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Resumen

Analizando el estado actual del sector de la construccion, la constante necesidad de ser cada
vez mas competitivos, y la poca influencia del I+D en dicho sector, nace la oportunidad de un

proyecto de digitalizacién de un elemento clave en el mismo, como es la grua torre.

En el presente trabajo se realiza un disefio de un sistema de digitalizacion de una grda torre.
Para ello se especifican los principales sensores de los que se extraerd informacion til y
necesaria para su posterior tratamiento, se disefia una arquitectura de referencia para el
Internet Industrial con un patrén de arquitectura de 3 niveles, especificando un Gateway en la
capa Edge y un sistema de almacenaje de datos (Big Data) a través de una plataforma IoT en
la nube. Posteriormente se disefia un sistema de mantenimiento predictivo donde se analizan
los datos de la maquina digitalizada mediante técnicas de Machine Learning con el objetivo

de obtener modelos de prediccion de fallos de la grda torre.

Por ultimo, se realiza una prueba de concepto para la deteccion de fallos en motores a través
de modelos de aprendizaje supervisados implementados en Matlab. La prueba demuestra la

exactitud y eficacia de los modelos de prediccion para anomalias de la maquina.

Palabras clave: Grua Torre, Mantenimiento Predictivo, 10T, Industria 4.0, Machine Learning
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Abstract

Analyzing the current state of construction sector, the constant need to be more competitive,
and the little influence of R&D in this sector, the opportunity for a project to digitize a tower
crane is detected.

The present work proposes a design of a tower crane digitization system. To fulfill its endeavor,
the necessary sensors to extract meaningful data for a subsequent processing are specified,
an Industrial Internet Reference Architecture is designed with a three-tier architecture,
specifying a Gateway on the Edge level and a Big Data system at the IoT platform at the Cloud
level. Afterwards, a predictive maintenance system is designed where the data of the digitized
machine is analyzed through Machine Learning techniques in order to obtain failure prediction

models for the tower crane.

Finally, a practical proof-of-concept is performed for the detection of engine failures through
supervised learning models implemented in Matlab. This proof demonstrates the accuracy and

effectiveness of the prediction models for machine anomalies.

Keywords: Tower Crane, Predictive Maintenance, 10T, Industry 4.0, Machine Learning.
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1. Introduccion

A lo largo de la historia, la industria ha sufrido grandes cambios gracias a la evolucién e
innovacion tecnoldgica. Tras tres revoluciones industriales, en los ultimos afios se esta
experimentando nuevamente otro gran cambio, que indica la llegada de una cuarta. Esta

nueva revolucién, generd un concepto nuevo, llamado industria 4.0.

En la figura 1 se pueden ver los hitos que han marcado cada una de las cuatro revoluciones

industriales.

'

—
—

N
INDUSTRY 4.0

Di\’é‘

INDUSTRY 3.0
INDUSTRY 2.
INDUSTRY 1.0

Mechanization, steam Mass praduction, Automation, computers Cyber Physical Systems,
power, weaving loom assembly line, and electronics internet of things, networks
electrical energy

Figura 1. Claves de las revoluciones industriales. Fuente: The Digital Transformation People
(2018).

En la primera revolucion industrial, la maquina de vapor ideada por James Watt fue el gran
desarrollo que cambi6 la industria. Posteriormente con la llegada de la electricidad y el
petréleo, se dio la segunda revolucion industrial. La industria 3.0, estuvo caracterizada por la
implementacion de la automatizacion, ordenadores y electronica. En el afio 2011, nacié en
Alemania el termino Industria 4.0, haciendo referencia principalmente a la transformacion
digital de la industria. Esta cuarta revolucion afecta a todas las industrias y sectores,
cambiando la forma de proceder. La industria 4.0, tiene como principal idea explotar el

potencial de nuevas tecnologias, con el objetivo final de lograr la interconexién de todos los

10
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actuadores mediante el uso de las mismas, lo que conocemos como tecnologias habilitadoras
de la Industria 4.0 (figura 2).

Ciber
seguridad

Big datay
analitica

Robots
autonomos

Internet de
las cosas
loT

Integracion
de sistemas

Fabricacion
aditiva

Realidad
aumentada
/ virtual

Simulacién

Figura 2. Tecnologias habilitadoras de la Industria 4.0. Fuente: Asociacion Claster de

Automocion Navarra (ACAN)

El uso de estas tecnologias permitird que dispositivos y sistemas colaboren entre ellos,
permitiendo mejorar la eficiencia de las fabricas y/o procesos productivos, consiguiendo entre

otras cosas una optimizacion de tiempos, costes, materiales y ahorro energético.

Aplicar el concepto de Industria 4.0, conlleva afrontar nuevos retos y aprovechar todas las
ventajas que ofrece el mismo, y es lo que se ha plasmado en este trabajo fin de méaster (TFM),
donde se ha llevado a cabo la transformacion de una grda, un elemento importante en el
sector de la construccion, a la Industria 4.0.

11
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En cualquier tipo de industria o sector, cuando un elemento falla, puede suponer una parada
de produccion y su consiguiente pérdida econdmica. La supervision de estos sistemas puede
ayudar a una deteccién y prediccién de averias. Para ello, gracias al uso de tecnologias
habilitadoras como el Internet of Things (10T), se conseguira que un conjunto de sensores sea
integrado en una plataforma 10T, generando informacion que posteriormente serd analizada
(Big Data y Analitica), y permitira establecer un mantenimiento predictivo. Todo ello con el

objetivo final de digitalizar una gria y convertirlo en un elemento mas de la industria 4.0.

1.1. Motivacion

Ante el gran parque de gruas torre disponibles, nace la necesidad de diferenciarse de la
competencia ofreciendo un producto y servicio de una mayor calidad. Dicho servicio, engloba
desde una répida asistencia en caso de averia, hasta incluso ser capaces de prevenirla y

anticiparnos a ella mediante herramientas de mantenimiento predictivo.

El modelo de negocio de los fabricantes de grias es alquilar las mismas a las constructoras,
quienes las tienen repartidas a lo largo de todo el mundo. Dado que el sector de la
construccién ha sido un sector castigado fuertemente en los ultimos afios, cada vez se intenta
conseguir una reduccién de gastos mayor. Dichos gastos, no solo pueden venir dados por
unos suministros de materiales mas econémicos, sino también por una reduccién de tiempos
de fabricacion, donde juegan un papel muy importante los tiempos muertos originados por una

averia de maquinaria.

Una grua es un elemento muy importante en una obra de construccion, por lo que para cumplir
los plazos y mantener la calidad en la ejecucidén, parece esencial su monitorizacion y

funcionamiento. Es aqui donde nace la oportunidad en el sector.

1.2. Planteamiento del trabajo

Para abordar la oportunidad planteada anteriormente, se realizara en primer lugar un estudio
del arte de las tecnologias y sefiales relevantes en una gria, que describira el punto de partida

de la digitalizacion de la mismay del presente estudio.

Una vez realizado el paso anterior, el siguiente objetivo serd disefiar la solucién de
digitalizacion de la grua, desde el Gateway, donde se recogerén las sefiales relevantes, hasta

su almacenaje y procesado en entorno Cloud. Para ello se estudia la arquitectura de IoT,

12
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dispositivos y tecnologias de comunicaciones adecuadas para resolver la problematica

presentada.

Del mismo modo, se presenta un estudio sobre las diferentes opciones de aplicaciones de
mantenimiento predictivo de la grda torre con el fin de disefar el sistema de Big Data

correspondiente a partir de la grua torre digitalizada.

Esta informacién almacenada en la plataforma loT, sera tratada mediante técnicas de
aprendizaje automatico o Machine Learning (ML). La figura 3 muestra un resumen de las
tecnologias habilitadoras de la Industria 4.0 mas relevantes para el desarrollo de la

solucién/estudio planteado.

CIBERSEGURIDAD l l
BIG DATA Y ANALYTICS

>

v

4)

1)

~
¢

Figura 3. Habilitadores industria 4.0 utilizados en el TFM. Fuente: Propia

Por ultimo, se presenta una prueba de concepto mediante Matlab con el objetivo de probar
diferentes algoritmos de mantenimiento predictivo sobre un conjunto de datos similares a los
de la gria torre y que corresponden a un sistema de motores. El objetivo es crear modelos de

prediccion de los fallos fiables y con alta exactitud.
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2. Contexto y estado del arte

2.1. Estado actual del sector de la construccion

La construccién representa el dia a dia de la actividad moderna del ser humano. Desde
edificios donde vivir, oficinas donde trabajar, apoyo al transporte mediante infraestructuras,
suministro de agua, energia, ocio, por lo que se podria decir que es uno de los activos mas
importantes de un pais. Afecta al &mbito de vivienda y laboral de la poblacién, y esto hace
gue se genere hasta el 80% del Producto Interior Bruto (PIB) o Gross Domestic Product (GDP)

si atendemos al mercado internacional.

Tomando como definicion de construccién general, la construccién de viviendas enteras,
edificios de oficinas, tiendas y otros edificios y servicios publicos, edificios agricolas, etc., o la
construccion de obras de ingenieria civii como autopistas, calles, puentes, tlneles,
ferrocarriles, aerédromos, puertos y otras fuentes de agua proyectos, sistemas de riego,
sistemas de alcantarillado, instalaciones industriales, tuberias y lineas eléctricas,
instalaciones deportivas, etc. (Hampson, K. 2014), se podria afirmar que la construccion es
una actividad fundamental de la sociedad.

La figura 4 muestra la distribucion de la actividad de la construccion por subsector segun el
estudio elaborado en 2017 por The McKinsey Institute.

Construction is a » 119 124

sector of two halves '™ .

Fragmented specialized trades drag down
the productivity of the sector as a whole

Construction productivity by subsector
Value added per employee, indexed total sector=100, 2013

@ % of construction value added

Total Building Civil Industrial Specialized

Figura 4. Productividad de la construccion por subsector. Fuente: The McKinsey Institute
(2017)

Por todo ello, cabe esperar que el sector de la construccion ha representado un importante
porcentaje en el GDP o Producto Interior Bruto (PIB) de un pais. Segun un estudio publicado
por el Word Economic Forum, la industria de la construccion actualmente representa un 6%

del GPD mundial, y se espera que en el afio 2030 sea un 14,7%.
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Segun The McKinsey Institute (2017) el sector de la construccién representaba el 13% del

GDP mundial, y daba empleo al 7% de la poblacién mundial.

A nivel europeo, la construccién es un sector muy importante. Atendiendo a la figura 5, se
aprecia el porcentaje del GDP que el sector construccién representa respecto al resto de
sectores en los ultimos 25 afios en Europa. Se aprecia un incremento del sector durante los

afios 2004 — 2008 seguido de una fuerte caida a partir del afio 2009.

% GDP Construction Sector

5,665r775'55

5,22
a61%°° 4,65

4.414,494,604, 47
4,274,364,334, 4,36 4,09, 94,054,17

3,703/8

88
3,623 463,463,43

Figura 5. % GDP Construction Sector un Europe. Fuente: EU Open Data Portal

Repitiendo el mismo ejercicio a nivel de la economia espafiola, se observa la misma
tendencia. En 2009 la aportacion al PIB rondaba un 10% y se observa una fuerte caida hasta
el 5,9% del afio 2019 (figura 6).
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Figura 6. Contabilidad Nacional Trimestral. Datos Avance (INE). Fuente: Observatorio

Nacional de la construccién

Estos datos corroboran que el sector ha sido fuertemente castigado entre los afios 2009 y
2014, y se observa una ligera recuperacion a partir del afio 2015. El impacto de esta caida ha
sido mas notable en Espafia que en el resto de paises de la unién europea (EU), dado que el

sector de construccién representa un % importante del PIB de Espafa.

La recesioén del sector construccion también puede corroborarse comparando el nimero de
trabajadores en activo en el mismo. La figura 7 muestra el descenso en el nimero de
trabajadores generalizado en todos los sectores desde el 2009 hasta el 2014, destacando el
elevado porcentaje de trabajadores en el &mbito de la construccion. Estos afios corresponden

a los afios de mayor recesion en dicho sector y su contribucién mas baja al PIB del pais.
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Figura 7. Microdatos. Encuesta de poblacién activa. Fuente: Instituto Nacional de
Estadistica. (INE)

En dicha figura 7, lo que se analiza es la variacion porcentual de empleados en cada sector
comparada con el afio anterior. Para ello, se tienen en cuenta los cuatro sectores mas
influyentes en la economia del pais, y se aprecia como el sector de la construccion es el mas

castigado en este caso.

Por altimo, para corroborar todos estos ndimeros, y demostrar que el sector presenta una
mejoria afio a afo, pero sin llegar a nimeros de 2009 6 anteriores, se puede analizar la figura
8, donde se muestra el nimero de millones de toneladas de cemento consumido y su variacion

anual.

Desde el 2007, el consumo de cemento decrece, y no sera hasta 2015 cuando vuelva a

presentar una variacién de consumo positivos.
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Figura 8. Evolucion anual de millones de toneladas de cemento. Fuente: Observatorio

Nacional de la construccion.

Todos estos datos negativos de los Ultimos afios animarian a pensar que las empresas del
sector de la construccion intentarian mejorar la eficiencia a través de la innovacion, al igual

gque sucede en otros sectores, pero se ha podido constatar que no ha sido el caso.

Un informe realizado por la consultoria Roland Berger, desvela que el 93% de los implicados
en el sector de la construccion cree que la digitalizacién afectara al sector, pero sélo el 6% de
las mismas esta haciendo uso de innovacion y tecnologia habilitadoras de esta transformacion
digital. (Berger, R. 2016).

Por otro lado, a nivel local, un estudio elaborado por el Instituto Nacional de Estadistica (INE),
muestra que el gasto en investigacion y desarrollo en Espafia (1+D) en el afio 2018, representd
el 1,24% del PIB. Sl se analiza dicho gasto por sectores (figura 9), el sector de la industria
invirtié el 47,3% del total, mientras que el sector de la construccion Unicamente concentré el
1,1%.
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Figura 9. Estadistica sobre actividades |+D en la industria. Fuente: INE (Noviembre 2019).

A estos datos habria que afiadir seguin el mismo estudio, que el gasto en I+D realizado en el
2018 fue de 93,8 millones de euros, la cifra mas baja de los dltimos diez afios, un 38,8%
menos que el 2008, donde se destinaron mas de 153 millones de euros. (Observatorio
industrial de la construccién, 2019).

2.2. Tecnologias relevantes en el sector de la construccion

Una grua torre es un elemento principal en una obra de construccién, por su capacidad de
elevar y trasladar materiales pesados a las diferentes ubicaciones de la obra, donde dichos

materiales son utilizados.

A nivel técnico, una grda torre es un aparato de elevacion de funcionamiento discontinuo,
destinado a elevar y distribuir las cargas mediante un gancho suspendido de un cable,

desplazandose por un carro a lo largo de una pluma. (Vega Arias, J. 2007).

Principalmente, una grua torre esta constituida por un brazo horizontal giratorio, y motores de
orientacion, elevacion y distribucion o traslaciéon de la carga. En la figura 10 se aprecian las

partes.
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Figura 10. Partes de una grua. Fuente: Vega Arias, J. (2007).

La grda mas genérica y estandarizada en el mercado, esta formada por cuatro motores, tal y

como esta ilustrado en la figura 11.

Motor de elevacion: permite el movimiento vertical de la carga.
Motor de distribucion: permite el movimiento del carro a lo largo de la pluma.

Motor de orientacion: permite el giro 360° de la pluma respecto a la vertical.

P W NP

Motor de translacién: permite el movimiento de la base.

ol i

- “+——

‘) «’ @
\~J>..o/
@ .,$ @ Elevacion

( E ) Distribucion

1) Orientacion
G) 4 ) Traslacion

Figura 11. Motores de una gria. Fuente: Vega Arias, J. (2007).
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Segun la instruccion técnica complementaria MIE-AEM-2 (BOE, 2003), las gruas torre

atienden a la siguiente clasificacion.

1. Grua torre fija: Aquellas que no pueden desplazarse. Son un tipo muy empleado

debido a un coste menor que los otros tipos y a la gran cantidad de carga que soportan.

2. Grua torre desplazable: Aquellas cuyas bases estan dotadas de elementos de

translacion.

3. Grua torre desmontable: Aquella disefiada para soportar frecuentes montajes y

desmontajes, asi como traslados.

4. Grua torre auto desplegable: Agquella en la que la pluma se monta sobre la parte

superior de una torre vertical orientable, donde su parte inferior se une a la base de la
grda a través de un soporte giratorio y que esta provista de los accesorios necesarios
para permitir un rapido plegado y desplegado de la torre y pluma.

5. Gruatorre monobloc: Aquella que no esta constituida por un solo bloque.

6. Gruatorre trepadora: Grla torre instalada sobre la estructura de una obra en curso

de construccién y que se desplaza de abajo hacia arriba por sus propios medios al

ritmo y medida que la construccién progresa.

2.3. Construccion 4.0

La construccion, al igual que otros sectores, ha realizado un camino hacia la digitalizacion.
Esta transformacion une el mundo fisico con el mundo digital y viceversa, mediante el uso de
sensores y controladores, realidad aumentada, fabricacion aditiva, Cloud Computing y otras
tecnologias habilitadoras. En definitiva, una serie de habilitadores que consiguen que las
industrias cambien, mejoren sus procesos productivos y sus modelos de negocio. Dicho sector
se enfrenta a desafios caracterizados por nuevas tecnologias digitales, nuevos sensores,
maquinas inteligentes y nuevos materiales. Todo este proceso, es lo que se denomina

construccién 4.0. (Berger, R. 2016).

Este nuevo escenario, permitira a las empresas del sector mejorar su productividad, reducir
los retrasos en los proyectos y en definitiva ganar en eficiencia. Segun un estudio elaborado
por Boston Consulting Group, la digitalizacion en la construccion en los proximos afos
supondré ahorros de costos del 13% al 21% en las fases de ingenieria, y del 10% al 17% en

las fases de construccion. (Boston Consulting Group, 2016).

Ahora bien, ¢qué se entiende por construccion 4.0? La figura 12 presenta un resumen de las
aplicaciones, conceptos y tecnologias relevantes en los diferentes &mbitos relacionados con

la construccion.
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Figura 12. El entorno de la construccion 4.0 habilitado por el uso de tecnologias digitales.

Fuente: Flavio Craveiro, et al. (2019)
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La siguiente cuestion que se plantea es realmente, ¢en qué punto se encuentra la
construccién 4.0? Segun un estudio de Gartner, se estimaba que en 2020 habria un total de
20.415,4 millones de dispositivos 10T instalados, de los cuales 4.381,4 millones tendrian que

ver con la industria de la construccion.

Pero ¢como puede realmente el 10T beneficiar al sector de la construccion? La llegada de
internet y la digitalizacién al mismo, ayuda a capturar datos en tiempo real, reducir tiempos y
ganar en seguridad. Esto sin duda, esta transformando la construccion desde el punto de vista
de ejecucién, mantenimiento y explotacién. Del mismo modo, el uso de habilitadores como el
loT, deriva forzosamente en otros como Cloud, Big Data y Analitycs, como se plasma en este
TFEM.

