3 DF Curtosis de frecuencia 3 DF

Varianza de la frecuencia central 3 DF
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E.3.. RESULTADOS DEL SD1 PARA LA BASE DE DATOS DE 31 CON-
DICIONES EN EL DOMINIO DEL TIEMPO Y DE LA FRECUEN-
CIA
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Tabla E3.1: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio del tiempo y
frecuencia de las señales de vibración para la base de datos de 31 condiciones

ReliefF Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking Dominio
KNN

Ranking Dominio
KNN

Ranking Dominio
KNN

( %) ( %) ( %)

A1

1 Media Tiempo 3,21 1 Media Tiempo 3,21 1 Media Tiempo 3,21

2
Varianza de la

frecuencia central
Frecuencia 15,65 2

Valor de verosimilitud negativo

normal normalizado
Tiempo 29,17 2 Entropía espectral Frecuencia 19,15

3 Relación de frecuencia Frecuencia 43,49 3 Indicadores de forma de onda Tiempo 70,54 3 CP5 Frecuencia 39,05

4 Cruce por cero Tiempo 70,39 4 Relación desviación-media Tiempo 74,86 4
Cambio de signo de

pendiente
Tiempo 67,58

5
Factor de impulso de

desviación estándar
Tiempo 84,39 5 Relación Log-Log Tiempo 74,83 5 Esparción espectral Frecuencia 74,68

6
Cambio de signo de

pendiente
Tiempo 89,90 6 CPT6 Tiempo 76,23 6

Longitud fractal

máxima
Tiempo 82,62

7 CP5 Frecuencia 91,89 7 Indicadores de pulso Tiempo 79,19 7 Cruce por cero Tiempo 86,87

8 Entropía espectral Frecuencia 92,43 8 Longitud fractal máxima Tiempo 85,03 8 CP3 Frecuencia 88,35

9 Esparción espectral Frecuencia 91,67 9
Diferencia valor absoluto de

desviación estándar
Tiempo 84,1 9 CPT6 Tiempo 89,11

10 Porcentaje de Myopulso Tiempo 92,07 10
Diferencia absoluta del

valor de varianza
Tiempo 84,1 10 Relación desviación-media Tiempo 89,15

A2

1 Media Tiempo 3,21 1 Media Tiempo 3,21 1 Media Tiempo 3,21

2 Relación de frecuencia Frecuencia 11,32 2 Relación Log-Log Tiempo 33,86 2 Entropía espectral Frecuencia 18,28

3
Cambio de signo de

pendiente
Tiempo 54,13 3 Relación desviación-media Tiempo 76,45 3 Esparción espectral Frecuencia 44,68

4
Varianza de la

frecuencia central
Frecuencia 74,36 4 CPT6 Tiempo 81,54 4

Cambio de signo de

pendiente
Tiempo 66,25

5 Indicadores de pulso Tiempo 82,40 5
Diferencia absoluta del

valor de varianza
Tiempo 86,37 5 Indicadores de pulso Tiempo 71,98

6 Cruce por cero Tiempo 87,38 6 Cambio de signo de pendiente Tiempo 89,94 6 Cruce por cero Tiempo 80,02

7 Esparción espectral Frecuencia 87,77 7 Indicadores de pulso Tiempo 87,27 7 CPT6 Tiempo 83,52

8
Factor de impulso de

desviación estándar
Tiempo 90,16 8 K-ésimo momento central Tiempo 88,64 8 Relación desviación-media Tiempo 84,35

9 Entropía espectral Frecuencia 91,16 9 Porcentaje de Myopulso Tiempo 90,37 9 CP5 Frecuencia 85,25

10 CPT4 Tiempo 91,92 10 CP3 Frecuencia 90,95 10 CP3 Frecuencia 86,41

A3

1
Varianza de la

frecuencia central
Frecuencia 3,21 1 Media Tiempo 3,21 1 Cruce por cero Tiempo 3,21

2 Esparción espectral Frecuencia 8,47 2 CPT6 Tiempo 15,61 2 Esparción espectral Frecuencia 8,40

3 Media Tiempo 30,22 3 Relación desviación-media Tiempo 66,97 3 Media Tiempo 28,46

4 Cruce por cero Tiempo 54,27 4 Relación Log-Log Tiempo 77,21 4
Cambio de signo de

pendiente
Tiempo 61,56

5 CP5 Frecuencia 64,30 5
Valor de verosimilitud negativo

normal normalizado
Tiempo 76,6 5 CP4 Frecuencia 74,90

6
Cambio de signo de

pendiente
Tiempo 78,22 6 Indicadores de forma de onda Tiempo 77,61 6 Entropía espectral Frecuencia 82,40

7
Relación de

frecuencia
Frecuencia 85,65 7 Cambio de signo de pendiente Tiempo 88,1 7 CP5 Frecuencia 82,73

8 Asimetría Tiempo 89,25 8 Cruce por cero Tiempo 90,59 8 CP3 Frecuencia 84,93

9 Centroide espectral Frecuencia 90,08 9 Esparción espectral Frecuencia 86,84 9 CPT6 Tiempo 87,49

10 CP2 Frecuencia 90,69 10 CP3 Frecuencia 88,24 10
Varianza de la

frecuencia central
Frecuencia 89,58

A4

1 Media Tiempo 3,21 1 Media Tiempo 3,21 1 Media Tiempo 3,21

2 Cruce por cero Tiempo 17,45 2 CPT6 Tiempo 20,95 2 Cruce por cero Tiempo 17,45

3
Varianza de la

frecuencia central
Frecuencia 46,23 3 Longitud fractal máxima Tiempo 77,57 3 CP5 Frecuencia 41,01