El sector de la construccidon es considerado como uno de los mas peligrosos en cuanto a
accidentes laborales, siendo su tasa el doble que la de otros sectores. Muchos son los factores
que los pueden originar, pero el mas influyente de todos son las distracciones de los
trabajadores. Por ello, varios han sido los estudios para mitigar este tipo de riesgos basandose
en arquitecturas loT. La mayoria de ellos se focalizan de dotar de dispositivos de
radiofrecuencia (RF) tanto a los trabajadores como a los lugares peligrosos. Mediante la
colocacion de dispositivos tipo infrarrojos (IR) y alarmas sonoras, Ung-Kyun Lee, et al. (2008),
desarrollaron un sistema seguro de monitorizacion. De esta manera, cuando un trabajador se

aproxima a un lugar peligroso, el sistema emite una alarma sonora alertando del peligro.

Teizer, T., etal. (2015), con la implementacién de dispositivos 10T, dotaron de geolocalizacion
mediante sensores RF a los trabajadores y determinaron qué areas no eran seguras, con el

objetivo de identificarlas de manera automatica.

Utilizando nuevamente sensores RFID, Chae y Yoshida (2010), disefiaron un sistema loT

donde el objetivo era prevenir las colisiones entre excavadoras y gruas.

Karan, R et al. (2016), dieron un paso mas patentando un sistema que englobaba estudios
anteriores al que afiadieron un nuevo habilitador de la Industria 4.0, Cloud Server. El objetivo
no era otro mas que toda esa informacion estuviera en el Cloud, de forma que en cualquier
momento pudieran visualizarse estadisticas e incluso tener perfiles de seguridad de los
trabajadores. A partir de aqui se presenta una nueva oportunidad, la obtencion de
conocimiento importante a través del analisis de datos y herramientas de inteligencia de

negocio o Business Intelligence (BI).
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Figura 13. Tres partes de la patente de Karan, R. et al. (2016).

Agqui aparecen dos nuevos conceptos como son las plataformas Cloud (o Cloud Server) y Big
Data Analytics. En este sentido, Bilal, M. (2016), realizé un riguroso estudio donde se
planteaba el estado actual del Big Data en la construccion, sus oportunidades y las futuras
tendencias. En el mismo se remarcaba que, aunque si bien la aplicacion de andlisis de datos
no es nueva en el sector, se encuentra rezagada respecto a otros sectores. Este documento,
venia a llenar un vacio ya que hasta el momento no existia ningun estudio sobre este
habilitador de la industria 4.0 en el sector de la construccion. En él, un extenso estudio del
arte trae un resumen, donde se aprecia el estado actual y las futuras oportunidades del sector
(figura 14).

-BIM based indoor localisation [120], FM cost reduction through massive

Facility Management data exploration [121], FM data modelling through BIM [122] -Big Data Analytics based BIM system for FM activities

Energy simulation software (EnergyPlus) [123], energy management systems _Big Data framework for BIM based open energy data persistence

Em:rgy. Management and [124]. Cloud based energy data storage and processing [125], [126] _Big Data analytics platform to simulate and optimise energy
Analytics -Appliance event identification using NILM and Wire Spy [127], [128], e of buildings
Energy user classification [111], 10T framework for energy analytics [128] usage ol buildings
-BIM models for building designs [129], [130], [131]. [132], BIM models for -Big Data enabled IFC-compliant BIM storage system
construction process documentation [133], BIM maodels for GIS dat [134], -BIM platform for 10T applications
Big Data with BIM BIM for MEP conflict resolution [38], BIM open platform [135], BIM via -Open data platform for linking BIM models with external sources
cloud [20], [136], [112]. BIM and RFID [114], BIM models for project -Big Data enabled BIM processing platform to developing
management data [113], MapReduce savvy BIM data storage and processing (6] applications

-Cloud based energy data management [125]

-Cloud based BIM data management [20]

-Cloud enabled BIM design data storage & exploration [112], [137], [136], [138]
Big Data with Cloud -Saa$ platform for structural MEP analysis [139] -A BDA platform to store and process BIM models on cloud for
Compuling -Cloud based BIM system for SMEs [140], [141] developing domain specific applications.

-BIM based context-aware computing [142]

-Amazon EC2 enabled Google SketchUp [143], [144]

-Cloud based e-procurement platform [145]

-RFID based construction document retrieval & assets

Big Data with Internet management system [146], [114]

of Things (10T) -10T based energy monitoring and analysis system [128], [147]
-Urban 10T, a framework for smart cities [148)]

-Big Data driven 10T platform for Smart Buildings

Figura 14. Extracto del estado del arte y oportunidades del Big Data y Analytics en la

construccion. Fuente: Bilal, M. (2016).

¢, Qué papel tiene el Big Data y la analitica de datos? Una construccion se puede dividir en
tres partes: la fase de licitacion, de ejecucion y de explotacion. La aplicacion de analitica de

datos puede beneficiar a cada una de estas etapas.
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En la primera fase, muchas compaiiias utilizan el Big Data y Analytics para tomar decisiones
correctas en cuanto a la localizacién de viviendas. Para ello basan sus estudios en pardmetros

socioecondmicos. (Ballard-Bloomfield, K. 2019)

En la fase de ejecucion es donde mas aplicabilidad se le esta dando hoy en dia al uso de este
habilitador de la Industria 4.0. Gracias al mismo se puede estimar los precios de licitacion
(Zhang, Lee, et al. 2015). El siguiente paso, es predecir los costes y sobrecostes del mismo.
Para ello, Trost. S. M. et al. (2003), disefiaron una herramienta basada en Big Data y analitica
de datos para calcular los costes reales que iba a tener un proyecto de construccion.

Durante la ejecucion de un proyecto, como ya se ha mencionado anteriormente, son multiples
los riesgos de accidente. A través del uso de Machine Learning, se presenta una nueva
oportunidad en el sector con el objetivo de aumentar la seguridad de los trabajadores. Con la
ayuda del Big Data y Analytics, se crean modelos matematicos para establecer
comportamientos automaticos de los trabajadores en la construccion. (Han, S. et al. 2012).

Una vez finalizada la ejecucién de la obra, todos los esfuerzos se centran en el mantenimiento.
Por ello, varios son los estudios que hacen hincapié en el uso del Big Data y técnicas de ML
para mejorar la eficiencia energética en la edificacion. De esta manera, mediante sensores
inteligentes cuyos datos son almacenados y tratados, se consigue predecir el consumo

energético de un edificio. (Gonzalez-Vidal, A. et al. 2016)

De forma similar, en Miller, C (2017), mediante contadores eléctricos fueron capaces de

predecir el uso de edificios no residenciales.

2.4. Tecnologias habilitadoras de industria 4.0

En este apartado se presenta un resumen de las tecnologias habilitadoras relevantes para la

digitalizacion de una grua torre.
2.4.1. Sistemas Ciberfisicos

Un Sistema Ciberfisico es aquel que permite la gestion entre lo fisico y los sistemas de
computacion. (Baheti, R. 2011).

Antiguamente el control y la monitorizacion de procesos se hacia de manera local. Hoy en
dia, en cualquier sector industrial existe una gran cantidad de sensores, sistemas de Big Data,
redes y Cloud Computing, lo que ha derivado en tener que preparar las infraestructuras para

la implementacion de los Sistemas Ciberfisicos.
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Una de las caracteristicas mas importantes de un Sistema Ciberfisico, es que es
multidisciplinar, por lo que puede ser implementado en cualquier tipo de proceso
automatizado. El hecho de unir el mundo fisico con el virtual produce varios beneficios, como
la reduccién de tiempos, de costes, aumenta la eficiencia energética y previene errores. Los
Sistemas Ciberfisicos estan compuestos por una arquitectura de 5 capas como se observa en
la figura 15.

* Self-configure for resilience
* Self-adjust for variation
» Self-optimize for disturbance

¢ Integrated simulation and synthesis
* Remote visualization for human
* Collaborative diagnostics and decision making

* Twin model for components and machines

¢ Time machine for variation identification and
memory

* Clustering for similarity in data mining

* Smart analytics for
¢ Component machine health
* Multi-dimensional data correlation
\ e« Degradation and performance prediction

* Plug & Play
* Tether-free communication
* Sensor network

Figura 15. Arquitectura de un Sistema Ciberfisico. Fuente: Bagheri, B.et al, (2015).

A continuacion, se explican cada uno de los niveles.

Nivel I: El primer paso en un Sistema Ciberfisico es adquirir valores de maquinas. Dichas
medidas pueden ser directamente leidas de los sensores, u obtenidas de controladores o de
otros sistemas como ERP, MES, etc...

Nivel Il: Se trata de convertir los datos medidos en el nivel | a informacién util.

Nivel Ill: Este nivel actia como nivel central de informacién. Como resultado de ello se tendra

un exceso de informacion, por lo que deberan aplicarse técnicas de andlisis.

Nivel IV: Es el nivel de toma de decisiones Es un nivel basico para labores de mantenimiento,

y es de gran ayuda el uso de infografias.
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Nivel V: En este nivel se realiza la supervision para hacer que las maquinas se auto adapten

y auto configuren.
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Figura 16. Ejemplo de arquitectura de Sistemas Ciberfisicos en una fabrica. Fuente: Bagheri,
B.et al. (2015).

2.4.2. Ciberseguridad

Segun el Ministerio de Defensa Espafiol, en su O.M. 10/2013 del 19 de febrero, define la
Ciberseguridad Industrial como el conjunto de actividades dirigidas a proteger el ciberespacio
contra el uso indebido del mismo, defendiendo su infraestructura tecnoldgica, los servicios

gue prestan y la informacion que manejan.

La entrada en la industria de los Sistemas Ciberfisicos, aparte de grandes ventajas como se
mencionaba en puntos anteriores, también ha traido problematica e inseguridades.

Ante la necesidad de tener sistemas méas competitivos, cada vez se disefiaron sistemas mas
abiertos que necesitaban de conexion TCP/IP y esto conllevaba una mayor exposicion al
exterior. Todo esto derivd en nuevas amenazas que debian ser gestionadas, y aqui entra en

juego el término de Ciberseguridad industrial.
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El uso de entornos en la nube y la produccién globalizada de hoy en dia exige que todo ese
trafico de datos esté protegido de forma segura. Por ello, la Ciberseguridad es un area muy
importante en cuanto a trabajos de investigacién que se estan realizando en el &mbito de la
Industria 4.0. Asi por ejemplo Babiceanu, R., et al. (2019), presentaron un estudio sobre el
estado de la ciberseguridad en aplicaciones industriales, y proponian una fabricacion basada
en redes definidas por software o Software Defined Network (SDN), que permite una mayor

heterogeneidad en las redes.

2.4.3. Paradigmas de computacion

El continuo desarrollo del Internet de las cosas y su cada vez mayor implementacion y, por
consiguiente, generacion de informacioén, plantea la cuestion de dénde enviarla y tratarla. Es
aqui donde nacen nuevos paradigmas de computacion que se corresponden con el Cloud
(nube), Fog (niebla) y Edge (dispositivo).

En el paradigma del Cloud Computing, es donde tradicionalmente los servidores estan
instalados en grandes centros de datos. El principal problema reside en la latencia de las
comunicaciones debido a las distancias y grandes volimenes de datos, por ello no es
recomendable en aplicaciones donde la respuesta de accion debe ser rapida, como puede ser
una fabrica. En cambio, la computacion en el Cloud tiene la ventaja de poder proveer
capacidad de computacion escalable horizontalmente alcanzando grandes capacidades de

calculo.

En una infraestructura Fog, los centros de procesado se encuentran mas proximos a los
dispositivos de campo. De esta forma, este paradigma intenta solventar problemas de

comunicaciones con lo que se mejora la latencia y la experiencia de los usuarios.

En cuanto al paradigma de Edge Computing, se podria definir como un hardware con
capacidad de computo, situado junto a los dispositivos, por ejemplo, en la propia maquina.
Este tipo de soluciones se da o bien cuando la latencia es critica o cuando el envio de una

cantidad de datos al Cloud no es practico o seguro.

En la figura 17 de forma gréfica se puede ver las diferencias entre dichos términos.
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Edge Infrastructure Fog Infrastructure

Cloud Infrastructure

IoT Sensors & Actuators
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Figura 17. Ejemplo de infraestructura Cloud, Fog y Edge Computing. Fuente: Cao, H et al.
(2019)

2.4.4. Internet de las cosas e Internet de las cosas industrial (10T & 110T)

El IoT es un habilitador de la Industria 4.0 cuyo objetivo es llevar el uso de internet a objetos
del mundo real. Cada vez son mas los dispositivos de uso diario que estan conectados a

internet y que generan gran cantidad de datos.

Pero el concepto de IoT no solo esta cambiando el dia a dia de las personas, sino que también
tiene su influencia en la industria, dando origen al Industrial Internet of Things (11OT). Al igual
que en el 1oT comercial, en el ambito industrial cada vez hay mas dispositivos conectados a
internet que permiten extraer una cantidad de datos mayor con el objetivo de conocer mejor

el comportamiento de las maquinas y dispositivos. (Alonso et al. 2020).

El gran volumen de datos que disponen las industrias sugiere que sea necesario el uso de

plataformas que sean capaces de gestionarlos.

Los conceptos de loT e IloT, comparten tecnologias comunes, como pueden ser uso de
sensores, plataformas Cloud, conectividad y analitica de datos. Sin embargo, el 10T se centra
més en el usuario final y en la fase de uso de dispositivos, lo que permite al fabricante seguir
en contacto con el usuario y ofrecerle servicios nuevos. Por su parte, el lloT se centra en otra
serie de caracteristicas, y es donde aparecen las principales diferencias entre ambos
términos. Los parametros mas importantes son seguridad, interoperabilidad, escalabilidad,
precision, programabilidad, baja latencia, fiabilidad, resiliencia, automatizacion vy

comunicacion.
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2.4.5. Plataformas de loT

Una plataforma loT es un conjunto de mdltiples capas para estandarizar el desarrollo de
soluciones, permitiendo la integracion, administracion y automatizacién de dispositivos
conectados en el mundo loT.

La mayoria de las plataformas existentes tienen una funcionalidad similar, por lo que permiten
optimizar y automatizar caracteristicas comunes y esto facilita el desarrollo de aplicaciones.
Este hecho es importante, ya que reduce el tiempo de comercializacion, inversiones y evita
posibles riesgos. Todo ello propicia que la tendencia actual sea utilizar plataformas existentes
que permitan utilizar los servicios que ofrecen.

Desde el punto de vista funcional, como se aprecia en la figura 18, una plataforma loT contiene
las siguientes 5 areas funcionales (Lucero, 2016):

Servicios Cloud o de centro de datos

Gestion de datos

Habilitacién de aplicaciones para ayudar al desarrollo
Gestion de la conectividad

ok~ 0w nh e

Administracién de dispositivos

loT Platform

Data Management

Application Enablement

Security

il
[

):3

Connectivity Management Professional Services

Device Management

Hardware

|

Figura 18. Areas funcionales de una plataforma loT. Fuente: Lucero (2016).

Si se hace referencia a los tipos de plataformas, se pueden encuadrar en tres grupos.
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Plataformas de propésito_general: Son plataformas de los mayores proveedores del

mercado, como pueden ser:

Azure 10T de Microsoft.

AWS IoT de Amazon Web Services.
Google loT Core de Google Cloud Platform.
Watson loT Platform de IBM.

P O N PR

Plataformas _industriales: Son plataformas creadas por grandes empresas del sector

industrial, con el objetivo de seguir creciendo y sobreviviendo en un mercado tan exigente y
cambiante. Se centran mas en dar soluciones a un problema en concreto en lugar de vender

servicios como las primeras. Se pueden destacar:

ThingWorx de PTC.

Bosch 10T Suite de Bosch.

Predix de General Electric.

EcoStruxure Platform de Schneider Electric.

o k~ wn e

MindSphere de Siemens.

Plataformas de cédigo abierto: Este tipo de plataformas se caracterizan por no tener que

pagar una licencia para hacer los desarrollos. Las principales son:

1. Fiware.
2. Eclipse loT.
3. Thingsboard.

2.4.6. Tecnologias y protocolos de loT

Los dispositivos |0T que generan datos de forma continua, rara vez dan un valor afiadido en
el lugar de toma de datos. Es por ello que dichas sefales deben ser comunicadas para ser

tratadas y analizadas, hecho que implica una transmisién de informacién a través de una red.

La conectividad juega un papel muy importante en el mundo loT. El modelo ideal de
comunicacion es aquel que consume poco, tiene un largo alcance y permite transmitir un

nimero elevado de datos.

En cuanto a los protocolos se puede hacer una gran diferenciacion entre protocolos
propietarios y protocolos abiertos. Los primeros son aquellos que solo permiten la
comunicacion entre dispositivos especificos, mientras que los segundos mejoran la
escalabilidad ya que permiten la comunicacion entre dispositivos heterogéneos. Es de

entender que en el mundo |oT interesa la implantacion de protocolos abiertos.
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Otra gran diferencia entre los protocolos seria en funcién de su jerarquia. Las redes se
organizan en niveles o capas para facilitar su disefio. Los dispositivos solo podran

comunicarse con dispositivos en su misma capa y/o niveles superiores o inferiores.

Las principales tecnologias y protocolos en el entorno IoT haciendo referencia a su jerarquia,

son:

Tecnologias v protocolos en capas inferiores: IEE802.15.4, Lora y LoraWAN, Bluetooth
Low Energy (BLE), Zighee, Z-wave y RFID.

Tecnologias y protocolos en capas intermedias: Routing Protocol for Low Power and
Lossy Networks (RPT), Channel-Aware Routing Protocol (CARP) y 6LoWPAN.

Tecnologias y protocolos en capas superiores: MQTT, CoAP, XMPP, AMQP y DDS.

El mas utilizado de todos es Message Queue Telemetry Transport (MQTT), debido a su baja
sobrecarga y consumo de energia. En relacion con este TFM es interesante explicarlo mas
en detalle.

MQTT es un protocolo creado en 1999 por IBM y estandarizado para el uso en aplicaciones
de l0oT. Se basa en la publicacién y suscripcion de mensajes que son gestionados por un
broker. La arquitectura de funcionamiento esta compuesta por unos editores que son
dispositivos que captan y comunican datos (sensores, Gateways, etc.) y quienes se conectan
al broker para enviarlos. Los suscriptores interesados en varios temas se conectan al broker
para recibir la informacién. Por ultimo, los brokers la clasifican y la envian a los interesados
(figura 19).

MQTT client

PUBLISH {subscriber)

sensor/rotation

MOTT client
(publisher)

— =

Figura 19. Arquitectura MQTT. Fuente: Mathworks

MOTT client
(subscriber)
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2.4.7. Big Data

Segun Gartner, Big Data son sistemas con prestaciones capaces de gestionar datos que
contienen mayor variedad, que se dan en voliumenes crecientes y a una velocidad superior y
que no se podrian gestionar en sistemas computacionales convencionales. Es lo que se
conoce como las 3 uves del Big Data y que conciernen los diferentes aspectos descritos en la

figura 20.

* Terabytes

* Records

* Transactions
* Tables, files

* Batch » Structured

* Near time * Unstructured

* Real time * Semistructured
* Streams * All the above

Figura 20. Las 3 Vs del Big Data. Fuente: Philip Russom (2011).

En un principio la cantidad de datos era tal que los ordenadores no eran capaces de

procesarla, por lo que se disefiaron nuevas herramientas para tal fin.

Como ejemplo, Mayer-Schonberge (2013) indica en su libro Big Data: “La revolucién de los
datos masivos, que el telescopio Sloan Digital Sky construido en Nuevo México en el afio
2000, en sus primeras semanas de funcionamiento ya habia acumulado més datos que en

toda la historia de la astronomia”.

Tras almacenar todos los datos, el siguiente paso es analizarlos. De aqui se extrae el siguiente
término, Big Data Analytics, que es cOmo técnicas de analitica se emplean en el Big Data.

Como resultado se puede afirmar que hoy en dia los sistemas Big Data se han convertido en
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un activo muy importante en las empresas. Toda la informacién que disponen les permite

extraer conclusiones de gran valor para mejorar su eficiencia y centrarse en nuevos objetivos.

2.4.8. Aprendizaje automético o Machine Learning (ML)

El aprendizaje automético o Machine Learning (ML) es una rama de la Inteligencia Artificial
(IA) que utiliza algoritmos para encontrar patrones y que de forma automética aprendan y sean

capaces de predecir o ayuden a la toma de decisiones. (Murphy, K.P. 2012)

Hay tres grandes grupos para clasificar los algoritmos de ML:

1. Aprendizaje supervisado: Aprenden de clasificaciones previas.
2. Aprendizaje no supervisado: No hay clasificaciones previas y el algoritmo es quien

crea patrones.
3. Aprendizaje por refuerzo: Método por prueba y error.

Cada uno de los tres grupos emplea diferentes algoritmos para distintas aplicaciones tal como

esta ilustrado en la figura 21.
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Figura 21. Tipos de Machine Learning. Fuente: Kim, K.J. et al. (2019).
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2.4.9. Mantenimiento Predictivo

En este apartado se presenta un resumen de los conceptos relevantes para la implantacion

de un sistema de mantenimiento predictivo.

2.4.9.1. Estrategias de mantenimiento

En el mantenimiento industrial hay diferentes tipos de mantenimiento, desde el correctivo (0
reactivo), que se aplica cuando algun fallo ha ocurrido (figura 22), el preventivo, que se ejecuta
bajo unas tareas planificadas, y el predictivo, donde el mantenimiento se realiza en base a
una estimacion del estado del equipo. (Mobley, R. K. 2002).

Respecto al mantenimiento correctivo, no es aconsejable en sistemas con piezas caras que
no pueden arriesgarse a fallar ya que entre otras cosas es méas elevado el coste de una

reparacion.

-

Meachine

health

Failuré j

Time

Figura 22. Mantenimiento correctivo. Fuente: Predictive Maintenance Ebook part 1, Matlab

Muchas compaiiias realizan el mantenimiento preventivo, realizando tareas periddicas con el
objetivo de anticiparse al fallo (figura 23). En este caso el reto esta en cuando proceder al
mantenimiento, ya que una de las principales desventajas del mantenimiento preventivo es
un alto coste en piezas de recambio, puesto que puedes sustituir un componente, aunque no

sea realmente necesario.
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Figura 23.Mantenimiento preventivo. Fuente: Predictive Maintenance Ebook part 1, Matlab

Ademés, mantenimiento preventivo deriva en un aumento de los costes en mantenimiento y
produccion, puesto que este tipo de tareas conllevan un tiempo no productivo por parada de

la maquina.

Por dltimo, el mantenimiento predictivo, estima cuando una maquina fallara, estableciendo
para ello unos limites o condiciones (figura 24). La ventaja de esta estrategia es el ajuste de
la frecuencia de mantenimiento de forma que se optimiza la inversién en estos trabajos y en

el tiempo productivo.

Este tipo de mantenimiento no sélo es capaz de predecir un fallo, sino que también se pueden
clasificar las diferentes anomalias que pueden darse en el equipo, de forma que es posible

determinar cual es el tipo de mantenimiento o recambio a realizar.
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Figura 24. Mantenimiento predictivo. Fuente: Lee, W. et al. (2019).
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2.4.9.2. Vida util remanente o Remaining Useful Life (RUL)

Uno de los objetivos del mantenimiento predictivo es sin duda estimar el tiempo de vida
remanente de un sistema. El RUL se puede definir como el tiempo que una maquina opera
correctamente antes de actuar sobre ella o reemplazarla (figura 25). De esta forma, permite
planear los mantenimientos, optimizar los tiempos de operacién de los mismos, y eliminar

pérdidas de tiempo por acciones no planificadas.

Machine deterioration profile

® Current condition
® Failure condition

Condition indicator

< T Time
Remaining useful life (RUL)

Figura 25. Remainig Useful Life. Fuente: Predictive maintenance Ebook part 3, Matlab.

En funcion de los datos de los que se dispongan, se pueden utilizar diferentes métodos para

calcular el RUL:

1. Datos de vida util: Indican cuanto tiempo tardaron dispositivos iguales en fallar. Se

emplea un analisis estadistico denominado Andlisis de Supervivencia (o Survival
Analysis) que determina la probabilidad de fallo segin los ciclos de vida del
componente (figura 26).
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Figura 26. Life Time Data. Fuente: Three ways to estimate RUL. Fuente: Baru. A (2018).

2. Historial de fallos: Partiendo de un histérico de fallos de equipo iguales o similares,

podria establecerse el RUL. La figura 27 muestra graficamente la evolucion del estado

de la variable observada de un conjunto de maquinas y que constituyen el conjunto de

datos histérico para calcular el RUL
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Figura 27. Run to failure: Three ways to estimate RUL. Fuente: Baru. A (2018).
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3. Porlimite: Partiendo de un valor limite conocido de una(s) variables(s) que representa
anomalias. La figura 28 muestra graficamente el funcionamiento de esta técnica donde
el sistema realiza una prediccion del tiempo hasta llegar al valor limite de

funcionamiento (Failure threshold).
Degradation based RUL Estimate ~ 9.5 days

} RUL ~ 9.5 days

. Failure Threshold

30

Condition Indicator Value
J
=]

ot Measured Data , Prediction

0 K'Y 40 50 60

Life Time Variable (days)

Figura 28. Threshold Data. Fuente: Three ways to estimate RUL. Fuente: Baru. A (2018).

2.4.9.3. Retos del mantenimiento predictivo

A pesar de que cada vez se habla mas de mantenimiento predictivo, todavia son varios los

retos a los que debe enfrentarse la industria. Se presentan algunos de ellos:

No se dispone de datos suficientes.
No se dispone de los datos de fallos para obtener resultados precisos.

Se conocen los fallos, pero no como predecirlos.

P 0N PR

No se sabe como realizar e implementar el mantenimiento predictivo.

Puesto que la operacidon de una maquina para la obtencién de datos correspondientes a
ciertos fallos es muchas veces inviable, la simulacién de las condiciones de la maquina a
través de software es cada vez mas frecuente. El uso de estas herramientas deriva
principalmente en dos grandes ventajas tal y como menciona Elhaj, M. et al. (2008). Por un
lado, se necesita menos tiempo para obtener resultados sobre fallos, sobre todo aquellos que
no pueden provocarse en una maquina real. Por otro lado, permite evaluar el comportamiento
de mismos equipos de diferentes modelos o fabricantes, sobre las mismas condiciones de

trabajo.
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2.4.9.4. Monitorizacion de maquinas a través de aplicaciones predictivas

El mantenimiento predictivo se basa en el analisis de datos y la creacion de modelos de ML,
por lo que es aqui donde entran en juego los conceptos anteriormente explicados y que tienen
aplicacion en este TFM, como son Big Data y Machine Learning. Si bien es verdad, la
tendencia es claramente que los sistemas de Machine Learning mas sofisticados tiendan
hacia modelos de Deep Learning, como lo indican Zhao, R. et al. (2019) en su estudio sobre

la aplicacion de este término en la monitorizacion de maquinas.

Para llegar a la implementacion de los modelos, se siguen los pasos que se muestran en la
figura 29.

i Feature Estimating Predicted
S DA Filteri ML model
‘ ensors J:[ Q ){ iltering }:( Extraction 1 ;l mode b
Training
( ]
Machines L Labels

Figura 29. Pasos del mantenimiento predictivo. Fuente: Lee, W. et al. (2019).

El primero de ellos es la adquisicion de los datos que posteriormente seran tratados para
trabajar con datos de calidad (figura 30).

Raw data Preprocessed data
Clean up 4
data
Time Time >

Figura 30. Adquisicion y tratamiento de datos. Fuente: Predictive maintenance Matlab

Tras disponer de unos datos de buena calidad y procesados, se establecen limites que indican
el correcto funcionamiento o anémalo del equipo. En este punto se esta en disposicién de

entrenar al modelo. Estos modelos se dividen en tres categorias:
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Modelos de deteccion de anomalias: Determinan la presencia de anomalias.

2. Modelos de clasificacion de anomalias: Detectan anomalias y determinan de qué tipo
es.

3. Modelos de prediccién de anomalias: En este caso determinan el RUL del equipo a

analizar.

Por ultimo, una vez que el modelo ya esta entrenado, es necesario desplegarlo en un sistema
de informacién para la prediccion en tiempo real. Dichos modelos de ML se pueden desplegar
en cualquiera de los paradigmas de computacion explicados en el apartado 2.4.3. Segun un
estudio de O'Donovan, P. et al. (2019), donde comparan el rendimiento de latencia y
confiabilidad entre un sistema desplegado en el Cloud o en sistemas descentralizados como
Edge y Fog, se informa de la tendencia de desplegar los modelos en estos ultimos més
cercanas al dispositivo monitorizado. En ellos, se dan tasas de latencia hasta del 99,4% y una
tasa de fallos del 0% frente a tasas de fallo que alcanzan hasta el 6,6% en entorno Cloud.

Por ello y dada la mas que importante necesidad de minimizar los paros por averias en
cualquier tipo de sector, el mantenimiento predictivo juega un papel muy importante hoy en
dia, minimizando cualquier tipo de coste asociado a un paro de una maquina, permitiendo
administrar mejor el stock de inventarios y también mejora la vida util del equipo. Debido a las
grandes ventajas que ofrece, son numerosos los estudios en este sentido y aplicados a muy
diversos sectores industriales, como pueden ser turbinas edlicas (Wang, T. et al. 2019),

motores eléctricos (Verstraete, D et al. 2017) o maquinas CNN (Zhao, R. et al. 2019).

2.5. Conclusiones sobre el estado del arte

Tras la lectura de diferentes citas bibliograficas se extrae la conclusion que la Industria 4.0 ha
llegado al sector de la construccion en menor medida que a otros sectores. Lo que se puede
denominar como construccién 4.0, va a ayudar sin duda a mejorar un sector que
histéricamente ha representado un porcentaje muy elevado del GPD mundial y que tienen una

fuerte necesidad de mejora.

Es por ello por lo que, dada la necesidad del sector de ser mas eficientes y mas competitivos,
se brinda una buena oportunidad para el TFM de aplicar tecnologias habilitadoras de la
Industria 4.0., para la digitalizacién y mantenimiento predictivo de una gria, un componente

bésico en cualquier obra.

En base al analisis sobre las soluciones existentes y el estado de la tecnologia, se ha visto
que existen diferentes herramientas que hacen viable implementar el sistema descrito para el

sector de las gruas torre.
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3.DESCRIPCION GENERAL DE LA CONTRIBUCION
DEL TFM

3.1. OBJETIVOS

El objetivo principal de este trabajo fin de master es digitalizar una grda torre utilizando
habilitadores de la Industria 4.0, monitorizando el funcionamiento de la grda en tiempo real, e
implementando modelos de mantenimiento predictivo y deteccién temprana de averias. El

objetivo es reducir tiempos de parada e incidencias.

El objetivo general se consigue planteando diferentes objetivos especificos:
- Disefiar el despliegue de una arquitectura loT para digitalizar una grua.

- Especificar una implementacion concreta del sistema disefiado.

- Disefiar un sistema de mantenimiento predictivo.

- Prueba de viabilidad de los algoritmos de mantenimiento predictivo a través de una prueba
de concepto.

3.2. METODOLOGIA DEL TRABAJO

Para la elaboracion del trabajo fin de master se va a seguir un método de planificacion que
permita alcanzar los objetivos propuestos. Gracias a tener un planteamiento inicial definido,

se realizaran los siguientes pasos:

1. Andlisis previo que se centra en el estudio del problema y la investigacion de
soluciones similares y el estado de la tecnologia. En este punto el estudio de la
bibliografia juega un papel importante.

Definicién de requerimientos del sistema a disefiar.

3. Disefio de la solucion de digitalizacién. Realizar la arquitectura 10T y seleccién de
componentes de hardware, software y plataforma loT a utilizar.

4. Disefio de la aplicacién de mantenimiento predictivo para la grua.

Estimacion del coste que tendria la implementacion propuesta.

6. Realizacion de una prueba de concepto para ver la viabilidad de utilizar modelos

predictivos para la deteccion de anomalias.

7. Evaluacion de resultados.
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3.3. DESCRIPCION GENERAL DE LAS PARTES O COMPONENTES
DE LA PROPUESTA

Partiendo del concepto de Industria 4.0 y aplicando habilitadores de la misma como loT, Big
Data y mantenimiento predictivo, se va a disefiar una solucion de digitalizacién de un

componente imprescindible en el sector de la construccién, como es una grua.

Una vez digitalizada se tendrd completo acceso a las variables relevantes de la gria y a su
funcionamiento en tiempo real. A continuacion seré posible disefiar la recoleccion de datos
para posteriormente implementar modelos de prediccion de fallos 0 anomalias como parte de
las aplicaciones de mantenimiento predictivo. En este TFM se abarca la creacion de un
modelo de prediccion de fallos a partir de un conjunto de datos similares de un sistema de
motores como una prueba de concepto de la parte analitica con métodos de ML.

Alcance y limitaciones

Con el objetivo de digitalizar una gria y las ventajas que supone esta digitalizacion, este TFM
no pretende realizar un estudio al detalle de todas las técnicas de Machine Learning
existentes, sino presentar un ejemplo de implementacién de una solucién 10T y presentar los

beneficios que puede aportar al sector el mantenimiento predictivo.

La principal limitacién en la prueba de concepto es el hecho de no tener datos reales de una

gria.
Tecnologias implicadas

Las tecnologias que toman parte en esta propuesta de TFM son loT, Big Data y Machine
Learning. La Ciberseguridad es un cuarto habilitador de la industria 4.0 que debe ser basico

en cualquier digitalizacién que se precie.
Arquitectura, componentes e integracion de tecnologias.

La manera en que todos los habilitadores anteriormente mencionados interaccionan entre

ellos, es la representada en la figura 31.
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Figura 31. Arquitectura e integracién de tecnologias. Fuente: Propia.

Resultados esperados

Se espera poder disefiar una arquitectura 10T con software Open Source, de forma que la

solucién pueda implementarse en cualquier grua, y se podria concluir que, en cualquier sector,

no solo en el de la construcciéon. El papel que juega una gria en cualquier sector es

importante.

Respecto al mantenimiento predictivo, se espera obtener modelos de prediccion de anomalias

a través de la prueba de concepto, que den viabilidad al uso de los mismos.

Planificacion general

A continuacién, se muestra un diagrama de Gantt de la planificacion seguida para la

elaboracion del TFM.
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Actividad

Introduccion

David Moreno Moreno
Digitalizacion y Mantenimiento Predictivo en Gruas Torre

Motivacidén

Planteamiento del Problema

Antecedentes

Descripcion del Problema

Objetivos

General

Especificos

Justificacion

Contexto y estado del arte

Conclusiones del estado del arte

Metodologia

Diseiio de la solucién de digitalizacion de la graa

Disenar funcionalmente el sistema de
mantenimiento predictivo/deteccion de
anomalias.

Descripcion general de las partes de la propuesta

Desarrollo especifico de la propuesta

Prueba de concepto con el software de matlab de
mantenimiento predictivo

Conclusiones y trabajo futuro

Referencias y Bibliografia

Anexos

Tabla 1. Diagrama de Gantt de la planificcion del TFM. Fuente: Propia
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4. DESARROLLO ESPECIFICO DE LA CONTRIBUCION

Tras el analizar en el estudio del arte el estado actual del sector, en este capitulo se presenta
la aportacion al mismo, realizando un analisis del problema y presentando una arquitectura

loT para la solucion del mismo.

En cuanto a la arquitectura, se describen los diferentes dispositivos incluidos en ella, y la
justificacion de su eleccion en funcién de las caracteristicas de los mismos y de los requisitos
del sistema, como podrian ser escalabilidad, software abierto u Open Source. A continuacion,
se incluye una estimacion de costes y el retorno de la inversion del proyecto de digitalizacion
de la grua torre.

Posteriormente se presenta el disefio del mantenimiento predictivo y una prueba de concepto

gque dara la viabilidad a su implementacion.

4.1. SENALES CRITICAS QUE MONITORIZAR EN LA GRUA

A la hora de analizar las sefiales a monitorizar, se podrian dividir en dos grandes grupos.
Aguellas que son necesarias para el mantenimiento predictivo, y las que su principal funcién
es ser representadas en la plataforma loT como informacién para el operador. Clasificadas

como predictivo o informativo en la tabla 2.

En cuanto a las primeras, como ya se menciond anteriormente, una grla torre consiste en
una torre metalica y cuatro motores que son quienes dan el movimiento a la misma. Es obvio

pensar que donde debe prestarse una mayor atencién es en los motores.

Un fallo en cualquier de ellos, dejaria inoperativa la graa, con los consiguientes problemas de

retrasos que se verian reflejados en los costes de produccion.

Segun se recoge en Larrodé E, et al. (1996), los principales motores que se utilizan en una
grda son trifasicos asincronos y de anillos rozantes. Este tipo de motores son robustos y

fiables. Por su parte, los motores de corriente continua rara vez son usados.

Varios estudios hechos en el campo indican que de cara a disefiar y calcular unos correctos
modelos de ML para un motor, las sefiales mas importantes a medir para establecer limites
de funcionamiento correcto o anémalo son la temperatura, velocidad, vibraciones y consumo
(medido en este caso por la intensidad), tal y como indica por ejemplo Drozdowski, P., et al.

(2014). A partir de aqui hay otros estudios que determinan y afiaden mas variables.
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Otro componente clave en una gria es el cable de donde cuelga el gancho que permite alzar
las cargas. Para él seria interesante medir el nUmero de ciclos y peso del mismo. De esta

forma se podria establecer un limite de RUL para dicho elemento.

Con todo ello, atendiendo a los cuatro motores instalados en las grias y a otras sefiales que
pueden ayudar a determinar la calidad de los datos, se construye la tabla 2 con las principales

sefiales a monitorizar en una grda, y el uso de la misma.