4 Esparción espectral Frecuencia 63,69 4
Diferencia absoluta del

valor de varianza
Tiempo 84,13 4 Esparción espectral Frecuencia 61,77

5 CP5 Frecuencia 75,01 5 Relación Log-Log Tiempo 85,97 5
Varianza de la

frecuencia central
Frecuencia 75,01

6
Cambio de signo de

pendiente
Tiempo 85,14 6

Verosimilitud negativa logarítmica

de Weibull
Tiempo 88,93 6 Centroide espectral Frecuencia 83,41

7
Indicadores de

forma de onda
Tiempo 90,16 7 Cruce por cero Tiempo 91,06 7 Longitud fractal máxima Tiempo 89,61

8
Relación de

frecuencia
Frecuencia 92,03 8 Relación desviación-media Tiempo 91,16 8

Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
Tiempo 90,77

9 Longitud fractal máxima Tiempo 92,61 9
Valor de verosimilitud negativo

normal normalizado
Tiempo 91,35 9 CP4 Frecuencia 91,17

10 Frecuencia máxima Frecuencia 93,08 10 Indicadores de forma de onda Tiempo 91,49 10 Entropía espectral Frecuencia 91,89
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Tabla E3.2: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio del tiempo y
frecuencia de las señales de EA para la base de datos de 31 condiciones

ReliefF Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking Dominio
KNN

Ranking Dominio
KNN

Ranking Dominio
KNN

( %) ( %) ( %)

EA1

1 Curtosis Tiempo 3,23 1 Entropía espectral Frecuencia 3,23 1 Entropía espectral Frecuencia 3,23

2 Cambio de signo de pendiente Tiempo 29,17 2 Primer momento espectral Frecuencia 32,22 2 Primer momento espectral Frecuencia 32,22

3 Momento normalizado Tiempo 62,18 3
Diferencia absoluta del

valor de varianza
Tiempo 86,39 3 Relación desviación-media Tiempo 86,28

4
Diferencia absoluta del

valor de varianza
Tiempo 87,07 4

Factor de impulso de desviación

estándar
Tiempo 92,82 4

Diferencia absoluta del

valor de varianza
Tiempo 93,00

5 Cuarto momento espectral Frecuencia 80,46 5 Relación desviación-media Tiempo 93,75 5
Factor de impulso de desviación

estándar
Tiempo 93,75

6 Relación desviación-media Tiempo 86,75 6 CP4 Frecuencia 91,45 6 Cambio de signo de pendiente Tiempo 94,25

7 Operador de energía Tiempo 87,21 7 Cambio de amplitud promedio Tiempo 92,85 7 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 93,64

8
Factor de impulso de desviación

estándar
Tiempo 89,19 8 Curtosis Tiempo 93,28 8 Cuarto momento espectral Frecuencia 90,52

9 Primer momento espectral Frecuencia 89,55 9 CP3 Frecuencia 92,42 9 Cambio de amplitud promedio Tiempo 91,38

10 Entropía espectral Frecuencia 92,24 10 Cambio de signo de pendiente Tiempo 92,89 10 Operador de energía Tiempo 91,63

EA2

1 K-ésimo momento central Tiempo 3,23 1 Entropía espectral Frecuencia 3,23 1 Entropía espectral Frecuencia 3,23

2 Entropía espectral Frecuencia 21,52 2 Primer momento espectral Frecuencia 38,43 2 Primer momento espectral Frecuencia 38,43

3 Cambio de signo de pendiente Tiempo 56,90 3
Factor de impulso de

desviación estándar
Tiempo 90,48 3 K-ésimo momento central Tiempo 69,14

4 Cuarto momento espectral Frecuencia 62,54 4 Curtosis Tiempo 93,25 4 Cambio de signo de pendiente Tiempo 84,09

5 Primer momento espectral Frecuencia 84,30 5 Cambio de signo de pendiente Tiempo 93,71 5 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 86,75

6
Factor de impulso de desviación

estándar
Tiempo 87,72 6 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 92,21 6 Cuarto momento espectral Frecuencia 85,92

7 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 87,97 7 Operador de energía Tiempo 92,24 7
Factor de impulso de desviación

estándar
Tiempo 87,97

8 Operador de energía Tiempo 89,48 8 CP3 Frecuencia 91,34 8 Curtosis Tiempo 89,51

9 Curtosis Tiempo 90,16 9 K-ésimo momento central Tiempo 90,84 9 Operador de energía Tiempo 90,16

10 Límite superior de histograma Tiempo 85,99 10 Cuarto momento espectral Frecuencia 89,83 10 Límite superior de histograma Tiempo 85,99

Tabla E3.3: Ranqueo de los IC y exactitud de clasificación en el dominio del tiempo y
frecuencia de la señal de corriente para la base de datos de 31 condiciones

ReliefF Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking Dominio
KNN

Ranking Dominio
KNN

Ranking Dominio
KNN

( %) ( %) ( %)

C1

1 Frecuencia máxima Frecuencia 3,23 1 Frecuencia máxima Frecuencia 3,23 1
Diferencia absoluta del

valor de varianza
Tiempo 3,23

2 CP3 Frecuencia 8,32 2
Cambio de signo de

endiente
Tiempo 30,68 2 Índice de margen Tiempo 7,46

3 Relación de frecuencia Frecuencia 9,26 3
Diferencia absoluta del

valor de varianza
Tiempo 56,41 3

Cambio de signo de

pendiente
Tiempo 29,82

4 Asimetría de frecuencia Frecuencia 11,34 4 Relación de frecuencia Frecuencia 56,37 4 Relación de frecuencia Frecuencia 44,13

5 Quinto momento estadístico Tiempo 19,55 5 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 65,59 5
Quinto momento

estadístico
Tiempo 48,26

6 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 22,50 6 Índice de margen Tiempo 57,59 6 Operador de energía Tiempo 59,38

7 Índice de margen Tiempo 24,51 7 Entropía espectral Frecuencia 61,35 7 CP3 Frecuencia 51,35

8
Diferencia absoluta del

valor de varianza
Tiempo 35,70 8 Operador de energía Tiempo 68,28 8 Asimetría de frecuencia Frecuencia 49,12

9 Operador de energía Tiempo 43,81 9
Quinto momento

estadístico
Tiempo 65,73 9 Frecuencia máxima Frecuencia 49,41

10 Entropía espectral Frecuencia 45,39 10 Asimetría de frecuencia Frecuencia 56,3 10 Varianza de la frecuencia central Frecuencia 50,05
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Tabla E3.4: Resumen de los IC para las señales de A1, A2, A3 y A4 en el dominio del
tiempo y frecuencia para la base de datos de 31 condiciones

Indicador de condición Repeticiones Dominio Campo Indicador de condición Repeticiones Dominio Campo

Media 12 Tiempo DF
Valor de verosimilitud negativo

normal normalizado
3 Tiempo DF

Cruce por cero 10 Tiempo EMG
Diferencia absoluta del

valor de varianza
3 Tiempo EMG

Cambio de signo de pendiente 9 Tiempo EMG
Factor de impulso de desviación

estándar
2 Tiempo DF

Esparción espectral 9 Frecuencia Audio Porcentaje de Myopulso 2 Tiempo EMG

CP5 7 Frecuencia DF Centroide espectral 2 Frecuencia Audio

CPT6 7 Tiempo DF
Verosimilitud negativa

logarítmica de Weibull
2 Tiempo EMG

Varianza de la frecuencia central 6 Frecuencia DF CP4 2 Frecuencia DF

Entropía espectral 6 Frecuencia Audio CPT4 1 Tiempo DF

Relación desviación-media 6 Tiempo DF Asimetría 1 Tiempo DF

Longitud fractal máxima 5 Tiempo EMG CP2 1 Frecuencia DF

CP3 5 Frecuencia DF Frecuencia máxima 1 Frecuencia DF

Relación de frecuencia 4 Frecuencia DF
Diferencia valor absoluto de

desviación estándar
1 Tiempo EMG

Indicadores de pulso 4 Tiempo EMG K-ésimo momento central 1 Tiempo DF

Indicadores de forma de onda 4 Tiempo EMG

Relación Log-Log 4 Tiempo DF

Tabla E3.5: Resumen de los IC para las señales de EA1, EA2 en el dominio del tiempo
y frecuencia para la base de datos de 31 condiciones

Indicador de condición Repeticiones Dominio Campo Indicador de condición Repeticiones Dominio Campo

Cambio de signo de pendiente 6 Tiempo EMG
Diferencia absoluta del

valor de varianza
3 Tiempo EMG

Factor de impulso de desviación

estándar
6 Tiempo DF Relación desviación-media 3 Tiempo DF

Primer momento espectral 6 Frecuencia DF K-ésimo momento central 3 Tiempo DF

Entropía espectral 6 Frecuencia Audio Límite superior de histograma 2 Tiempo DF

Curtosis 5 Tiempo DF Cambio de amplitud promedio 2 Tiempo EMG

Cuarto momento espectral 5 Frecuencia DF CP3 2 Frecuencia DF

Operador de energía 5 Tiempo DF Momento normalizado 1 Tiempo DF

Varianza de la frecuencia central 4 Frecuencia DF CP4 1 Frecuencia DF

Tabla E3.6: Resumen de los IC para la señal de corriente en el dominio del tiempo y
frecuencia para la base de datos de 31 condiciones

Indicador de condición Repeticiones Dominio Campo Indicador de condición Repeticiones Dominio Campo

Frecuencia máxima 3 Frecuencia DF Operador de energía 3 Tiempo DF

Relación de frecuencia 3 Frecuencia DF CP3 2 Frecuencia DF

Asimetría de frecuencia 3 Frecuencia DF Entropía espectral 2 Frecuencia Audio

Quinto momento estadístico 3 Tiempo DF Cambio de signo de pendiente 2 Tiempo EMG

Varianza de la frecuencia central 3 Frecuencia DF

Índice de margen 3 Tiempo EMG

Diferencia absoluta del valor de varianza 3 Tiempo EMG
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F.. RESULTADOS DEL SD2 PARA LA BASE DE DATOS DEL FALLO
DE ROTURA

Tabla F1: Ranqueo de los IC y exactitud de la clasificación para la fusión de
indicadores en el dominio del tiempo para el fallo de rotura

Relief Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking Sensor
KNN

( %)
Ranking Sensor

KNN

( %)
Ranking Sensor

KNN

( %)