Tabla 2. Sefales criticas a monitorizar en una grua. Fuente: Propia

DESCRIPCION TIPO DE SENAL OBJETIVO
Temperatura Grados Centigrados Predictivo
Velocidad Revoluciones por Predictivo
Motor de Elevacion minuto (rpm)
Intensidad Amperios Predictivo
Vibraciones Frecuencia Predictivo
Temperatura Grados Centigrados Predictivo
Velocidad Revoluciones por Predictivo
Motor de Distribucion minuto (rpm)
Intensidad Amperios Predictivo
Vibraciones Frecuencia Predictivo
Temperatura Grados Centigrados Predictivo
Velocidad Revoluciones por Predictivo
Motor de Orientacion minuto (rpm)
Intensidad Amperios Predictivo
Vibraciones Frecuencia Predictivo
Temperatura Grados Centigrados Predictivo
Motor de Translacion Velocidad Revoluciones por Predictivo
minuto (rpm)
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Intensidad Amperios Predictivo

Vibraciones Frecuencia Predictivo

Grua en marcha o no Digital Informativo
Velocidad del viento m/s Informativo
Sobrecarga Digital Informativo
Pre-sobrecarga Digital Informativo
Ciclos de carga - Predictivo
Posicionamiento GPS - Informativo
Horas de funcionamiento Horas Informativo
Registro movimientos Carro - Informativo
Registro movimientos giro - Informativo
Posicion del gancho Metros Informativo
Limitadores de momento Digital Informativo
Frenos Digital Informativo

4.2. ARQUITECTURA DE LA SOLUCION DE DIGITALIZACION

La eleccidn de una arquitectura u otra supondra diferentes ventajas e inconvenientes. Uno de
los objetivos del TFM es realizar una arquitectura valida para cualquier tipo de gria y/o

fabricante.

Se propone una arquitectura de referencia para el Internet Industrial, (IIRA, del inglés Industrial
Internet Reference Architecture), creada por el Consorcio de Internet Industrial o Industrial

Internet Corsortium (IIC), con el objetivo de facilitar el desarrollo de cualquier sistema.

El lIRA es una arquitectura de referencia para el [IOT que esta basada en estandares,

orientada a la resolucién de problemas y generar valor para el negocio.
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La IIRA describe cuatro capas en las que se analizan y resuelven los problemas de cada una

de ellas, negocio, uso, funcional e implementacion.

4.2.1. Capade negocio

Trata los problemas orientados al negocio y son de interés para los responsables de las tomas

de decisiones. Los conceptos clave en esta capa seran los siguientes:

Actores relevantes:

1. Responsable del departamento de Servicio Asistencia Técnica (SAT) yl/o
mantenimiento.
2. Cliente final o consumidor.

3. Integrador de sistemas.
Visién:
1. Disponer de un sistema de gestion global de todas las maquinas instaladas, que

permita tomar decisiones empresariales con la ayuda de la informacion extraida de

cada grua.
Valores:

1. Aumentar la eficiencia y mejorar la fiabilidad de la gria.
2. Reducir costes.

3. Mejorar los tiempos de respuesta en mantenimiento.

Objetivos clave:

1. Reducir costes de mantenimiento.
2. Reducir paradas en obra generadas por una averia en la gria.

3. Establecer una estrategia empresarial.

Capacidades fundamentales:

1. Prediccién de la capacidad de recursos.
Analizar la oferta del mercado.
Sistema centralizado que notificara las anomalias detectadas con el fin de mejorar los

tiempos de respuesta en mantenimiento y atencion al sistema.
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4.2.2. Capade uso

A continuacién, se aborda como se espera que se utilice el sistema. El uso previsto es la
implementacién de una estrategia de mantenimiento predictivo a través de la digitalizacién de

la graa.

Gestion de Stocks
2

Prevision de disponibilidad

i

Mantenimiento Plan de Operacién

Director de Secuencia de eventos:
Inteligencia 8 — Evento discreto
—— Flujo Continuo
— Bajo Demanda
Plan
—» Comando de control

Controlador

Averias de la graa Datos de la graa

Ejecuciéon de la Operacion

4

Figura 32. Punto de vista del uso. Fuente: Propia
La figura 32 representa graficamente las interacciones y flujos de informacion:

1. El sistema recibe una alerta de mantenimiento.

2. El director de inteligencia recibe informacién necesaria de otros sistemas, como
gestién de stocks y disponibilidad.

3. El director de inteligencia genera un plan de operacion.
El controlador valida el plan de operacion y da la orden correspondiente.

4.2.3. Capafuncional
La capa funcional comprende los siguientes dominios:

Dominio de control:

Se trata del dominio compuesto por los sensores y los controladores, debido a la naturaleza
del proyecto estos se situaran en la propia grua.
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Dominio de operaciones:

Este dominio se encarga de supervisar el dominio de control. En él se monitoriza, se
pronostica y se diagnostican los diferentes nodos (gruas), para posteriormente gestionar el

sistema de la forma mas 6ptima posible.

Dominio de informacion:

Es el dominio encargado de recopilacion de funciones y datos procedentes del resto de
dominios, se trata de un dominio centralizado que modela, transforma y analiza los datos para

realizar modelos mas 6ptimos para posteriormente comunicarse con el resto de dominios.

Dominio de aplicaciéon:

En esto dominio se implementan las interfaces de usuario, en este caso se dividen
principalmente en dos, la interfaz de usuario de los gestores, encargada de la programacion
del sistema, optimizaciones y modificaciones. Y la interfaz de usuario de los administradores,

quienes tomaran las decisiones de la compaifiia.

Dominio de negocio:

En este caso se centra en el ciclo de vida del producto y el sistema de mantenimiento
predictivo para reducir al maximo los fallos del sistema, ya que el conjunto precisa de un alto
nivel de robustez. Aqui deberan tenerse en cuenta todo tipo de sistemas como recursos
empresarias (ERP), herramientas de gestion (CRM), sistemas de fabricacion (MES), gestiéon

de activos, pagos, recursos humanos, etc....

4.2.4. Capade implementacion

Para el caso de uso de este TFM, se decide una implementacién mediante un patrén de

arquitectura de tres niveles (figura 33) De esta forma:

1. En el Edge se recopilan los datos de los nodos finales, en este caso las gruas, donde
habra sensores, Gateways y dispositivo de computacion.

2. El nivel de plataforma es donde se reciben y procesan los comandos de control. Aqui
se dispondra del dominio de operacion e informacion. En el de operacién se encargaria
de todo lo relacionado con el hardware a nivel de actualizaciones de firmware, carga
de programas, nuevas apps, paginas web...

Respecto al dominio de informacion, se trataria todos los datos y analitica de los

mismos. Toda esta informacion sera necesaria en el dominio de empresa.
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3. Elnivel de empresa dara soporte de decisiones mediante reglas y/o légicas. Del mismo
modo. En este nivel se reciben flujos de datos. Estaran los dominios de aplicacion y
de negocio.
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PATRON DE ARQUITECTURA

NIVEL PLATAFORMA NIVEL EMPRESA

NIVEL EDGE
Dominio de Informacion Dominio de Negocio
- B e

= ERP <

Dominio de Control

_ _Nog PE—
g :3 o alg'naz_on
= 4 web services
— Servicio de datos y analitica «———
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w Dominio de Aplicacion
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A
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Firmware Carga controladores

Mantenimiento

Figura 33. Arquitectura de control. Fuente: Propia
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4.3. PROPUESTA DE IMPLEMENTACION

En este apartado se explica el diferente hardware y software que se ha elegido para la

implementacion de la solucion de digitalizacion.
4.3.1. Sensores

Las diferentes gruas que se han estudiado en el mercado, todas llevan un Controlador Légico
Programable o Programmable Logic Controller (PLC). Este dispositivo es quien controla el
funcionamiento de la gria. De esta manera, algunas de las sefales de la tabla 1 se pueden
leer del PLC existente o leer de sefales fisicas, como pueden ser contactores, de cara a

monitorizar estados y contar horas de funcionamiento.

Sin embargo, es necesaria la instalacion de algunos sensores que no estan incluidos en las

gruas con el objetivo de realizar el mantenimiento predictivo de los motores.

En base a ello y con el objetivo de intentar clasificar el mayor nimero posible de anomalias,
se han elegido dos sensores que midan entre otras las variables representadas en la tabla
2. Estos sensores son de la marca Weidmdller y tienen unas caracteristicas industriales, es
decir, alto grado de Ingress Protection (IP), protocolo de comunicacion robusto como
Modbus TCP, y alta durabilidad de baterias, entre otras.

4.3.1.1. Sensor de Energia

El sensor denominado U-Sense Energy Drives (figura 34), permita una facil colocacion en
instalaciones tanto nuevas como antiguas. Su comunicacién es Modbus RTU 6 Modbus TCP,

y permite leer las siguientes variables:

Identificacién del sensor
Estado On / Off

Numero de ciclos

Horas de funcionamiento
RMS voltaje de cada fase
RMS intensidad de cada fase
Angulo de fase por fase

Potencia Activa

© ©® N o 0o bk~ w0 DdPRE

Potencia Reactiva
10. Frecuencia
11. Consumo de energia

12. Diferencia de corrientes entre fases
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13. Diferencia de tension entre fases

14. Comportamiento en el arranque

15. Vibracién: Dado por un sensor externo
16. Temperatura interna

17. Entrada analdgica para conectar mas sensores

Figura 34. U-Sense Energy Drives de Weidmiller. Fuente: Weidmdiller

4.3.1.2. Sensor de temperatura y vibraciones

Como se comenta en el apartado anterior, el sensor U-Sense tiene la ventaja de que puede
integrar a él mas sensores externos, como vibraciones y temperatura. De esta forma, con el
U-Sense Smart de Weidmdller se pueden recoger las variables de temperatura y vibraciones

y posteriormente podran leerse desde el Gateway (figura 35).

Figura 35. U-Sense Smart. Fuente: Weidmdiiller.
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4.3.2. Gateway

Como se mencionaba anteriormente, uno de los objetivos del TFM es establecer una
arquitectura tipo para cualquier modelo de graa, por lo que se debe tender a tecnologias Open
Source que permitan integrar cualquier tecnologia y bus estandar del mercado, en caso de

gque se lean las sefiales del PLC.

Con estas premisas se elige un Gateway de 0T que permita leer sefiales de terceros en
diferentes protocolos e incluso tenga la posibilidad de cablear nuevas sefales en él mismo. El
hecho de que el Gateway sea ampliable en sefiales permite que el sistema de digitalizacién
disefiado pueda implementarse en maquinas ya antiguas, donde el afiadir nueva sensadrica
no sea un impedimento. De esta manera se consigue que la solucion propuesta sirva para

diferentes gruas y fabricantes.

El Gateway que se elige es el UC20-WL2000-10T de Weidmdiller, que se muestra en la figura
36.

Figura 36. Gateway loT de Weidmdiller UC20-WL2000-I0T. Fuente: Weidmiller

Dicho Gateway permite la colocacion de hasta 64 tarjetas de sefiales de entradas y salidas

digitales, analdgicas, temperatura, medidores de energia, contadores, tarjetas de seguridad.

Otra de las ventajas del dispositivo es que dispone de una memoria interna de 32 GB para el
almacenaje de datos. En pequefias aplicaciones podria servir como dispositivo Edge donde

podrian ejecutarse aplicaciones predictivas con modelos de ML.

Por otro lado, el dispositivo permite utilizar el paquete de software Node-RED, que es una
herramienta disefiada por IBM, basada en flujos para programar de manera visual y conectar

diferentes hardwares, APIs y servicios en linea como parte del l0T.

En la figura 37 se puede apreciar la variedad de conectores para integrar los diferentes

protocolos de comunicacion que permitiran leer y escribir valores de y en terceros dispositivos.
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Figura 37. Nodos de protocolos de comunicacion de Node-RED. Fuente: Propia

Como se mencionara en capitulos posteriores, la plataforma |oT que se va a utilizar es
Amazon Web Services (AWS). En la anterior figura (figura 37) se puede ver un nodo de
NodeRed para comunicar mediante MQTT con dicha plataforma. La figura 38 muestra los
parametros generales de la configuracion de la comunicacion de dicho nodo, mientras la figura
39 muestra la configuracion de la seguridad de la comunicacion mediante infraestructura de
firma digital con certificados digitales.

Connection Certificates
@ Name Gruas
% Type MQTT Broker v
% Client 1D Client ID
% Endpoint alfuhd3ew30yta-ats iot us-east-2 amazonaws.com

Figura 38. Parametros a configurar nodo AWS de Node-RED. Fuente: Propia
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£ Properties

Connection Certificates
[3) Certificate - Upload 24195ed65b-certificate pe..
[2] Private Key L. Upload 34r95edB65b-private pem key
[21 CA Certificate X Upload AmazonRootCA1. pem

Figura 39. Certificados de seguridad de AWS en nodo de Node-RED. Fuente: Propia

De esta manera con la eleccibn de este Gateway, se cumplen las premisas que se
mencionaban con anterioridad, que sea Open Source y permita comunicar de forma segura
con cuantos mas protocolos estandar del mercado, y que tenga la posibilidad de afiadir nuevas

sefales fisicas que sean necesarias de cara a digitalizar una grua.

4.3.3. Router 4G

Toda grua debe tener conexion de red al exterior para la comunicacién con plataformas loT.

En este caso se ha pensado en la colocacién de un router 4G.

Entre la gran variedad de routers disponibles en el mercado con diferentes caracteristicas, se

valoran unas especificas para su integracion en un sistema industrial:

1. La posibilidad de operar con diferentes frecuencias en los diferentes continentes.

2. Que sea un router industrial, ya que va a estar ubicado en un cuadro a varias decenas
de metros de altura.

3. La necesidad de que permita conexiones seguras mediante Virtual Private Network
(VPN).

Con estas premisas se elige el router IE-SR-4TX-LTE/4G de Weidmdiller (figura 40) Este router
permite hasta 10 conexiones Open VPN, tiene un rango de temperatura extendido de
-30°C...70°C, e incluso hace Gateway de Modbus TCP/RTU, en caso de necesitar integrar un

equipo de tercero en este protocolo.
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Figura 40. Router IE-SR-4TX-LTE/4AG de Weidmiiller. Fuente: Weidmiller

4.3.4. Ordenador Industrial

Dada la funcién itinerante de una grla torre, se considera adecuado la colocacion de un
Ordenador industrial o PC industrial, con el objetivo de tener la informaciéon en entorno local.
De esta manera el almacenaje de la informacién no depende Unicamente de la plataforma loT.
En caso de pérdida de comunicacion el salvado de informacién se llevaria a cabo de forma
local. Otra ventaja es la posibilidad de un preprocesado de informacién en el Edge y enviar al
Cloud informacién sintetizada para su posterior analisis con aplicaciones analiticas desde la

plataforma.

Por otro lado, la instalacion de un PC Industrial también permitira el despliegue de las
aplicaciones de deteccién de anomalia mediante modelos de Machine Learning en entorno

local, siguiendo el paradigma computacional de tipo Edge.

Se ha elegido el modelo UV20-B-IPC-2001.01 de Weidmdiller como PC industrial de acuerdo
con los requerimientos descritos (figura 41). Este dispositivo es un PC industrial con Windows
10 IoT, 4 GB de RAM y 60 GB de disco duro.
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Figura 41. UV20-B-IPC-2001.01 de Weidmdiller

4.3.5. PlataformaloT

La eleccion de una u otra plataforma tendra sus ventajas e inconvenientes. Tras la explicacion
de los diferentes tipos de plataformas dada en el punto 2.4.5., y volviendo a tener en cuenta
el objetivo de estandarizar lo maximo posible, se decide utilizar una plataforma de propdésito
general como Amazon Web Services loT (AWS).

El hecho de esta decision viene dado por las ventajas que ofrecen este tipo de plataformas
con servicios propios que facilitan la integracion de cualquier instalacion, a diferencia de las
plataformas de cédigo abierto que son mas laboriosas o las plataformas industriales que
tienen su principal objetivo en satisfacer y cubrir unas necesidades especificas del propio

fabricante en la mayoria de los casos.

En la figura 42 se muestra la arquitectura de AWS. En ella, a diferencia de otras plataformas,
se habla del concepto de cosas (Things), que engloba a sensores, actuadores y dispositivos.
El bloque middleware viene representado por Message Broker, Thing Shadows, Rules Engine
y los componentes de seguridad. Por ultimo, en la capa de aplicaciébn, Amazon proporciona

diferentes servicios.
La arquitectura de AWS responde a sus cinco pilares basicos:

Excelencia operativa
2. Seguridad: Basandose en proteger la informacion y los sistemas. Sus principales
objetivos son la confidencialidad e integridad de la informacion.
Fiabilidad
Eficacia de rendimiento: Los objetivos principales son la optimizacion de recursos.

Optimizacién de costos: Evitar gastos innecesarios.
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AWS orienta al cliente final al correcto disefio de una arquitectura basandose en los objetivos

en cuanto a estos cinco pilares.

Thing SDK Vo p—
Y Jor pemenany penenn, 1 N P Amazon
[— N —V o1 .8 DynamoDB
E | Thi 1 8 l‘l v
| ings = +—~]  Thin A P
il ;‘ Message K, —— Shado::s N—/ Rules . 1| | Amazon Kinesis
' Broker Engine |
E 5 A—N Thing (AN L | AwS tambda
' i E N v Registry N v -
\Sensor & | ! iGate-;: ..
‘Actuator | |Device | \way | [ 1 Amazon $3
__________________ - Amazon SNS
Security & ldentity .
oTAppl- |: ! 1omm LAl
Ea i I N, Amazon 5Q5
\¢ v
| Application
L AWSSDK
' Application

Figura 42. Arquitectura de AWS. Fuente: Guth et al. (2018).

4.3.6. Aplicaciones informaticas en Cloud

El objetivo de recoger datos y almacenarlos en una plataforma loT no es otro que extraer
informacion a través de ellos. Dicha informacién resultara muy valiosa para la empresa y
servira para respaldar y mejorar el proceso de toma de decisiones. En este sentido, las
plataformas IoT que se mencionaban con anterioridad disponen de la posibilidad de realizar
diferentes aplicaciones con este fin. Para tener una vision global de la empresa, se consideran

bésicas de aplicacion las siguientes:

1. Disefio de Dashboards: De esta forma de manera gréfica e intuitiva se podra visualizar
el estado actual de todo el parque instalado de gruas. Se podria tener acceso a cada
una de ellas para ver los parametros mas importantes y a nivel de empresa mostrar
indicados calves de rendimiento o Key Performance Indicator (KPI).

2. Aplicaciones de Machine Learning: Como se ha mencionado en capitulos anteriores,

el objetivo de este tipo de herramientas es utilizar algoritmos para encontrar patrones
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y que de forma automatica aprendan y sean capaces de predecir o ayuden a la toma
de decisiones. (Murphy, K.P. 2012)

Business Intelligence (Bl): Este concepto engloba a todos los anteriores, ya que es
necesatria la recogida de datos, su integracion y analisis, y por ultimo su visualizacion.
El objetivo final es ayudar a la empresa en la toma correcta de decisiones, que derivara
en una mejora del rendimiento empresarial. El Bl ayudara a la generacion de informes,

mantenimiento predictivo, toma de decisiones prescriptivas, control de stocks...

4.3.7. Pequefio material auxiliar

Hay que sefalar que sera necesario la utilizacion de pequefio material de cara a recoger las

sefales correspondientes que se citaban en la tabla 2. De esta manera:

w0 NP

Fuente de alimentacion.
Switch comunicaciones
Relés

Bornas de carril

En la figura 43 se observa un montaje tipo con todo el hardware mencionado en los apartados

anteriores, donde se observan los siguientes dispositivos de izquierda a derecha, relés,

Gateway con tarjetas, switch, router, fuente de alimentacion, bornas de carril y PC Industrial.

Vi °}

Figura 43. Ejemplo de montaje con el hardware seleccionado. Fuente: Propia.
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4.3.8. Presupuesto

A continuacion, se detalla el presupuesto de la aplicacion. Es necesario mencionar que dicho
presupuesto puede sufrir variaciones, sobre todo dado por el pequefio material a instalar, asi
como por el tréfico y almacenamiento de datos, que se vera aumentado en el tiempo a medida

que el parque de grlas instalado siga creciendo.
El presupuesto se divide en diferentes partes que se presenta en formato tabla:

En la tabla 3 se muestra un presupuesto del material necesario a instalar por maquina.
En la tabla 4 se muestra un presupuesto por la implementacion de la plataforma AWS.
3. En la tabla 5 se muestra un presupuesto de implantacion y gestion del proyecto y

mantenimiento a 10 afos.

Tabla 3. Presupuesto Hardware y software por grua a digitalizar. Fuente: Propia

DESCRIPCION COSTE UNITARIO | UNIDADES TOTAL
U-Sense Energy Drives
_ 150€ 4 600€
Weidmdlller
U-Sense Smart Weidmdiller 150€ 4 600€
Gateway UC20-WL2000-loT
_ 300€ 1 300€
Weidmdiller
Router 4G - IE-SR-4TX-LTE/4G
_ 495€ 1 495€
Weidmuller
PC Industrial UV20-B-IPC-2001.01
600€ 1 600€
Weidmiller
Pequefio material (bornas, relés,
switch, Fuente de alimentacion, 300€ 1 300€
cableado, etiquetado...)
Programacion y configuracion de la
. 40 horas * 50€ /hora 2000€
solucion (Gateway, Router, IPC)
Tarjeta SIM 4G * 6€ mensuales
TOTAL, MATERIALES 4895€
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El coste de la Tarjeta SIM 4G, es un coste anual de 72€ que debera imputarse a la solucion
todos los afios. A pesar de ser necesaria por equipo que se digitalice, es un coste fijo que

debe ser contabilizado en la tabla 4, ya que son costos anuales.

Tabla 4. Presupuesto Servicios AWS. Fuente: AWS

DESCRIPCION COSTE UNITARIO TOTAL
Tarjeta SIM 4G * 6€ / mensuales 72€/ afio
67,82 USD / Mes
(Calculo con 730
Servidores Virtuales EC2 Amazon 0,0929 USD / hora
horas mensuales)
813,84 USD / afio
0,12 USD /5GB mes
Almacenamiento S3 0,024 USD /GB mes
1,44 USD / afo
Dynamo DB, base de datos 203,40 USD iniciales 203,40 USD iniciales
NoSQL 57,95 USD / 100 GB mes 695,4 USD afio
Analisis de Datos 5000€ /afno
1510,68 USD / afio +
TOTAL
5000¢€ /afio

Aplicando el cambio actual de 1 USD = 0,83€, se puede indicar que el coste anual de la

suscripcion de AWS seria entorno a los 6250€ anuales.

A esto habria que afiadir los 72€ por equipo que se monte de consumo de datos por la tarjeta
SIM.

Por dltimo, queda pendiente realizar la tabla 5, donde se incluyen los gastos de gestion del

proyecto.
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Tabla 5. Presupuesto Gestion del proyecto. Fuente: Propia

DESCRIPCION COSTE UNITARIO TOTAL

Consultoria, desarrollo e
_ , 160 horas * 50€/hora 8000 €
implementacion

_ 160 horas * 25€/hora * 3
Hora personal interno (3 personas) 12000€
personas

TOTAL 20000€

Las 3 personas implicadas en el proyecto tienen los siguientes perfiles:

Ingeniero industrial especialista en electricidad.
Ingeniero informético. Supervisara también la parte de telecomunicaciones.
3. Analista de datos. Desarrollo de herramientas de mantenimiento predictivo y Business
Intelligence.
Con estos presupuestos se puede calcular el coste del proyecto para una maquina
digitalizada. Evidentemente, cuanto mayor sea el nimero de maquinas, la repercusion del

coste total del proyecto en ellas sera menor.

Tabla 6. Presupuesto Total del proyecto. Fuente: Propia

DESCRIPCION TOTAL

Coste de material por maquina 4895€
Tarjeta SIM 4G * 72€/ ano
Plataforma loT AWS 6250€
Consultoria del proyecto 20000€
TOTAL 31217€
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El costo directo de cada maquina instalada por ano es de 4967€.

Una vez calculada la inversion para la implementacién del proyecto, el siguiente paso es
calcular la ganancia. En este caso vendria dada por el ahorro en mantenimiento y pérdida de

horas de produccién.

El primer valor tras consultar a varias empresas del sector es complicado de obtener, ya que
son datos que no divulgan por motivos comerciales. No obstante, y como cita. en su tesis
doctoral Florez, M. (2015), el costo de mantenimiento anual de una grua torre, depende de la
marca y modelo, pero tras su estudio realizado, podria concluirse que el coste medio anual es
de 7000¢€.

Respecto a la cuantia que supone que la maquina esté parada, segun el software Generador
de precios de Cype Ingenieros, para una grda de 40 metros y 1000 kilogramos de carga, el
alquiler mensual seria de 1.460€.

De esta manera, en un afo, se podria concluir que el alquiler anual seria de 1460€ / mes * 12
meses = 17.520€ / ano

En un afio formado por 52 semanas, trabajando 5 dias laborales, 5 horas diarias, da una
cantidad de 1.300 horas anuales. Teniendo en cuenta un 10% de dias que la gria no opere

por festivos, transporte..., se van a realizar los célculos con 1.170 horas anuales.

Si se tiene en cuenta el alquiler anual y las horas de trabajo, da un valor de alquiler/horas
anuales = 17.520€ / 1.170 horas = 15€ /hora. Por tanto, se puede concluir, que por cada hora

que la maquina esté parada por averia, implica un coste de 15€.

A este coste habria que afiadir otros derivados de la parada de la maquina, los cuales no
pueden ser cuantificados. Este tipo de costes por ejemplo serian, penalizaciones por retraso
en entrega de la obra, tiempo que estan parados los trabajadores porque la griia no funciona,
materiales como el cemento que pueden estropearse si se detecta una anomalia en la gria'y

no puede operar...

Una vez presentados los anteriores presupuestos, el siguiente paso es calcular el ROI, que

viene dado por la siguiente féormula:
ROI = (Ganancia — Inversion) / Inversion;

En ella, la ganancia vendra dada por el ahorro que se obtendra al ejecutar el proyecto. Como
se indicaba anteriormente, al no poder cuantificar de manera exacta los costes que implican

una averia, no se podréa calcular de forma exacta la ganancia.

Sin embargo, se puede hacer una estimacion. Para ello como se mencionaba con

anterioridad, un mantenimiento medio anual de 4 visitas (minimo 3 anuales segun la norma

66



David Moreno Moreno
Digitalizacion y Mantenimiento Predictivo en Gruas Torre

UNE 58-101-92) a la grua tiene un coste estimado de 7000€, lo que viene a ser 1.750€ por
visita. Con la ejecucién del proyecto de digitalizacién de la grda, esos 4 mantenimientos
preventivos podrian convertirse en sélo uno, optimizando recambios y tiempos de averia. De

ahi ya habria una ganancia de 5.250€ por grua.

Si comparamos esta ganancia con los costes directos por gria antes explicados, se obtiene
una ganancia directa de 5.250€ - 4.967€ = 283 €/ grua.

La implantacion del proyecto se ha mencionado que eran 26.250€, por lo que se necesitaran
26.250€ / 283€ = 90 gruas digitalizadas para amortizar el coste del proyecto.

Todos estos datos son sin tener en cuenta la ganancia dada por los costos no cuantificados
de tener la maquina parada ya explicados anteriormente.

4.4. SISTEMA DE MANTENIMIENTO PREDICITIVO

La implantacién de la arquitectura propuesta tiene como objetivo disefiar un sistema de

mantenimiento predictivo.

Las principales ventajas de disefiar e instalar un sistema de estas caracteristicas son reducir
costes, evitar paradas innecesarias, reducir averias fatales, alargar la vida util de los
dispositivos y equipos y aumentar la productividad.

4.4.1. Definicién del problema a resolver.

Desde el punto de vista eléctrico el principal mantenimiento de una grua son los 4 motores,
de las cuales disponen la mayoria de ellas. Por ello se entiende de vital importancia

implementar un sistema de mantenimiento predictivo sobre los motores.

Son varios los factores que contribuyen al deterioro de un motor eléctrico, teniendo en cuenta
que puede verse altamente influenciado en funcién del uso y condiciones ambientales donde

se instale.

Segun Merizalde, Y. et al. (2017), se puede hacer una primera clasificacion del origen de las
averias de los motores en funcién de las cinco categorias mostradas en la tabla 7, que abarcan
desde factores ambientales, de operaciones, del propio equipo, de tipo humano y por temas

eléctricos.
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Tabla 7. Factores causante de las averias en los motores de induccion. Fuente:

Merizade, Y. et al. (2017).

Factores Factores de _ ) Factores Factores
- Equipamiento l&ctri
ambientales operacién humanos electricos
Transitorios
debidos a
. . L Mala seleccion focircuit
Temperatura Vibraciones Envejecimiento cortocircuitos,
del motor .
fluctuaciones,
armonicos...
Humedad Sobrecarga Calidad Mal uso Sobretension
Demasiados Defectos de Falta de . .
Oxido _ o Bajo voltaje
arranques disefno mantenimiento
Al _ Defectos de Mantenimiento Tension
Ventilacion Ineamiento L ) -
fabricacién erréneo desequilibrada
Resonancia del Recambios , .
Suciedad _ _ Armonicos
sistema inadecuados
Instalacion
Obijetos Friccion del o o
: Lubricacion eléctrica
& estator y rotor
extranos Y defectuosa

Las dos principales partes de un motor son el estator y el rotor. En las tablas 8 y 9 se analizan

los principales fallos de estas partes desde el punto de vista eléctrico y mecanico.
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Tabla 8. Principales averias en el estator. Fuente: Merizade, Y. et al. (2017).

ESTATOR

Averias eléctricas

Averias mecanicas

Factores Factores
para las Averias Averias para las
averias averias
Movimiento radial y
. Ruido y vibraciones
tangencial
Vibracion 3 electromagnéticas Mal
Destruccion de la
de los N . Dafio en el nlcleo debido a | funcionami
sujecion del bobinado
bobinados la friccién con el estator ento
Dafio de aislamiento
Sobrecalentamiento
Cortocircuito
Pérdida del nucleo
Fallo de Cortocircuito entre las | Destruccion de sujecién de | Sobrecalen
aislamiento | fasesy la tierra bobinado tamiento
Disminucion del rendimiento
Perforacion y
destruccion del _ )
] ] Montaje erroneo
aislamiento
_ y _ Dafio durante el rebobinado | Mantenimie
Alineacion | Tension entre
. nto
bobinado y tierra Excesivo
sobrecalentamiento
Descarga de
corrientes a tierra
o Destruccion del _ Falta de
Transitorios | _ Sobrecalentamiento o
aislamiento ventilacion
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Tabla 9. Principales averias en el rotor. Fuente: Merizade, Y. et al. (2017).

ROTOR
Averias eléctricas Averias mecanicas
Factores Factores
para las Averias Averias para las
averias averias
Movimiento radial y
tangencial Rotura
Vibracion | Destruccion de la Fallo en los rodamientos
ecién del o Fallos
de los sujecion ae Friccion con el estator o
bobinad bobinado dinamicos
in e .
obinados Estrés térmico y centrifugo
Dafio de aislamiento . )
Estrés en las palas y varillas
Cortocircuito
Ruido electromagnético vy
vibraciones Mal
~ . . funcionami
Fallode | Cortocircuito  entre | Dafo del nicleo debido a la
. _ _ fricci | estat ento
aislamiento | las fases y la tierra riccion con el estator o
estatico y
Fallo en los rodamientos o,
dinamico
Huecos de corriente
: Montaje errén
Fallos Desplazamiento, ontaje erroneo o
o . . _ Mantenimie
electromag | desviacion y estrés | Dafo durante el rebobinado
nto
néti las varillas. . ,
eticos de las varillas Excesivo sobrecalentamiento
_ _ Sobrecalen
Varillas rotas Fallo en los rodamientos ,
tamiento
Fallos _
. Ruido
magnéticos
9 ] ) _ Falta de
Vibraciones Sobrecalentamiento o
ventilacion
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Fallo en el giro Ruido electromagnético y

Fallo en rodamientos | vibraciones

Friccién con el Dafo del nucleo debido a la

L Cojinetes
estator friccion con el estator

Fallo en los rodamientos

Huecos de corriente

Con todo ello se puede concluir que los principales motivos por los que se ve acortada la vida
atil de un motor son los representados en la figura 44.

SOBRECALENTAMIENTO CAMBIO DE FASES

FALLO EN
RODAMIENTOS

SOBRETENSION
BOBINADOS i — s DESALINEACION DE LOS
QUEMADOS N EJES
ENTRADA DE AGUA Y/O CARGA

POLVO DESEQUILIBRADA

Figura 44. Causas por las que un motor eléctrico reduce su vida util. Fuente: Propia

4.4.2. Disefio de la aplicacion

El objetivo es implementar un sistema de monitorizacion del estado de la maquina para

detectar mal funcionamientos de una forma temprana y de forma automética.

Puesto que cada maquina proporciona un conjunto de variables (véase tabla 2) se trata de un
andlisis de datos multivariantes. Dado que los datos sensoriales son secuenciales y tienen
una evoluciéon temporal, se trata ademas de un analisis de datos en series temporales. El

problema resultante es complejo, detectar diferentes estados en datos multivariantes con
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evolucién temporal. Dadas estas caracteristicas, los datos que analizar son de alta

dimensionalidad.

Para la resolucién se propone la implementacién de modelos de Machine Learning que son
capaces de analizar datos de alta dimensionalidad y alta complejidad. Existen basicamente

tres aplicaciones que se detallan a continuacion:

1. Reconocimiento de fallos: A partir de un conjunto de datos correspondiente a los

diferentes estados de la maquina (normal y anomalia) se entrena un modelo con una
técnica de ML supervisada. El modelo reconoce autométicamente si la maquina esté
en un estado normal o uno de los estados de fallos tipificados. Se trata de un problema
de clasificacion con mdltiples clases (clasificacion multiclase).

Como modelos de Machine Learning supervisados que se podrian utilizar para la
implementacion de este tipo de aplicacion se pueden citar: Support Vector Machine
(SVM) (Vapnik VM 1998), Red neuronal, Decision Tree (Quinlan, J.R. 2003) 6 Random
Forest (Breiman, L. 2001).

1. Ventajas:
% Reconoce automaticamente los diferentes fallos.
< Optimo para gestionar el mantenimiento predictivo y la intervencion / recambio
necesario.
+ Para cada fallo se sabe cual es la intervencion.
2. Inconvenientes:
+ Cierta dificultad para obtener los datos de la maquina correspondiente a los
diferentes fallos.

% Necesario disponer de datos correspondiente a los diferentes fallos.

X3

%

Necesaria taxonomia de fallos y posibilidad de reproducir estos estados.
(Véase informacion en tabla 8 y 9).

+ La cantidad de fallos puede ser alta y compleja de reproducir.
Esto puede ser perjudicial o peligroso utilizando una maquina real. A veces es

necesario recurrir a simulaciones.

2. Deteccion de anomalias: A partir de un conjunto de datos correspondiente al estado

normal de la maquina se entrenan modelos de Machine Learning para reconocer una
desviacion lo suficientemente significativa del estado normal y que representan

anomalias.
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Para la deteccidon de anomalias mediante técnicas no supervisadas (Chandola, V. et
al. 2009), se pueden citar los siguientes algoritmos: One-class SVM, Autoencoders,
Isolation Forest, Local outlier factor etc....
La deteccion de la anomalia se basa en la distancia calculada de la observacion
respecto al modelo base. Si dicha distancia supera un limite (outlier threshold) la
observacion es considerado un caso de anomalia.
Ventaja:

% La adquisicion de datos es relativamente facil (solo hace falta captar datos en

estado normal).

Inconveniente:

“ No proporciona detalle sobre el fallo detectado (solo si es anomalia o no).

% Necesario un experto para diagnosticar la maquina o planificar la intervencién

de mantenimiento.

Es util para la monitorizacion en tiempo real del estado de la maquina, prevenciéon de

fallos en estado temprano y evitar averias mayores.

Célculo del tiempo restante de la vida util (RUL): A partir de la monitorizacién del

estado se puede extrapolar cuanto tiempo de vida util le queda a la maquina.
Se utilizan modelos de prediccién (modelos supervisados) que predicen el valor de

una variable numérica, por ejemplo, tiempo de vida util restante (Ran, Y, et al. 2019).

Modelos supervisados de regresion serian: SVM, Red neuronal, Decision Tree,

Random Forest, etc.

Sin embargo, es necesario disponer de datos correspondientes a los diferentes
estados de degradacién para poder crear modelos de prediccion del RUL. En el caso
de un fabricante de graas es dificil disponer de estos datos a medio plazo, aunque una
recogida sisteméatica de los mismos durante un periodo prolongado de tiempo podria
proporcionar un conjunto de datos para implementar este tipo de modelo (objetivo a

medio plazo).

Conclusion: Analizando las diferentes opciones parece mas viable implementar un
modelo de deteccion de anomalias, puesto que la adquisicién de datos es menos
compleja. La aplicacién de reconocimiento de fallo se deberia implementar después

de unos experimentos exhaustivos para generar conjuntos de datos correspondientes
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a los diferentes fallos (requiere dedicacion y participacion de expertos, p.ej. fabricante
de maquinaria/ o del componente). Esta aplicacién seria factible a medio plazo.

Por ultimo, para el célculo del tiempo restante de vida util (RUL) es necesario disponer
de un conjunto de datos representativo de los diferentes estados de degradacién. Por
tanto, después de recoger sistematicamente datos durante un tiempo largo de
funcionamiento de la maquina o su generacién a través de simulaciones, seria posible

crear dicha aplicacion analitica a medio/largo plazo.

4.4.3. Propuestatecnoldgica del sistema

En el mercado existen diferentes herramientas para la implementacién de las aplicaciones
anteriormente descritas. Algunas de ellas estdn pensadas para mercados especificos
dependiendo del fabricante y otras son mas generalistas.