1 Momento normalizado EA1 11.15 1 Factor de forma EA2 11.15 1 Factor de forma EA2 11.15

2 Media A3 27.58 2 Relación Log-Log EA2 62.01 2 Relación Log-Log EA2 62.01

3 Media A4 64.65 3
Factor de impulso de

desviación estándar
EA2 95.87 3 Media A3 90.67

4 Factor de forma EA2 95.37 4 Relación desviación-media EA2 99.59 4 Media A4 98.59

5 Relación Log-Log EA2 98.43 5 Media A3 98.68 5
Cambio de signo de

pendiente
EA1 99.26

6 Momento normalizado EA2 98.68 6 Media A4 99.50 6
Cambio de signo de

pendiente
EA2 99.34

7 Cruce por cero A4 98.43 7 Cambio de signo de pendiente EA1 99.42 7
Factor de impulso de

desviación estándar
EA2 99.34

8
Cambio de signo de

pendiente
EA1 98.35 8 Longitud fractal máxima A4 99.09 8 Cruce por cero A4 99.42

9 Cruce por cero A3 98.68 9
Diferencia valor absoluto de

desviación estándar
A4 99.26 9 Cruce por cero A3 99.59

10 Factor de latitud A4 98.93 10
Diferencia absoluta del

valor de varianza
A4 99.26 10 Factor de latitud A4 99.75

Tabla F2: Ranqueo de los IC y exactitud de la clasificación para la fusión de
indicadores en el dominio de la frecuencia para el fallo de rotura

Relief Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking Sensor
KNN

Ranking Sensor
KNN

Ranking Sensor
KNN

( %) ( %) ( %)

1 Entropía espectral EA2 11,19 1 Entropía espectral EA2 11,19 1 Entropía espectral EA2 11,19

2 Primer momento espectral EA2 59,74 2 Primer momento espectral EA2 59,74 2 Primer momento espectral EA2 59,74

3 Centroide espectral A3 78,63 3 CP4 EA1 77,05 3 CP4 A3 86,41

4 Centroide espectral A4 93,37 4 CP3 EA2 92,21 4 CP4 A4 92,54

5 CP5 A3 93,78 5 CP4 A3 93,11 5 Centroide espectral A3 96,35

6 CP5 A4 94,86 6 CP3 EA1 92,53 6 Centroide espectral A4 98,34

7 CP4 A4 98,34 7 CP4 A4 93,86 7 CP5 A4 98,76

8 Esparción espectral A4 97,93 8 Varianza de la frecuencia central EA2 94,11 8 CP4 EA1 98,43

9 CP4 A3 98,01 9 Frecuencia máxima A4 94,53 9 CP5 A3 98,35

10 Relación de frecuencia A3 98,67 10 Relación de frecuencia A4 95,78 10 Esparción espectral A4 97,76
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Tabla F3: Ranqueo de los IC y exactitud de la clasificación para la fusión de
indicadores en el dominio del tiempo y de la frecuencia para el fallo de rotura

Relief Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking Sensor Dominio
KNN

Ranking Sensor Dominio
KNN

Ranking Sensor Dominio
KNN

( %) ( %) ( %)

1
Momento

normalizado
EA1 Tiempo 11,19 1 Entropía espectral EA2 Frecuencia 11,19 1

Entropía

espectral
EA2 Frecuencia 11,19

2 Media A3 Tiempo 28,03 2 Primer momento espectral EA2 Frecuencia 59,78 2 Media A3 Tiempo 45,67

3 Media A4 Tiempo 63,85 3
Factor de impulso de

desviación estándar
EA2 Tiempo 93,95 3 Primer momento espectral EA2 Frecuencia 93,53

4
Momento

normalizado
EA2 Tiempo 83,08 4 Relación desviación-media EA2 Tiempo 98,76 4 Media A4 Tiempo 98,59

5 Entropía espectral EA2 Frecuencia 95,11 5 Media A3 Tiempo 98,67 5 CP4 A3 Frecuencia 99,34

6 Primer momento espectral EA2 Frecuencia 98,59 6 Media A4 Tiempo 99,50 6 CP4 A4 Frecuencia 99,58

7
Centroide

espectral
A3 Frecuencia 98,59 7 CP4 EA1 Frecuencia 98,92 7

Cambio de

signo de

pendiente

EA1 Tiempo 99,67

8
Centroide

espectral
A4 Frecuencia 98,75 8

Longitud fractal

máxima
A4 Tiempo 99,50 8

Centroide

espectral
A3 Frecuencia 99,59

9
Cambio de signo de

pendiente
EA1 Tiempo 98,76 9

Diferencia valor

absoluto

de desviación

estándar

A4 Tiempo 99,50 9
Centroide

espectral
A4 Frecuencia 99,59

10 CP5 A3 Frecuencia 99,09 10
Diferencia absoluta del

valor de varianza
A4 Tiempo 99,50 10 CP5 A4 Frecuencia 99,59

281



G.. RESULTADOS DEL SD2 PARA LA BASE DE DATOS DEL FALLO
DE GRIPADO

Tabla G1: Ranqueo de los IC y exactitud de la clasificación para la fusión de
indicadores en el dominio del tiempo para el fallo de gripado

Relief Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking Sensor
KNN

Ranking Sensor
KNN

Ranking Sensor
KNN

( %) ( %) ( %)