Si se habla de las primeras se podria citar la herramienta de Machine Learning de Weidmdiller.
El fabricante aleman de componentes eléctricos y dispositivos electrénicos centra su principal
foco de negocio en fabricantes de maquinaria, por lo que su herramienta dispone de modelos

mas enfocados a este tipo de aplicaciones.

Este tipo de herramientas estdn pensadas para expertos en el proceso que se esti
analizando, sin necesidad de tener conocimientos especificos de cientifico de datos. La
herramienta en primer lugar permite analizar y tratar datos de forma rapida e intuitiva. Se

visualizan rapidamente todo el conjunto de datos (figura 45).

F Datasets Projects [0 Learn 2]

Figura 45. Dataset con la herramienta AML de Weidmiiller. Fuente: Propia

De forma individual, permite acceder a los datos de cada atributo y ver valores estadisticos

de los mismos y consultar la evolucion de la sefial en un rango de tiempo (figuras 46 y 47).
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Properties Time series Distribution statistics
Name a -
Temp_M1
0.8
Data Type
0.6
Numerical
0.4
Comment 02 A [\ PJ\ [\ A
HE B A NI AN B B <V
12:00 14:00 16:00 18:00 20:00
Apr 23, 2018
Figura 46. Datos de un atributo con la herramienta AML de Weidmiiller. Fuente: Propia
Properties Time Series Distribution Statistics
M s .
ame Statistics Quantile
Temp_M1
Data Type Distinct: 0.39% (433) Minimum 5% 25% Median
—————— Quantle Quantie
Numerical ¢ = o m -009 -006 0
Missing: 1.87% (2083)
N 5% 95% Maxirmnum
Comment *_' Quantile Quantile
ZFero: 0.63% (703) 0-24 088 088
I Variation
o 50 100
Infinite: 0% (0) Standard Range MAD Coef of
deviation variation
|
[:} 50 100 025 107 02 0.08
Other
Mean sSum Skewness Kurtosis
012 13,099.68 125 037

Figura 47. Valores estadisticos de un atributo con la herramienta AML de Weidm{iller.
Fuente: Propia

Ademas de los atributos que se dispongan en el conjunto de datos, permite crear otra serie
de atributos derivados mediante funciones matematicas. Entre estas funciones se distinguen
las transformaciones correspondientes al dominio del tiempo o el dominio de frecuencia. Las

primeras corresponden a los siguientes atributos estadisticos:

Media.

Desviacion estandar.
Media cuadrética (RMS).
Kurtosis.

o k> 0w N e

Sesgo (Skewness).

A partir de aqui, se seleccionan los atributos que se consideren importantes para el proceso
y se generan diferentes modelos en funcién de las caracteristicas elegidas por el experto. De
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los diferentes modelos generados, se indican la técnica seguida, el % de anomalias

detectadas, el % de falsos positivos, qué peso tiene cada uno de los atributos seleccionados

para calcular el modelo, asi como los tiempos de ejecucion y entrenamiento (figura 48).

150 ms 10 ms

e Feature importance

Temp_M1_mean_5.05

&)

S derive_Temp_M1_mean_100.05
52 %
e alarm rat= 2%

Show feature importance

Figura 48. Ejemplo de modelo calculado con la herramienta AML de Weidmlller. Fuente:

Propia

En una primera parte de tratamiento de datos, el experto marcara en el conjunto de datos

diferentes anomalias detectadas en el proceso, y posteriormente la herramienta creara

modelos donde habra detectado mas anomalias por técnicas supervisadas y de forma gréfica

se hace una comparativa entre los diferentes modelos (figura 49).

anamaly score Plot

pint

| Feature Values

Anomaly Score

Temp_M1 £ RpmMm1 £ derive_Temp_m1 £

Figura 49. Comparativa entre los modelos generados por la herramienta AML de

Weidmdller. Fuente: Propia
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La creacion de los modelos tendria lugar en un entorno Cloud, donde se registran los datos,
como puede ser la plataforma 0T, y el despliegue en este caso seria conveniente hacerlo en
la capa Edge, como podria ser el PC industrial que se mencionaba anteriormente o incluso el

Gateway de IoT con capacidad de procesamiento para ello.

En cuanto a las aplicaciones mas generalistas, se podria mencionar la de Matlab con su

Predictive Maintenance Toolbox y que es la elegida para realizar la prueba de concepto.

El procedimiento es similar a la herramienta de Weidmduller anteriormente descrita, se
procesan los datos, se afiaden nuevas caracteristicas a través de transformaciones del
dominio de tiempo o frecuencia, se marcan condiciones de anomalia o limites de fallos y se

calculan los modelos.

4.4.4. Prueba de concepto o viabilidad con mantenimiento predictivo

El objetivo de esta prueba es testear diferentes algoritmos utilizados en las aplicaciones de

mantenimiento predictivos con el toolbox de mantenimiento predictivo de Matlab.

Se partir4 de un conjunto de datos de un compresor con dos motores. Este conjunto de datos
fue obtenido en la Hannover Messe de 2018 en el stand de la empresa Weidmiiller, quienes
disponian de un compresor para provocar diferentes fallos y anomalias y comprobar como su
herramienta de Machine Learning era capaz de detectar de forma automatica los diferentes
estados anémalos de funcionamiento. Por ello, en dicho conjunto hay diferentes tipos de

mediciones y estados catalogados como normales y anémalos.

De esta manera, una vez creado y elegido el modelo de ML méas adecuado, se aplicara sobre
los datos originales y se realizar4 una prediccion de las instancias marcadas originales no
catalogadas, dando en este caso como resultado la prediccién de los estados 1 (estado

normal) 6 2 (anomalia).

Finalmente, se hara una comprobacién visual con el estado de prediccion.

Metodologia sequida:

Los pasos que se van a seguir son los graficados en la figura 50.
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ADQUISICION
DE DATOS

Modelo de prediccion

Datos
generados

Seleccion

Desarrollo

Preprocesamiento de ' Train
de datos variables / Model €

Integracion

atributos

Datos de
sensores

Figura 50. Metodologia a seguir. Fuente: Propia

4.4.4.1. Preprocesamiento de los datos

1. Preparacién de los datos: Partiendo del conjunto de datos original, se hace una primera
clasificacién de lo que se considera como funcionamiento anémalo o correcto. En la
figura 51 se aprecia cémo de forma gréfica e intuitiva se pueden etiquetar estados

normales (color verde) y anormales (color rojo) en el proceso.

—e— Pint

Temp_M1

e it WU b e

13:00 14:00 15:00 16:00 ' 17.00 18:00 19:00
Apr 23, 2018

Figura 51. Etiquetaje de los datos como normal o andbmalo. Fuente: Propia

La gréfica anterior resulta muy util para el experto del proceso a la hora de distinguir el

estado normal o de anomalia.

2. El siguiente paso es preprocesar los datos y seleccion de variables. En el

preprocesamiento es necesario eliminar datos erroneos o que tengan valores no
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correctos, como por ejemplo vacios. A continuacién, es necesario seleccionar las
variables que se consideren importantes en el proceso para determinar posibles
anomalias y la clasificacion de las mismas. En esta prueba de concepto es la variable
fault (normal o anormal) etiquetada por el experto del area, que indica el estado de la
maquina (condition indicator) que sera estado normal o anomalia. Por ello, el conjunto
de datos esta compuesto por los siguientes 5 atributos y el campo fault que sirve como
indicar de estado:

Presion del circuito dada en bares.

Temperatura del motor nimero 1 dada en grados centigrados.

Velocidad del motor nimero 1 dada en revoluciones por minuto (rpm).

Temperatura del motor nimero 2 dada en grados centigrados.

Velocidad del motor nimero 2 dada en revoluciones por minuto (rpm).

o gk~ w NP

Con el paso 1 anteriormente mencionado, se establece una nueva variable estado o
fault, con los siguientes valores:

0: No etiquetado

1: Estado Normal

2: Anomalia

Una vez preparados los datos, se importan en Matlab (figura 52).

72,040 v Documents » MATLAB

DBl ™% Variables - compresores
j COMMPresores
HH 111546x7 table
1 2 3 4 5 6 7
DateTime Pint Temp_M1 Temp_M2 RpmM1 Rpmh2 Fault
1 | 23/04/2018 08:45 1.1420 65,3000 70,6000 2.528.000 3.714.000 0
2 23/04/2018 08:45 11370 65.2000 70.60002.530.000 3.714.000 0
3 23/04/2018 08:45 1.1320 65,4000 70.60002.530.000 3.713.000 0
4 23/04/2018 08:46 1.1480 65.3000 70.60002.530.000 3.715.000 0
5 23/04/2018 08:46 1.1370 65,4000 70.60002.530.000 3.715.000 0
6 23/04/2018 08:46 1.1420 65.3000 70.40002.531.000 3.715.000 0
7 23/04/2018 08:46 1.1260 65,3000 70.7000/2.531.000 3.716.000 0
8 23/04/2018 08:46 11320 65.3000 70.60002.531.000 3.7116.000 0
9 23/04/2018 08:46 1.1320 65,3000 70.,60002.533.000 3.716.000 0
| 2@ 23/04/2018 08:46 11570 65.3000 70.40002.534.000 3.717.000 0
= j11 0

23/04/2018 08:46 1.1260 65,3000 70.50002.534.000 3.717.000

\u)

Figura 52. Datos importados en Matlab. Fuente: Propia
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A la hora de trabajar este conjunto de datos, se seleccionan Unicamente las instancias
etiquetados como estado normal o anomalia (segun la columna fault), puesto que se utilizaran
algoritmos supervisados para la creacion del modelo. El conjunto de datos reducido constituye

el conjunto de datos para el entrenamiento del modelo.

En la figura 53 se puede ver un andlisis exploratorio de los datos con una visualizacion de los

datos graficados en Matlab.

Fault RpmM2 RpmM1

0.4
8 0.03

=
8

probability
=
[
probability

0.01

—

0.5 0 0.5 1 ez 2 25

o Temp_M2 i Temp_M1

=
tn

=
tn

probability

=3
probability
=3

(=]
[=]
[31)

|| |

60 70 B0 20 60 70 B0 20 100 1 1.05 1.1 115 12 125

Figura 53. Dataset de los compresores en Matlab. Fuente: Propia

A partir de los atributos originales, se calculan atributos derivados, como la media y la
desviacion estandar. Para ello, el toolbox de Matlab dispone de una app denominada

Diagnostic Feature Designer. (figura 55).

Primero se importa todo el dataset, que esta formado por 6 atributos, entre ellos la variable de

condition indicator (Fault), y comprende en total 10.463 instancias (figura 54).
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X E

Import

Selection » Configuration > Review

|

Use the Variable Type and Unit columns te configure the attributes of each variable.
Use Skip checkboxes to ignore unwanted variables.

Variable Name ||‘u"ariab|eType "Unit "Skip |
Table/Pint Signal 0 |-
Table/Temp_M1 Signal r
Table/Temp_M2 Signal r
Table/Rpmiil Signal r
Table/RpmM2 Signal r

= ||Table/Fault Condition Variable r =]

~ | The following signals have no associated independent variables. Specify independent variable settings below.

Start Sampling .
Vars IV name IV type Value Interval Unit
Table/Pint, Table/RpmM1, Table... |AutclV Time 0.0 1.0 seconds
|:Help:| |:Eack:| |Next| |:Car|cel:|

E

Figura 54. Numero de instancias y variables. Fuente: Propia

) Tab...ec/Temp_M1_BandPower s Tab...ec/Temp_M1_PeakFreq1 0' . Tab...ec/Temp_M1_PeakAmp1
= o 206
= Zo =
gos 5 Ho4
B -E B
= 5005 o2
0 0
[} 1 2 3 4 5 a o o5 1 15 2 25 3
<108 [) 01 02 03 04 05 <ot
o Tab..._4IRpmM2_Std s Tab..._4/RpmM2_Skewness s Tab..._4/RpmM2_ShapeFactor
503 015 06
= Z =z
= £ £
02 5 5
-g E 0.1 Fo4
o1 = el
005 02
0
[) 2 4 6 8 a a
102 2 -1 0 1 2 1 1.000001 1.000002
Tab..._4/RpmM2_RMS Tab..._4/RpmM2_Mean Tab..._4/RpmM2_Kurtosis
0.15 ARpmM2_ 0.15 ARpmM2_ 025 ARpmM2_
02
2z o1 Z 01 =
s = Lo1s
g B ] .
So.0st Bo.0s El
005
o 0 0
37 3Tl ar2 373 374 375 37 ar1 a7z 373 374 375 1 2 3 4 5 6 71 8
5 | ot |

Figura 55. Visualizacion de nuevos atributos calculados. Fuente: Propia.

Del conjunto de atributos calculados, se crea un ranking que ayuda a determinar cuél de ellos

es mas relevante para la prediccién de la variable Fault (figura 56).
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Feature Ranking: FeatureTablel

Features Sorted by Importance

I \Vorotonicity B9

Feature
Table_stats_1/Temp_M1_Mean
Table_stats_1/Temp_M1_RMS
Table_stats_3/Rpmi1_Mean
Table_stats_3/RpmM1_RMS
Table_stats_4/RpmM2_Mean
Table_stats_4/RpmM2_RMS
Table_stats_1/Temp_M1_Kurtosis
Table_stats_3/Rpmi1_Kurtosis
Table_stats_4/RpmM2_Skewness
Table_statz_3/RpmM1_ShapeFactor
Table_stats/Pint_Std
Table_stats/Pint_ShapeFactor
Table_stats_4/RpmM2_Kurtosis
Table_stats 2/Temp_M2_Std
Table_stats_3/Rpmi1_Std
Table_stats_2/Temp_M2_Skewness
Table_stats/Pint_Skewness
Table_stats_2Temp_M2_ShapeFactor
Table_stats_1/Temp_M1_ShapeFactor
Table_stats_2/Temp_M2_Kurtosis
Table_stats/Pint_Mean
Table_stats/Pint_RMS
Table_stats_1/Temp_M1_5Std

4.4.4.2. Creacion del modelo de prediccidn:

Table_statzs_4/RpmM2_ShapeFactor

Figura 56. Features Ranking. Fuente: Propia.

Monotonicity

01377
0.1377
0.0707
0.0707
0.0631
0.0631
0.0411
0.0309
0.0272
0.0220
0.0210
0.0182
0.0172
0.0153
0.0143
0.0134
0.0134
0.0134
0.0105
0.0096
0.0078
0.0076
0.0076

0.0076 j

|»

En este caso se han elegido los 5 atributos originales que se exportan para ser utilizados en

la app de Matlab denominada Classification Learner y que implementa diferentes algoritmos

de aprendizaje supervisado.

Siguiendo el esquema de la figura 50, se entrenan los diferentes modelos de prediccién a

partir de los atributos. En este caso se entrenaran 3 modelos diferentes mencionados con

anterioridad en el apartado 4.4.2, arboles de decisién, K-Nearest Neighbor (KNN) y Support

Vector Machine (SVM). Los tres modelos son de clasificacion supervisada y se ha utilizado

validacion cruzada (Cross Validation). Esta técnica consiste en dividir el total de las muestras

en dos conjuntos, realizar el andlisis en uno de ellos y validarlo en el otro conjunto. (Schaffer,

C. 1993). Este procedimiento se repite 5 veces, y finalmente se muestra un valor de exactitud

en % (Accuracy), que determinara cuanto de preciso es el modelo calculado.

A continuacion, se muestras los resultados obtenidos con cada uno de los tres modelos,

analizando diferentes métricas de clasificacion a través de la matriz de confusion:

Arboles de decision:

Los resultados son los que se observan en la figura 57. EI modelo tiene una exactitud

promedia del 98,9%.
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Model 1: Trained

Results

Accuracy 93.9%

Total misclassification cost 1149

Prediction speed ~G230000 obs/sec
Training time 070605 sec
Model Type

Preset: Fine Tree

Figura 57. Resultados Modelo arboles de decision. Fuente: Propia

En la figura 58 se observa la matriz de confusion y el nUmero de instancias por clase. Cabe
sefialar que la matriz de confusion tiene la estructura dada por la tabla 10, diferenciando los

tipos de errores en la clasificacion.

Tabla 10. Matriz de confusién. Fuente:Propia

Clase predicha

La matriz de confusién describe los casos de clasificacion como:

e Verdaderos positivos (TP): nimero de instancias positivas clasificadas correctamente.

e Falso positivo (FP): nimero de instancias negativas clasificadas incorrectamente.

e Verdadero Negativo (TN): nimero de instancias negativas clasificadas correctamente.

e Falso Negativo (FN): numero de instancias positivas clasificadas incorrectamente.
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Model 1

True Class
True Class

Predicted Class

Figura 58. Matriz de confusion y nimero de instancias modelo arboles de decision. Fuente:

Propia

Segun la figura 58, el modelo de arboles de decisién tiene una precision (True Positive rate)

para la clase 1 del 99,1% y para la clase 2 del 98,6%.

K-Nearest Neighbor (KNN):

En este caso en la figura 59 se observa que tras entrenar este modelo, la exactitud promedia
es del 98,7%.

Results

Accuracy 93.7%

Total misclassification cost 125

Prediction speed ~240000 obslsec
Training time 076019 sec
Model Type

Preset Fine KMNM

Figura 59. Resultados Modelo K-Nearest Neighbor. Fuente: Propia

En cuanto a su matriz de confusion y numero de instancias por clase, se observa en la figura
60 que se obtienen una precision para la clase 1 del 98,9% y del 98,4% para la clase 2.
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True Class
Trie Cass

Predicted Class

Figura 60. Matriz de confusién y nimero de instancias modelo k-Nearest Neighbor. Fuente:

Propia

Support Vector Machine (SVM):

En este caso se obtienen los resultados mostrados en la figura 61.

Results

Accuracy 82.3%

Total misclassification cost 1855

Prediction speed ~36000 obsisec
Training time 54,031 sec
Model Type

Preset: Linear SYM

Figura 61. Resultados Modelo K-Nearest Neighbor. Fuente: Propia

Respecto a su matriz de confusion, se obtiene una precision del 78,6% para la clase 1y del

87,0% para la clase 2.
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tue Class

True Class

Predicted Class

Figura 62. Matriz de confusion y nimero de instancias modelo Support Vector Machines.
Fuente: Propia

A partir de estos datos obtenidos y basdndose en su matriz de confusién, se calculan cuatro
métricas de evaluacion de la calidad del modelo de ML para cada uno de los cuatro modelos

de clasificacion, que se presentan en la tabla 11 y se visualizan en la figura 63.
Las cuatro métricas que calcular son las siguientes:

1. Exactitud o Accuracy: Viene determinada por la siguiente ecuacion:
TP+ TN
P+N

Donde P y N son el total de instancias positivas (P) y negativas (N)

Accuracy =

2. Precision: Es el porcentaje de predicciones en una clase que son ciertas. Viene

representando por la siguiente ecuacion:
TP

P P
recision TP + FP

3. Exhaustividad o recall : Es la proporcién de instancias clasificadas correctamente.

Se representa mediante la siguiente ecuacion:
TP

Recall = TP-l-—FlV

4. Coeficiente de correlacion de Mathew (MCCQC): Es el coeficiente de correlacion entre

las clasificaciones observadas y predichas. Esta métrica tiene en cuenta clases no

balanceadas. El rango de valor es entre -1 y 1. 1 corresponde a una prediccion

86



David Moreno Moreno
Digitalizacion y Mantenimiento Predictivo en Gruas Torre

perfecta, 0 una prediccion aleatoria y -1 una prediccion completamente incorrecta.
Sigue la siguiente ecuacion:

TP «TN — FP « FN
J(TP +FP)« (TP + FN) = (TN + FP) » (TN + FN)

MCC =

Tabla 11. Métricas calculadas paralos 3 modelos. Fuente: Propia

MODELO EXACTITUD PRECISION RECALL MCC
Arboles de 98,9% 98,9% 99,1% 97,69%
decision
KNN 98,7% 98,78% 98,92% 97,38%
SVM 82,3% 88,5% 78,57% 65,08%
METRICAS
m Arboles de decision ®WKNN mSVM
S g
2 © 8
EXACTITUD PRECISION RECALL MCC

Figura 63. Métricas calculadas para arboles de decisién, KNN y SVM. Fuente: Propia.

87



David Moreno Moreno
Digitalizacion y Mantenimiento Predictivo en Gruas Torre

Con todos estos datos se determina que el mejor modelo es el de arboles de decisidn, con
una exactitud del 98,9%. Las métricas precision y recall aportan mas detalle sobre la
prediccion del modelo. La precision de un 98,9% informe que las predicciones son altamente
precisas al ser las predicciones ciertas. La métrica de recall (exhaustividad) informa que el

modelo es capaz de reconocer con un 99.1% los diferentes estados.

4.4.4.3. Despliegue del modelo de Machine Learning:

El siguiente paso sera utilizar el modelo de ML creado con el conjunto de datos de validacion,
es decir, los datos no etiquetados con el valor 0 en la columna Fault. El objetivo de predecir
los dos estados como 1 (estado normal) 6 2 (anomalia) con el arbol de decision, que ha
reportado los mejores resultados en la fase de entrenamiento del modelo.

Para ello se utiliza el modelo entrenando con la funcién yfit = A.predictFcn(B) de Matlab donde:
e A es el nombre del modelo, en nuestro caso Tree.

e B es el nombre del dataset, en nuestro caso compresores. Este debe tener las
mismas columnas y nombres que el fichero que se utiliz6 para entrenar el modelo.

Por tanto, queda de la siguiente manera: yfit = Tree.predictFcn(compresores).

En la figura 64 se puede observar el resultado obtenido una vez aplicado el modelo Tree al

conjunto de datos de validacion.

Prueba de Concepto

12 l
Lk L
P ean ') st iy A P ANty i b
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100

Temp M1 (°C) go|_

P
a0l
Temp_M2 (°C)
7ol
a0l
2551
o 25 Mt
245
241
375
RpmM2 (rpm) 3.7 —

81 0 T

Row »10°
Figura 64. Prediccion con Tree. Fuente: Propia.

|
1

En la Figura 65 se observa un caso concreto de deteccion de anomalia. Antes de que la

temperatura de ambos motores aumente, el atributo fault est4 a 1, que es estado normal.
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Cuando la temperatura sube se observa como el modelo de prediccion funciona

correctamente al cambiar a 2 (anomalia).

Prueba de Concepto
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Figura 65. Anomalia detectada prediciendo con Tree. Fuente: Propia.

4.4.4.4. Conclusion:

En esta prueba de concepto se ha podido verificar los diferentes pasos de creacion de una
aplicacion analitica para la prediccién de fallos en un conjunto de datos sensoriales de una
magquina industrial. Los resultados de prediccion del modelo de ML han sido muy buenos y el
modelo correspondiente se ha obtenido tras realizar un entrenamiento iterativo con diferentes
algoritmos. En el despliegue del modelo se ha podido comprobar la eficacia del modelo al
verificar la verdadera deteccion de anomalias en el proceso con datos no vistos por el modelo

durante el proceso de creacion.

La prueba de concepto también ha sido util para comprobar el componente experimental y el
proceso iterativo de la creacion de las aplicaciones de Machine Learning. Esta observacion
coincide con la metodologia iterativa del estandar CRISP-DM para el desarrollo de proyectos

de analisis de datos.
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5. Conclusiones y trabajos futuros

5.1. CONCLUSIONES

Tal y como se recoge en la introduccion, el principal problema que aborda este proyecto es
digitalizar una grua torre. Para ello se ha realizado un disefio del sistema de digitalizacion,
explicando y especificando una arquitectura loT, incluyendo los sensores, actuadores,

Gateway, plataforma y aplicaciones de mantenimiento predictivo.

Gracias al desarrollo del estudio del arte en el sector de la construccion, se identifica que a
pesar de los graves problemas que viene sufriendo el sector en los Ultimos afios, las partidas
de 1+D destinadas al mismo son muy bajas. En concreto, en este tipo de maquinas se ha visto
un vacio importante al no haber nada de este tipo implementado. Cabe recordar que todos los
sectores apuestan fuerte por la I+D en busca de digitalizarse y conseguir beneficios en el
desarrollo de su actividad. El apostar en este sentido, implica diferenciarse de la competencia.

Las principales contribuciones obtenidas tras la realizacién de este TFM son las siguientes:

1. Se han aplicado diferentes habilitadores de la industria 4.0 como loT, Ciberseguridad,
Cloud y Big Data y Analytics para resolver el problema expuesto anteriormente. Tal y
como se explica en el apartado 4, tras analizar las sefiales criticas de una grua, se ha
disefiado un sistema de digitalizacién a nivel de hardware y software y una posterior
valoracion economica.

2. Posteriormente como se explica en el apartado 4.4, se ha disefiado un sistema de
mantenimiento predictivo, que mediante técnicas de Machine Learning permitira
resolver los problemas planteados. Del mismo modo se han presentado dos soluciones
comerciales diferentes, como son la herramienta de Machine Learning de Weidmdiller,
y el toolbox de mantenimiento predictivo de Matlab.

3. Finalmente se ha realizado una prueba de concepto con Matlab para la creacion de
modelos de prediccién. Para ello como se explica en el apartado 4.4.4, se han probado
diferentes algoritmos de clasificacion por técnicas supervisadas como arboles de
decision, Support Vector Machine y K-Nearest Neighbor.

Con esta prueba de concepto se han obtenido resultados muy exactos, con métricas
de calidad elevadas y posteriormente se ha podido comprobar la validez del modelo de
prediccion realizando un despliegue del mismo sobre un conjunto de datos de

validacion
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Teniendo en cuenta estos resultados, se puede considerar a juicio del autor, que ha quedado
demostrado en el desarrollo del TFM que han sido alcanzados los objetivos especificos
planteados en el apartado 3:

1. Objetivo especifico 1: Disefiar el despliegue de una arquitectura loT para digitalizar
una grua. Este objetivo se considera alcanzado ya que, tal y como queda reflejado
en el apartado de 4.2 de la memoria y segun los resultados obtenidos, se ha realizado
una arquitectura de referencia para el Internet Industrial (IIRA), atendiendo a las cuatro
capas principales, negocio, uso, funcional e implementacién, planteando para ello un
patron de arquitectura de tres niveles.

2. Objetivo especifico 2: Especificar una implementacion concreta del sistema disefiado.
Este objetivo se considera conseguido ya que, tal y como queda reflejado en el
apartado de 4.3 de la memoria y segun los resultados obtenidos, se han especificado
los sensores necesarios para la toma de sefiales criticas dentro de una grua, las cuales
a través de un Gateway se han integrado en una plataforma Cloud. Ademas, se han
especificado los dispositivos para una computacion Edge.

3. Obijetivo especifico 3: Disefiar un sistema de mantenimiento predictivo. Este objetivo
se considera cubierto, ya que como queda reflejado en el apartado 4.4 de la memoria
y segun los resultados obtenidos, se plantean los problemas a resolver con las tablas
7y 8, y se presentan diferentes herramientas de Machine Learning.

4. Objetivo especifico 4: Prueba de viabilidad de los algoritmos de mantenimiento
predictivo a través de una prueba de concepto. Este objetivo se considera alcanzado,
ya que tal y como queda reflejado en el apartado 4.4 de esta memoria y segin los
resultados obtenidos, se han entrenado diferentes algoritmos y se ha creado un
modelo de prediccion cuya validez ha sido testeada sobre un conjunto de valores

obteniendo resultados muy satisfactorios.

Por consiguiente, se puede concluir que el objetivo principal, que es digitalizar una graa torre
utilizando habilitadores de la Industria 4.0, monitorizando el funcionamiento de la gria en
tiempo real, e implementando modelos de mantenimiento predictivo y deteccién temprana de
averias para reducir tiempos de parada e incidencias, ha sido alcanzado tras la realizacion de
este TFM.
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5.2. LINEAS FUTURAS DE TRABAJO

Este trabajo que se ha expuesto sirve de base inicial para la implantacion de una plataforma

loT y de los elementos de Machine Learning necesarios para la mejora de los mantenimientos

predictivos de gruas torre. A continuacion, se citan una serie de puntos en los que se podria

seguir investigando:

1.

Desarrollo de todas las soluciones de mantenimiento predictivo, creando para ello
mas modelos.

Tal y como se mencionaba en el apartado 2.4.9.2 se podria realizar la prediccién
del tiempo de vida restante de los motores y otros componentes de una grua.

A partir de los datos, crear un sistema de gestion inteligente de mantenimiento. El
mismo podria constar desde la creacién de rutas para los técnicos, hasta un sistema
que, a partir de las predicciones obtenidas por los modelos entrenados, se integre
con otras herramientas de gestion empresarial para la gestién del mantenimiento e
incluso el pedido automatizado de piezas de repuestos.

Desarrollo de modelos de prediccion con datos reales de los motores de una gria.
Aplicar Business Intelligence (Bl) a todos los ambitos de la empresa con el objetivo
de respaldar y reforzar el proceso de toma de decisiones. El uso de Bl por ejemplo
para analisis prescriptivo, determinando qué valores deben ser modificados para
mejorar ciertos indicadores clave de desempefio o Key Performance Indicator (KPI).
Otro uso del BI podria ser optimizar el negocio del alquiler de grtas en funcion de

sus KPIs correspondientes u ofrecer un servicio de monitorizacion online.
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Anexo A. Hojas de caracteristicas

En este apartado se incluyen las hojas de caracteristicas de los dispositivos propuestos en el
apartado 4.3 de la memoria.

U-Sense Energy Drives de Weidmuller:

u-sense energy drives - the iviotor Visualisation Box

Weidmaller u-senze energy drives enables the simple integration of an electric motor into lloT - both in an exiating electrical
infrastructure and in new or existing data networks. With u-zense energy drives, electrical values of a single- or three-phase
consumer can be determined. In combination with other hardware and software products, a continuous data communics-
tion from sensor to cloud can be established.

Reatrofitting
— Easy fo connect -

Data Aquisition

Indusirial Robustnssa - Measurements fo data -

- Ready for hard environments —
Data Preprocessing
- Data to information -
Picture 6: Simple Industrial loT integration of electric motors

3.1 Simple and fast Integration

Due to the robust and user-friendly connection technology, u-sense energy drives can be integrated particularly quickly into
existing infrastructures. The housing system is protected according to IP85 and allows for use in almoat all areas of an
industrial plant. A separate power supply ensures the constant availability of the system, =o that data can be transmitted

at any time without time delay.
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Weidmiiller 3£

1.2 Rellable data communleation

Diata communication is via Modbus RTU protocol and R5485 bus line according o |EC 81 158, ensuring reliable trans-
mizsion even over long distances, which further facilitates the integration of u=ense enengy drives into existing infra-
structures. In combination with the loT controller u-control 2000 and the visualisation software u-create PROCOMNANVEE, the
communicated data can be visualised locally with an on-premize solution. Both products are part of the Weidmaoller v-mation
product portfiolio. Furthermore, the comversion of the data into an OPC UA protocol iz also poasible. This standard enables
data exchange within a platform-independent and service-oriented architecture.

1.3 Comprehenzlve condition monltering and data pre-processing

w-3ensze enengy drives records all relevant electrical states of an electric motor and makes the information available in the
llaT network. Standard industrial 3enzors are used to record the current and woltege characteristica with an accuracy of 3 %
at a sampling rate of 1 kHz. Further status information can be acquired by connecting additional sensors to the integrated
analogue and digital 3enzor inputs. The integrated control module processes and digitalizes the recorded statuses. In this
weay, the following electrical quantities can be determined:

* Plant identification

* Om and off status

* Omn and off cycles

Howrs of operation

RAMS wolizge of each phaze

* RAMS current of each phaze

Phaze angle of each phaze

Active power (calculated)

Reactive power (calculated)

Voltage frequency

Energy conzumption

Difference in currents between phaszes (calculated)
Difference in voltage between phaszes (calculated)
Start-up behaviour

= \ibration mms, RMS [external analogue sensar)
Digital Analogue Input (external zensors)

Internal termperature

Sensor de Temperatura y Vibraciones de Weidmuller:

Vibration Measuri ——
= "J »Housing: stainless steel, PC GF, o be opened manually

+ Frequency response: up to 5 kHz + Size: @ 53 mm, H: 64 mm

+ Ultra-low noise: down to 65 pg/vHz «Weight: 500 g

+ Full-scale acceleration range: =2 o =16g + Protection class: IP67
md  Temperature Measuring —— wal Installation

+Range: -20 to 85 °C + Modular system with application orientied mounting bases

+ Accuracy +1 °C at full range + Mounting with standard tools / screw drivers. No need for

special tools, machining, chipping or adhesives
) + Disassembly with standard tools / screw drivers. No need for

aad  Preprocessing ——

special tools, chemicals or chipping

+ Time based sensing and communication

+ Event based sensing and communcation gl POWET Supply

» Threshold overrun / undercut )
 User defined requests + Wireless: Type AA Battery, replaceable, Voltage 3.6 V,

Capacity 2400 mAh, Lifetime >2 yrs (application specific)

+ Internal power switch and status LED
-
+ Standard: Bluetooth Low Energy 5.0 g Environmental Conditions

+ Frequency: 2,4 GHz ISM (license free) . i .
+ Antenna: integrated, omnidirectional Temperature. -20to 80 °C
+Range: up to 20 m

=l Approvals ——

+CE, UL, Ex, RoHS
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Gateway UC20-WL2000-1oT de Weidmuller:

Weidmiiller 3¢

UC20-WL2000-10T

Weidmiiller Interface GmbH & Co. KG
KlingenbergstraBe 26

D-32758 Detmold

Germany

www.weidmueller.com

Imagen de producto

En las modernas aplicaciones de loT, la tecnologia

de automatizacion debe ser cada vez mas potente y
adaptable. u-mation ofrece un programa de componentes
de hardware perfectamente coordinado, disenado para

la puesta a punto de tus maquinas y sistemas para el
futuro. u-control 2000 es uno de los sistemas de control
mas compactos y avanzados del mercado y constituye la
pieza central de nuestro programa de hardware. u-control
2000 es la base para poder usar cualquiera de nuestras
soluciones de ingenieria: u-create web, studio e loT. El
disefio modular del controlador se basa en el sistema

de E/S remoto u-remote v permite ampliar la instalacion
segun las necesidades para incluir otros componentes de
la familia u-mation.

Datos generales para pedido

Verzién Contreller, IP20, u-control 2000 web, loT
Comntroller, Basado en web, incl. herramienta de
ingenieria u-create loT (nodo rojo)

Cadigo 1324990000
Tipo UCZO0-WLZ0000T
GTIN (EAN) 4050118128230
Cantidad 1 Pieza
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Weidmiiller 3¢

UC20-WL2000-10T Waidmiiller Interface GmbH & Co. KG
Klingenbergstralle 26

0-32758 Detmaoild
Germany

wonwweidmuelier.com
Datos técnicos

Dimensiones y pesos

Altura 120 mm Altura (pulgadas) 4 724 inch
Anchura 52 mm Anchura (pulgadas) 2.047 inch
Medida de fyacidn, altura 128 mm Peszo neto 232 g

Profundidad 76 mm Profundidad [pulgadas) 2.992 inch

Alimentacidn

Consumo de comente desde leytrepe 116 mA

{zegmento de amentacdn de la

cabecera de bus de campa). tip.

Consumo de comente desde |gytrans nominal 116 ma

{zegmento de alimentacndn de la &K, 116 m&
cabecera de bus de campo). tip. —— oA

Cc-_me-nte de aimentacdn del sistema, 4000 mA

AN
Comente de alimentacdn pama lentTreps  mae 5000 m&,
{inea de comente de entrada) nominal 5000 maA

mim. 0 mA
Comente de alimentacdn pam lgyrraps T A
{linea de comente de entrada) . max

Comente de alimentacdn pam oy ne MK 5000 maA
{¥nea de cormerte de salida) nominal 5000 mA
min. 0 ma

Comente de aimentacdn pama loyn, FA

iinea de cormente de salida) , max.

Tenzidn de aimentacdn para sabdas 24V DC+20 %/ -15%
Tensign de ahmentacdn vy entradas 24V DC+20 %/ -15%
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Tipo de conexidn

PUZH IM

Datos del sistema

Conaadn

2 comectores RJ45

Entorno de programacidn

baszado en la Web con
nodo RED

Herramienta de ingeneiia Intaifaz 2% Ethemet TCP/IP. 1x
w-create web Micio USBE
Interfaz para la configuracidn Micro USE 2.0 Memaona [Flash) 4GB, 32 GB wa microSD
Namero max. de mbdulos Procesador Drual Core ARM Corfex
A8 624 MHz. 512 Mbyt=
i) RAM
Reloj en tiempo real Almentado por bateria Tipo de mbdulo Control
Velooidad de tramsmizidn bus de
backplane, max 48 Mbit
Datos generales
Cairil T5 35 Grado imflamakildad =2gdn UL 94 L'S1]
Clasificaciones
ETIM 6.0 ECOO1603 ETIM 7.0 ECOO1603
eClazz 9.1 27-24-2608 eClazs 10.0 27-24-26-07
aClazz 11.0 27242607
Fecha de creacion 29 de moviembre de 2020 17:25:22 CET
Hoja técnica
UcC2o-WL2000-10T Woaidmiiller Interface GmbH & Co. KG
Klimgenbergstrale 26
D-32758 Detmold
Gegmany
v weidmueller.com
Datos técnicos
Homologaciones
Homologaciones
H us |§1
ROHS Conformidad
UL Rl Mumber Saarch E141197
Descargas
Datos de imgemeria =SIEP
Motificacidn de camimo de producto BeleaseMotes - loT
Softeare wlink WVPN-Client - Yarsion 2.0 194
Current Fyrmegrare file for UC20 loT
Auchiv Fumwvare files UC20XAL2000H0T
Documentacién del uswarnio whink Technical User Guide
BAANU G20 X1 2000 DE
BAANU LCZ0 X1 2000 EN

LC20-WI 2000H0T Supported modules kst
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Weidmiiller 3t

IE-SR-4TX-LTE/4G-EU

Weidmiiller Interface GmbH & Co. KG
Klingenbergstrale 26

D-32758 Detmold

Germany

www.weidmueller.com

Routers de seguridad industrial de Weidmiiller

* Integracién sencilla de subredes con intervalos de

* Mantenimiento seguro y remoto sencillos con el
servicio de acceso remoto u-link de Weidmuller
Conexidn de red preparada para el futuro con

direccidn IP idénticos mediante NAT 1:1

enrutamiento estatico y dinamico

Mayor seguridad de la red gracias al cortafuegos de
inspeccion de estado, el forwarding de puertos/IP y la

segmentacion de red

Comunicacion segura a través de Internet mediante

IPsec y OpenVPN

Conexion a Internet fiable, incluso sin acceso a Internet
in situ, gracias al modem celular 4G/LTE integrado
Maxima flexibilidad gracias a las interfaces Fast
Ethernet y Gigabit Ethernet que disponende 2a 6

puertos.