1 Media A1 11,12 1 Factor de forma EA2 11,12 1 Factor de forma EA2 11,12

2 Momento normalizado EA1 32,13 2 Relación Log-Log EA2 63,18 2 Relación Log-Log EA2 63,18

3 Momento normalizado EA2 48,68 3
Factor de impulso de

desviación estándar
EA2 95,64 3 Media A1 89,37

4 Factor de forma EA2 83,77 4 Relación Log-Log A4 99,01 4
Cambio de signo

de pendiente
EA1 98,27

5 Relación Log-Log EA2 98,68 5 Relación desviación-media EA2 99,09 5 Media A4 99,18

6 Media A4 98,68 6
Valor de verosimilitud

negativo normal

normalizado

A1 99,01 6 Media A4 99,51

7
Cambio de signo de

pendiente
EA1 98,60 7

Indicadores de forma

de onda
A1 99,50 7

Cambio de signo

de pendiente
EA2 99,42

8 Media A4 99,18 8 Relación desviación-media A1 99,34 8
Factor de impulso

de desviación

estándar

EA2 99,51

9
Cambio de signo de

pendiente
EA2 98,85 9 Media A4 99,42 9 Cruce por cero A3 99,59

10 Asimetría A4 98,85 10 Media A1 99,42 10 Cruce por cero A4 99,26
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Tabla G2: Ranqueo de los IC y exactitud de la clasificación para la fusión de
indicadores en el dominio de la frecuencia para el fallo de gripado

Relief Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking Sensor
KNN

Ranking Sensor
KNN

Ranking Sensor
KNN

( %) ( %) ( %)

1 Primer momento espectral EA2 11,10 1 Primer momento espectral EA2 11,10 1 Entropía espectral EA2 11,10

2 Entropía espectral EA2 59,51 2 Entropía espectral EA2 59,51 2 Primer momento espectral EA2 59,51

3 CP5 A3 81,46 3 CP3 EA2 89,36 3 Esparción espectral A4 75,71

4 Varianza de la frecuencia central A1 89,98 4 CP3 EA1 91,27 4 CP5 A3 80,38

5 CP5 A4 90,73 5 Centroide espectral A3 92,24 5 CP5 A4 86,73

6 Esparción espectral A4 90,39 6 Frecuencia máxima A4 93,50 6 CP3 EA2 92,25

7 Centroide espectral A3 92,82 7 CP5 A3 95,75 7 Centroide espectral A3 93,33

8 Varianza de la frecuencia central A4 96,49 8 Varianza de frecuencia A4 96,67 8 Varianza de la frecuencia central EA2 96,25

9 Frecuencia máxima C1 97,41 9 Esparción espectral A4 96,08 9 CP5 A4 96,00

10 Frecuencia máxima A3 98,16 10 Varianza de la frecuencia central EA2 97,17 10 CP5 A1 96,50

Tabla G3: Ranqueo de los IC y exactitud de la clasificación para la fusión de
indicadores en el dominio del tiempo y de la frecuencia para el fallo de gripado

Relief Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking Sensor Dominio
KNN

Ranking Sensor Dominio
KNN

Ranking Sensor Dominio
KNN

( %) ( %) ( %)

1 Media A1 Tiempo 11,12 1
Entropía

espectral
EA2 Frecuencia 11,12 1

Entropía

espectral
EA2 Frecuencia 11,12

2
Momento

normalizado
EA1 Tiempo 32,04 2 Primer momento espectral EA2 Frecuencia 60,38 2 Primer momento espectral EA2 Frecuencia 60,38

3
Momento

normalizado
EA2 Tiempo 49,26 3

Factor de

impulso de

desviación

estándar

EA2 Tiempo 93,99 3 Media A1 Tiempo 89,95

4 Primer momento espectral EA2 Frecuencia 82,29 4
K-ésimo

momento

central

A4 Tiempo 98,76 4
Cambio de

signo de

pendiente

EA1 Tiempo 97,69

5
Entropía

espectral
EA2 Frecuencia 97,03 5 Relación desviación-media EA2 Tiempo 98,85 5 Media A4 Tiempo 98,19

6
Cambio de

signo de

pendiente

EA1 Tiempo 98,19 6

Valor de

verosimilitud

negativo normal

normalizado

A1 Tiempo 99,09 6 Media A4 Tiempo 99,34

7 Media A4 Tiempo 98,19 7
Indicadores de

forma de onda
A1 Tiempo 99,09 7 CP4 EA1 Frecuencia 98,27

8 CP5 A3 Frecuencia 98,60 8 CP4 EA2 Frecuencia 98,68 8
Cambio de

signo de

pendiente

EA2 Tiempo 98,85

9 CP5 A4 Frecuencia 98,76 9 Relación desviación-media A1 Tiempo 98,27 9
Esparción

espectral
A4 Frecuencia 98,85

10
Cambio de

signo de

pendiente

EA2 Tiempo 98,85 10 Media A4 Tiempo 98,93 10 CP5 A3 Frecuencia 99,01
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H.. RESULTADOS DEL SD2 PARA LA BASE DE DATOS DEL FALLO
DE PICADURA

Tabla H1: Ranqueo de los IC y exactitud de la clasificación para la fusión de
indicadores en el dominio del tiempo para el fallo de picadura

Relief Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking Sensor
KNN

Ranking Sensor
KNN

Ranking Sensor
KNN

( %) ( %) ( %)

1 Momento normalizado EA1 11,14 1 Factor de forma EA2 11,14 1 Factor de forma EA2 11,14

2 Factor de forma EA2 56,93 2 Relación Log-Log EA2 54,70 2 Relación Log-Log EA2 54,70

3 Momento normalizado EA2 71,12 3
Factor de impulso de

desviación estándar
EA2 93,40 3

Factor de impulso de

desviación estándar
EA2 93,40

4 Relación Log-Log EA2 95,79 4 Relación desviación-media EA2 100,00 4 Factor de forma C1 99,51

5 Factor de forma C1 99,09 5 CPT6 EA2 99,92 5 Relación desviación-media EA2 99,92

6 Media A1 99,67 6 Factor de forma C1 99,92 6 CPT6 EA2 99,92

7
Factor de impulso de

desviación estándar
EA2 99,67 7

Diferencia absoluta del

valor de varianza
EA2 99,84 7

Cambio de amplitud

promedio
EA2 99,75

8 Asimetría A3 99,51 8
Cambio de amplitud

promedio
EA2 99,34 8 Factor de impulso C1 99,67

9 Sexto momento estadístico EA2 99,75 9 Relación desviación-media A1 99,67 9
Sexto momento

estadístico
EA2 99,75

10 Media A4 99,84 10 Curtosis EA2 99,67 10 Curtosis EA2 99,59

Tabla H2: Ranqueo de los IC y exactitud de la clasificación para la fusión de
indicadores en el dominio de la frecuencia para el fallo de picadura

Relief Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking Sensor
KNN

Ranking Sensor
KNN

Ranking Sensor
KNN

( %) ( %) ( %)

1 Entropía espectral EA2 11,10 1 Entropía espectral EA2 11,10 1 Entropía espectral EA2 11,10

2 Primer momento espectral EA2 56,77 2 Primer momento espectral EA2 56,77 2 Primer momento espectral EA2 56,77

3 Entropía espectral C1 76,20 3 CP3 EA1 86,54 3 Esparción espectral A4 79,82

4 Varianza de la frecuencia central EA2 92,43 4 Varianza de la frecuencia central EA2 91,84 4 CP3 EA1 90,08

5 Asimetría de frecuencia A1 94,37 5 Entropía espectral C1 92,01 5 Entropía espectral C1 92,35

6 Esparción espectral A4 96,81 6 Esparción espectral A4 95,88 6 Varianza de la frecuencia central EA2 95,88

7 Asimetría de frecuencia A3 98,07 7 Varianza de la frecuencia central A4 97,40 7 CP5 A4 95,55

8 Asimetría de frecuencia A4 98,32 8 CP4 A4 98,82 8 CP4 A3 97,57

9 CP5 A4 97,98 9 CP5 A4 98,40 9 CP4 A4 98,41

10 Frecuencia mediana A3 98,24 10 CP4 A3 98,91 10 CP5 A3 98,40
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Tabla H3: Ranqueo de los IC y exactitud de la clasificación para la fusión de
indicadores en el dominio del tiempo y de la frecuencia para el fallo de picadura

Relief Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking Sensor Dominio
KNN

Ranking Sensor Dominio
KNN

Ranking Sensor Dominio
KNN

( %) ( %) ( %)

1
Momento

normalizado
EA1 Tiempo 11,14 1

Entropía

espectral
EA2 Frecuencia 11,14 1

Entropía

espectral
EA2 Frecuencia 11,14

2
Entropía

espectral
EA2 Frecuencia 55,20 2 Primer momento espectral EA2 Frecuencia 54,87 2 Primer momento espectral EA2 Frecuencia 54,87

3
Momento

normalizado
EA2 Tiempo 70,05 3

Factor de

impulso de

desviación

estándar

EA2 Tiempo 97,69 3

Factor de

impulso de

desviación

estándar

EA2 Tiempo 97,69

4 Primer momento espectral EA2 Frecuencia 96,20 4 CP3 EA2 Frecuencia 96,87 4
Factor de

forma
C1 Tiempo 99,01

5
Factor de

forma
C1 Tiempo 97,85 5 Relación desviación-media EA2 Tiempo 98,35 5

Esparción

espectral
A4 Frecuencia 97,94

6 Media A1 Tiempo 99,26 6 CPT6 EA2 Tiempo 98,10 6 Relación desviación-media EA2 Tiempo 99,17

7
Factor de impulso

de desviación

estándar

EA2 Tiempo 99,34 7
Factor de

forma
C1 Tiempo 99,42 7 CPT6 EA2 Tiempo 99,34

8
Entropía

espectral
C1 Frecuencia 98,93 8

Diferencia absoluta del

valor de varianza
EA2 Tiempo 99,42 8

Entropía

espectral
C1 Frecuencia 99,17

9
Esparción

espectral
A4 Frecuencia 99,26 9

Cambio de

amplitud

promedio

EA2 Tiempo 99,26 9
Varianza de la frecuencia

central
EA2 Frecuencia 99,51

10 Asimetría A3 Tiempo 99,42 10 CP3 EA1 Frecuencia 98,35 10
Cambio de

amplitud

promedio

EA2 Tiempo 99,75
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I.. RESULTADOS DEL SD2 PARA LA BASE DE DATOS DEL FALLO
DE AGRIETAMIENTO

Tabla I1: Ranqueo de los IC y exactitud de la clasificación para la fusión de
indicadores en el dominio del tiempo para e fallo de agrietamiento

Relief Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking Sensor
KNN

Ranking Sensor
KNN

Ranking Sensor
KNN

( %) ( %) ( %)

1
Factor de

forma
EA2 10,97 1 Factor de forma EA2 10,97 1 Factor de forma EA2 10,97

2
Momento

normalizado
EA1 54,05 2 Relación Log-Log EA2 67,33 2 Relación Log-Log EA2 67,33

3
Cambio de

signo de

pendiente

EA1 90,10 3 Relación Log-Log EA1 95,46 3
Cambio de signo

de pendiente
EA1 93,81

4
Relación Log-

Log
EA2 98,68 4

Diferencia absoluta del

valor de varianza
EA2 98,84 4 Relación Log-Log EA1 96,95

5
Relación Log-

Log
EA1 98,76 5

Factor de impulso

de desviación

estándar

EA2 99,01 5
Diferencia absoluta del

valor de varianza
EA2 99,51

6
Cambio de

signo de

pendiente

EA2 99,09 6 Media A4 99,34 6
Cambio de signo de

pendiente
EA2 99,59

7 Media A1 99,01 7

Diferencia valor

absoluto de

desviación

estándar

A3 99,42 7
Factor de impulso de

desviación estándar
EA1 99,51

8
K-ésimo

momento

central

EA2 99,67 8
Diferencia absoluta del

valor de varianza
A3 99,42 8

K-ésimo momento

central
EA2 99,51

9 Cruce por cero A4 99,75 9

Factor de

impulso de

desviación

estándar

EA1 99,59 9
Factor de impulso de

desviación estándar
EA2 99,51

10
Factor de

forma
C1 99,75 10 Relación desviación-media EA2 99,84 10 Cruce por cero A3 99,83
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Tabla I2: Ranqueo de los IC y exactitud de la clasificación para la fusión de
indicadores en el dominio de la frecuencia para e fallo de agrietamiento

Relief Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking Sensor
KNN

Ranking Sensor
KNN

Ranking Sensor
KNN

( %) ( %) ( %)

1
Entropía

espectral
EA2 10,93 1 Entropía espectral EA2 10,93 1

Entropía

espectral
EA2 10,93

2 Primer momento espectral EA2 73,50 2 Primer momento espectral EA2 73,50 2 Primer momento espectral EA2 73,50

3 Primer momento espectral EA1 97,73 3 Primer momento espectral EA1 97,73 3 Primer momento espectral EA1 97,73

4 CP5 A4 92,34 4 CP3 EA2 95,45 4
Esparción

espectral
A4 92,01

5
Centroide

espectral
A4 94,11 5 CP4 EA1 95,37 5 CP5 A4 92,27

6
Esparción

espectral
A4 94,62 6 CP4 A4 95,45 6 CP4 A4 96,81

7
Centroide

espectral
A3 96,39 7 Varianza de la frecuencia central EA2 96,13 7

Centroide

espectral
A4 97,81

8 CP4 A4 98,40 8 CP3 EA1 95,87 8 CP4 A3 97,98

9 CP4 A3 98,23 9 Varianza de la frecuencia central EA1 95,79 9 Varianza de la frecuencia central EA1 98,74

10
Asimetría

de frecuencia
A4 98,74 10 Centroide espectral A4 95,95 10 CP4 EA1 98,40

Tabla I3: Ranqueo de los IC y exactitud de la clasificación para la fusión de
indicadores en el dominio del tiempo y de la frecuencia para e fallo de agrietamiento

Relief Chi- Cuadrado Ganancia de información

Ranking Sensor Dominio
KNN

Ranking Sensor Dominio
KNN

Ranking Sensor Dominio
KNN

( %) ( %) ( %)

1
Entropía

espectral
EA2 Frecuencia 10,93 1 Entropía espectral EA2 Frecuencia 10,93 1

Entropía

espectral
EA2 Frecuencia 10,93

2
Momento

normalizado
EA1 Tiempo 51,14 2 Primer momento espectral EA2 Frecuencia 72,66 2 Primer momento espectral EA2 Frecuencia 72,66

3
Cambio de

signo de

pendiente

EA1 Tiempo 85,95 3 Primer momento espectral EA1 Frecuencia 97,73 3 Primer momento espectral EA1 Frecuencia 97,73

4 Primer momento espectral EA2 Frecuencia 98,07 4
Diferencia absoluta del

valor de varianza
EA2 Tiempo 97,73 4

Cambio de

signo de

pendiente

EA1 Tiempo 97,90

5
Cambio de

signo de

pendiente

EA2 Tiempo 98,91 5
Factor de impulso de

desviación estándar
EA2 Tiempo 98,66 5

Diferencia absoluta del

valor de varianza
EA2 Tiempo 99,16

6 Primer momento espectral EA1 Frecuencia 98,82 6 CP3 EA2 Frecuencia 96,89 6 Media A4 Tiempo 99,75

7 Media A1 Tiempo 98,74 7 Media A4 Tiempo 98,57 7
Cambio de

signo de

pendiente

EA2 Tiempo 99,83

8
K-ésimo

momento

central

EA2 Tiempo 99,24 8
Factor de impulso de

desviación estándar
EA1 Tiempo 98,82 8

Factor de

impulso

de desviación

estándar

EA1 Tiempo 99,83

9 CP5 A4 Frecuencia 99,41 9 Relación desviación-media EA2 Tiempo 99,41 9
Esparción

espectral
A4 Frecuencia 99,33

10
Momento

normalizado
EA2 Tiempo 99,16 10

Diferencia absoluta del

valor de varianza
A3 Tiempo 98,99 10

K-ésimo

momento

central

EA2 Tiempo 99,92

287



J.. RESULTADOS DEL SD2 PARA LA BASE DE DATOS DE 31
CONDICIONES

Tabla J1: Ranqueo de los IC y exactitud de la clasificación para la fusión de
indicadores en el dominio del tiempo para la base de datos de 31 condiciones

ReliefF Chi-cuadrado Ganancia de información

Ranking Sensor
KNN

( %)
Ranking Sensor

KNN

( %)
Ranking Sensor

KNN

( %)

1
Límite superior

de histograma
C1 3,21 1 Factor de forma EA2 3,21 1

Factor de

forma
EA2 3,21

2 Media A2 27,50 2 Media A1 39,19 2 Media A1 39,19

3
Momento

normalizado
EA1 58,10 3 Media A2 87,62 3 Media A2 87,62

4

Diferencia

valor absoluto

de desviación

estándar

EA2 87,19 4 Media A4 92,67 4 Media A4 92,67

5 Media A4 92,42 5

Diferencia valor

absoluto de

desviación

estándar

EA2 94,12 5 Relación desviación-media EA1 94,55

6
Quinto

momento

estadístico

C1 91,16 6 Relación Log-Log EA1 94,30 6
Relación Log-

Log
EA1 94,41

7
Momento

normalizado
EA2 90,83 7

Factor de impulso

de desviación

estándar

EA1 94,44 7

Diferencia

valor

absoluto de

desviación

estándar

EA2 94,44

8
Cambio de

signo de

pendiente

EA2 91,30 8 Relación desviación-media EA1 94,41 8
Relación Log-

Log
EA2 94,44

9
Cambio de

signo de

pendiente

EA1 91,70 9

Verosimilitud

negativa

logarítmica de

Weibull

EA2 94,48 9

Factor de

impulso de

desviación

estándar

EA1 94,44

10
Factor de

forma
EA2 92,82 10 Relación Log-Log EA2 94,48 10

Verosimilitud

negativa

logarítmica de

Weibull

EA2 94,48
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Tabla J2: Ranqueo de los IC y exactitud de la clasificación para la fusión de
indicadores en el dominio de la frecuencia para la base de datos de 31 condiciones

ReliefF Chi-cuadrado Ganancia de información

Ranking Sensor
KNN
( %)

Ranking Sensor
KNN
( %)

Ranking Sensor
KNN
( %)

1
Frecuencia
máxima

C1 3,23 1
Entropía
espectral

EA2 3,23 1
Entropía
espectral

EA2 3,23

2
Relación de
frecuencia

C1 18,85 2 Primer momento espectral EA1 29,95 2 Primer momento espectral EA1 29,95

3 CP3 C1 9,55 3 Primer momento espectral EA2 87,97 3 Primer momento espectral EA2 87,97

4 Varianza de la frecuencia central C1 13,43 4
Frecuencia
máxima

C1 91,56 4
Varianza de la frecuencia
central

EA2 85,46

5 Asimetría de frecuencia C1 13,93 5 CP4 EA1 88,90 5
Varianza de la frecuencia
central

EA1 86,64

6 Primer momento espectral EA2 42,91 6 CP3 EA1 88,54 6 Cuarto momento espectral EA2 85,17

7
Entropía
espectral

EA2 72,42 7
Varianza de la frecuencia
central

EA1 87,68 7
Esparción
espectral

A3 87,22

8 Cuarto momento espectral EA2 75,91 8
Varianza de la frecuencia
central

EA2 87,07 8 CP4 EA1 87,18

9 Primer momento espectral EA1 77,85 9 CP3 EA2 87,22 9 CP3 EA1 86,50

10
Varianza de la frecuencia
central

EA2 78,71 10
Relación de
frecuencia

C1 87,50 10 CP5 A1 89,08

Tabla J3: Ranqueo de los IC y exactitud de la clasificación para la fusión de
indicadores en el dominio del tiempo y de la frecuencia para la base de datos de 31

condiciones

ReliefF Chi-cuadrado Ganancia de información

Ranking Sensor Dominio
KNN
( %)

Ranking Sensor Dominio
KNN
( %)

Ranking Sensor Dominio
KNN
( %)

1
Frecuencia
máxima

C1 Frecuencia 3,21 1
Entropía
espectral

EA2 Frecuencia 3,21 1
Entropía
espectral

EA2 Frecuencia 3,21

2 Media A2 Tiempo 48,58 2 Primer momento espectral EA1 Frecuencia 29,02 2 Media A1 Tiempo 38,40

3
Momento
normalizado

EA1 Tiempo 73,22 3 Media A1 Tiempo 86,83 3 Primer momento espectral EA1 Frecuencia 86,83

4

Diferencia
valor
absoluto de
desviación
estándar

EA2 Tiempo 88,23 4 Media A2 Tiempo 93,76 4 Media A2 Tiempo 93,76

5
Varianza de la frecuencia
central

C1 Frecuencia 89,21 5 Media A4 Tiempo 94,30 5 Media A4 Tiempo 94,30

6
Relación de
frecuencia

C1 Frecuencia 88,38 6 Primer momento espectral EA2 Frecuencia 94,73 6 Relación desviación-media EA1 Tiempo 94,62

7
Momento
normalizado

EA2 Tiempo 88,52 7

Diferencia
valor
absoluto de
desviación
estándar

EA2 Tiempo 94,70 7

Diferencia
valor
absoluto de
desviación
estándar

EA2 Tiempo 94,73

8 Media A4 Tiempo 91,77 8

Factor de
impulso de
desviación
estándar

EA1 Tiempo 94,70 8

Factor de
impulso de
desviación
estándar

EA1 Tiempo 94,70

9 CP3 C1 Frecuencia 83,11 9 Relación desviación-media EA1 Tiempo 94,70 9 Primer momento espectral EA2 Frecuencia 94,70

10
Cambio de
signo de
pendiente

EA2 Tiempo 82,61 10 Media A3 Tiempo 94,66 10
Cambio de
signo de
pendiente

EA2 Tiempo 94,73
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