Datos generales para pedido

Version Security/NAT/VPN/U-link Router, con madem
de miltiples bandas integrado (44G/3G/2G),
Maodelo para la UE, Fast Ethernet, 4x RJ45
10/100BaseT(X]. IP20,-30 °C..70°C

Cadigo 27512280000

Tipo IE-SR-4TX-LTE/4G-EL

GTIN (EAN) 4050118899962

Cantidad 1 Pieza
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IE-SR-4TX-LTE/4G-EU

Dimensiones y pesos

Waeidmiiller Interface GmbH & Co. KG
Klingenbergstralie 26
D-32758 Detmold

Germany

wanwwweidmueslier.com

Altura 134.5 mim Altwra (pulgadas) 5.295 inch
Anchura 29.9 mim Anchura (pulgadas) 1.177 inch
Peso neto 213 g Profundidad 94.8 mm
Profundidad {pulgadas) 3.732 inch
Temperaturas
Temperatura de almacenamiento -20"C..B5°C Temperatura de senicio -30°C..70C
Humedad 5 - 90% (zin
condensaciin]
VPN
IPzec OpenVPM Configurable coma
seridor o cliente
OpenVPN {capa 2
¥ 3). Auterticacadn
mediante certificado
X508, Comexmiones
de timel a través de
proxy HTTP. Maamo 10
Configurable comao configuraciones de clients
senidor o chents [Psec o serador diferentes
wink Abir gl serace de acceso
remoto basado en VPN
rmediante nubs wink
Wendrmuller
Modos de funcionamiento
Puente transparente Router IP Enrutamiento IP {IPv4,

Switch de 4 puertos con
filtrado adicional en capa 2

nivel 3) con cortafuegos
SPI (inspeccion de paquete
con estado), Enrutamiento

estatico o dinamico,
Soporta RIPv2 / OSPF

Caracteristicas de gestion

Configuracion de dispositivo

Explorador web (HTTP/
HTTPS). SNMP v1/v2c/v3.
Herramienta Windows

Funcién de control

SNMP w1 /v2c/v3, Syslog

Geston de direccion IP

Estatico, Cliente DHCP,
Servidor DHCP (basado
en grupos), Retransmision
DHCP

Funciones de seguridad

Cortafuegos de inspeccion
con estado IPvd (paquetes
entrantes/salientes),
Enmascaramiento NAT,
MNAT 1:1. IP forwarding,
Forwarding de puertos

Gestion de sincronizacion de tiempo Cliente NTP Compatibilidad con protocolo industrial Modbus/TCP slave
Condiciones del entorno
Humedad B - 90% (sin Temperatura de almacenamiento, max.

condensacion) 856 °C
Temperatura de almacenamienta, min. -20°C Temperatura de servicio, max. 70°C
Temperatura de servicio, min. -30°C

Fecha de creacion 27 de noviembre de 2020 16:56:27 CET
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Conformidad con los requisitos de CEM y homologaciones

Morma de seguridad SELV segun la norma EN MNormas EMC EN 55032, EN 55024, EN
62368-1.EN 62311 61000-6-2, EN 61000-6-4
Radiofrecuencia EN 201 489-1, EN 301 Shock

489-62. EN301511.EN
301908-1. EN 301 908-2

segun IEC 60068-2-27

Vibracion segun [EC 60068-2-6

Garantia

Periodo 3 anos

Interfaces

Boton "Reset” Restablecimiento de Conexion para antenas externas

ajustes de fabrica

1% SMA hembra

Conexion serie

Entradas digitales

1x R5-4856, 2 conductores,
Separacion galvanica, 1
borne de 2 polos extraible

1x, Separacion galvanica,
"VPN-initiate": establece
una conexion VPN
preconfigurada (entrada
24 V), "Cut": desconecta
fisicamente (enlace caido)
el puerta WAN (entrada
24 V). Reglas de filtro de
paquete preconfiguradas
de desencadenador
(entrada de 24 V)

Indicador LED

Alimentacion: indica el
estado del suministro de
alimentacion, el proceso
de inicio y el proceso de
actualizacion del firmware,
Estado: indica el estado
del sisterna, VPN: indica

MNamero de puertos

el estado del tunel VPN,
LTE/4G: indica el estado
de la conexion de radio
movil, Port LED: Link,/ACT,
Speed (RJA5 port)

4x RJ45 10/100BaseT(X)

MNamero de ranuras de tarjeta SCM

1 Mumero de ranuras de tarjeta SIM

1

Puertos RJ45

Tipe de ranura de tarjeta SCM

10/100BaseT({X), auto
negotiation, Modo Half
Duplex,/Full Duplex,
Conexion Auto MDI/MDIEX

Tarjeta inteligente (formato
|D-000), Almacenamiento
y recuperacion de la
configuracion mediante
Smart Card (tarjeta de
memoria)

Tipo de ranura de tarjeta SIM

Mini-SIM (formato [D-000)

Tension de alimentacion

Conexion 1 blogue de bornes de 4 polos, extraibles

Consumo de corriente Tensién 24V
Corriente 0.8A

Proteccion de polaridad Si

Rango de tension de alimentacion Tipo de tension oc
Tension, min. 192V
Tension, max. 288V

Tension de alimentacion

24V DC, 1 sola entrada

Fecha de creacion 27 de noviembre de 2020 16:56:27 CET
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Datos técnicos

Matenial capotas

Plastico

Tipo de montaje

Carril DIN

Tipo de proteccion

IP30

Velocidad

Fast Ethernet

Interfaz de radio mavil

Banda de frecuencia

EMEA, LTE: B1(2100), B3 (1800), B7 (2600), B& (900), B20 (200DD}, UMTS,/WCDMA: B1
(2100). B8 (900), GSM/GPRS,/EDGE: B2 {1800). BS (900)

Modo de funcionamiento

Conexion permanente, Control de conexion manual mediante interfaz web

Maodulo wireless

multi-band modem (4G,/3G/2G)

Potencia de emision

LTE: +23 dBm +2.7/-2.7 dB (Power Class 3). WCDMA : 24 +1/-3 dBm (Power Class 3), GEM900:
33 + 2 dBm (Power Class 4), G5SM1800: 30 £ 2 dBm (Power Class 1)

Velocidad de transmision de radio mawil Categoria LTE CcAaT 4

Velocidad de descarga. max. 150 Mbps

Velocidad de carga, max. b0 Mbps
Clasificaciones
ETIM 6.0 EC001478 ETIM 7.0 EC001478
eClass 9.0 19-17-01-03 eClass 9.1 19-17-01-03
eClass 10.0 19-17-04-05 eClass 11.0 19170405

Homologaciones

Homologaciones

ROHZ

Conformidad
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Ordenador Industrial UV20-B-IPC-2001.01 de Weidmuller:

Weidmiiller 3

uUvz20-B-1PC-2001.01 Weidmiiller Interface GmbH & Co. KG

Klingenbergstrale 26
D-32758 Detmald
Germany

www.weidmueller.com

/.

El sistema IPC 2000 compacto es un PC industrial sin Datos generales para pedido
ventilador apto para el montaje en pared o en carril.

) . Versit PC ind I IP20
Equipado con dos conexiones Ethernet de E_'mon industna

, ., Cédigo 2676370000

10/100/1000 Mbps, conexién USB 3.0, conexién Tiso UVZOEIFCZ0D1.01
USB 2.0 y salida de video DVI, este dispositive permite GTIN (EAN) 4050118750201
conectar todo tipo de sistemas, tanto nuevos como Cantidad 1 Pieza

existentes. Para el almacenamiento de datos, el equipo
IPC 2000 puede equiparse con discos duros 55D de
hasta 120 GB y una ranura para tarjeta CFast protegida
con una solapa delantera. Equipado con el procesador
Intel Celeron J1900 de cuatro nicleos de 64 bits a

2 GHz, 4 GB de RAM vy el sistema Windows 10 loeT
Enterprise 2019 opcional, este equipo polivalente puede
utilizarse para una amplia gama de aplicaciones.
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uv20-B-IPC-2001.01

Datos técnicos

Dimensiones y pesos

Weidmiiller Interface GmbH & Co. KG
Klingenbergstralie 26
D-32758 Detmold

Germany

wnow weldmuellercom

Altura 185 mm Altura (pulgadas) 7.283 inch
Anchura 48 mm Anchura (pulgadas) 1.89 inch
Peso 1.060g Peso neto 1050g
Profundidad 182 mm Profundidad (pulgadas) 7.165 inch
Temperaturas
Temperatura de almacenamiento -10°C __+60°C Temperatura de servicio 0°C.. +60°C
Humedad 80 % de humedad relativa
(sin condensacion)
Datos generales
Sisterna de funcicnamiento Windows 10 1T Tension de alimentacion
Enterprize LTSC 2019 24V DC (1832 VvV DC)
B4bit - Entry isolated
Tipo de proteccion IP20
Datos del sistema
Interfaces anteriores 2 x Ethernet Interfaces en la parte delantera
10/100/ 1000 MBit/s

(RJ45), 2x USE 2.0, 1x
USB 3.0, 1x DVID, 1x

R5232 (DBIM) 1x Cfast slot
Memoria 60 GB mSATA S5D Memory (RAM) 4 GB, DDR3
Procesador Intel® Celeron® 11900 - Sisterma de funcionamiento Windows 10 loT

Quad Core 2.0 GHz (2.42
GHz Burst)

Enterprise LTSC 2019
G4bit - Entry

Homologaciones

Homologaciones

304

LISTED

ROHZ

Conformidad

UL File Number Search

E141197

Descargas

Homologacion/certificado/documento

de conformidad

f f -

Documentacion del usuario

QGUIUV20 IPC20XK
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Relés de Weidmdller:

Weidmiiller 3t

TRP 24VDC 1CO Weidmiiller Interface GmbH & Co. KG

Klingenbergstrale 26
D-32758 Detmold
Germany

www.weidmueller.com

Imagen de producto

Similar a la ilustracién
* 1 contacto conmutado
* Material de contacto: AgNi
* Entrada multitension anica de 24V a 230V CU
* Tensiones de entrada de 5V CC a 230V CU con
sefalizacion de color: CA: rojo, CC: azul, CU: blanco

Datos generales para pedido

Versigm TERMSERIES, Madule de relé, Numero de
contactos: 1, Contacto conmutado AgNiL Tension
de mando neminal: 24 V DC £20 %, Intensidad
permanente: 6 A, PUSH IM

Cadigo 26128000000
Tipo TRP 24VDC 1C0O
GTIM (EAN) 4050118670837
Cantidad 10 Pieza
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TRP 24VvDC 1CO

Datos técnicos

Weidmiiller Interface GmbH & Co. KG
Klingenbergstralie 26
D-32758 Detmold

Germany

wwaw weldmueller.com

Dimensiones y pesos

Altura 89.4 mm Altura (pulgadas) 3.62 inch
Anchura 6.4 mm Anchura {pulgadas) 0.252 inch
Peso neto 282¢g Profundidad 87.8 mm
Profundidad (pulgadas) 3,457 inch

Temperaturas

Temperatura de almacenamiento -40°C..B5°C Temperatura de servicio -40°C..60°C

Humedad

5-956% de humedad
relativa, T, = 40°C, sin
condensacion

Datos nominales UL

Altitud de funcionamiento

= 2000 m, sobre el nivel

Temperatura ambiente (funcicnamiento),

del mar max. 60 °C
Seccion del conductor AWG, min. AWG 26 Seccion de conexion AWG, max. AWG 14
Tipo de conductor conductor de cobre rigido, Grado de polucién

conductor de cobre flexible 2

Lado de mando

Conexion de proteccion

Diodo antiparalelo,
Proteccion de polarnidad

Corrients de conexion/desconsxion,
tipo.

75mA/ 1mADC

Indicador de estado LED werde Intensidad nominal DC 11.5 mA
La tension de la bobina del relé de Potencia nominal
repuesto varia con respecto a la tension
noeminal de alimentacion de control No 280 mW
Tensiéon de conexion/desconexion, tipo. Tension de la bobina del relé de
16V/3VDC repuesto 24V DC
Tension de mando nominal 24V DC+20%
Lado de carga
Frecuencia de conex. max. con carga Intensidad de conexion
nom. 0.1Hz 20A/20ms
Intensidad permanente Potencia de conexion minima TmA@ 24V, 10mA @ 12
G A V. 100 mA @5V
Potencia de conmutacion AC (dhmica), Potencia de conmutacion DC (éhmica),
max. 1600 VA mias. 144 W @ 24V
Retardo de conexion <6 ms Retardo en la desconexion £ 18 ms
Tension de conex. DC, max. 260V Tension de conexion nominal 250V AC

Datos de contacto

Tipo de contacto

1 Contacto conmutado
(AgMi)

Vida atil mecanica

&
5 x 10 conmutaciones

Datos generales

Carril TS 356
Pulzador de prueba No
Indicador de posicion del interruptor Mo
mecanico

Color negro
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Weidmiiller 3£

TRP 24VvDC 1C0O

Datos técnicos

Weidmiiller Interface GmbH & Co. KG
Klingenbergstrale 26

D-32768 Detmold

Germany

wanw weldmueller.com

Componente de indice de inflamabilidad| Components Caja

uLe4 Indice de inflamabilidad UL94 V-0
Componente Clip de retencion
Indice de inflamabilidad UL94 V-0
Components Pulsador
Indice de inflamabilidad UL94 V-0

Coordinacion de aislamiento

Categoria de sobretension

Distancia en el aire y de fuga entrada -

111 salida = 5,56 mm
Grado de polucion Resistencia a tensiones dieléctricas de
2 contacto abierto 1kVer /1 min
Resistencia a tensiones eléctricas de Resistencia a tensiones eléctricas,
carril 4 kVerr / 1 Min. entrada/salida 4 KV / 1 Min.
Sobretension de choque fijo 6 kV(1,2/50 ps) Tension nominal 300V
Tipo de proteccion IP20
Informacidon adicional sobre homologaciones/normas
Normas EN 50178 ENBB011. EN Nam. de certificacion (DNVGL)
61000-6-1,2, 4 TAADODOD1ED
MN.2 de certificado (cULus) E141197
Datos de conexion
Técnica de conexion de conductores Longitud de desaislado, conexion
PUSH IN nominal 9 mm
Seccion de embornado, conexion Seccion de embornado, min.
nominal 1.5 mm? 0,14 mm?2
Seccion de embornado, max. Seccion de conexion del conductor
2.5 mm? AWG, min. AWG 26
Seccion de conexion del conductar Seccion de conexion del conductor,
AWG, max. AWG 14 rigido, min. 0,14 mm?2
Seccion de conexion del conductor, Seccion de conexion del conductor,
rigido, max. 2.6 mm?2 rigido, min. {AWG) AWG 26
Seccion de conexion del conductar, Seccion de conexion del conductor,
rigido, max. (AWG) AWG 14 flexible, min. 0,14 mm?
Seccion de conexion del conductor, Seccion de conexion del conductor,
flexible, max. 2.5 mm? flexible, min. (AWG) AWG 26
Seccion de conexion del conductor, Seccion del conductor, flexible con
flexible, max. (AWG) AWG 14 terminales tubulares DIN 46228/4, min. 0,15 mm?
Seccion del conductor, flexible con Seccion de conexion del conductor,
terminales tubulares DIN 46228/4, flexible, term. tub. (DIN 46228-1), min.
MAX. 1.5 mm?2 0.15 mm?
Seccion de conexion del conductor, Terminal tubular dokle, min.
flexible, term. tub. (DIN 46228-1), max. 1.5 mm? 0.5 mm?
Terminal tubular doble, max. 1 mm?2 Dimens. cafa destornillador 0.4 x2.0mm
Clasificaciones
ETIM 6.0 EC001437 ETIM 7.0 EC001437
ECLASS 9.0 27-37-16-01 ECLASS 9.1 27-37-16-01
ECLASS 10.0 27-37-16-01 ECLASS 11.0 27-37-16-01
Homologaciones
Homeologaciones
P
[H US| |
ko_vw a ) I
ROHS Conformidad
UL File Number Search E141197
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Switch IE-SW-EL08-8TX de Weidmuller:

Weidmiiller 3£

IE-SW-EL08-8TX Weidmiiller Interface GmbH & Co. KG
Klingenbergstrale 26
D-32758 Detmold
Germany

www.weidmueller.com

Caracteristicas de la serie EcolLine de switches no

gestionados

+ Amplia variedad de nimero de puertos y tipos de
soportes que permite todo tipo de aplicaciones (de b a
24 puertos)

* Modelos compatibles con conexiones Gigabit Ethernet
gue incluyen el soporte Jumbo Frame para aplicaciones
con alta demanda de ancho de banda vy latencia

* Sistema adecuado para el uso en entornos industriales
exigentes gracias al disefio robusto y al amplio intervalo
de temperatura de servicio de -40 °C hasta 75 °C.

* Funcionamiento fiable gracias a las entradas de tension
redundantes, al relé de fallo y al diagnostico mediante
indicadores LED

Datos generales para pedido

Version Swiich de red, unmanaged, Fast Ethermet, Niomero
de puertos: Bx RJ45, IP30, 40 "C_.75°C

Codigo 2622140000

Tipo IE-SW-ELOB-BTX

GTIMN (EAN) 4050118632570

Cantidad 1 Pieza
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IE-SW-EL08-8TX

Weidmiiller Interface GmbH & Co. KG
Klingenbergstralle 26
D-32758 Detmold

Germany

www.weldmuellercom

Dimensiones y pesos

Altura 95 mm Altura (pulgadas) 3.74 inch
Anchura 41 mm Anchura (pulgadas) 1614 inch
Peso neto 640 g Profundidad 90 mm
Profundidad {pulgadas) 3.543 inch

Temperaturas

Temperatura de almacenamiento 40°C..85°C Temperatura de servicio A0°C.75°C

Humedad

B hasta 95% (zin
condensacion)

Conformidad medioambiental del producto

REACH SVHC

Lead 7439-92-1

Condiciones del entorno

Altitud de funcionamiento Humedad B hasta 95% (sin
= 2000 m condensacion)

Temperatura de almacenamiento, max. 85 °C Temperatura de almacenamiento, min.  -40°C

Temperatura de servicio, max. 75 °C Temperatura de servicio, min. -40°C

Conformidad con los requisitos de CEM y homologaciones

Caida libre

De conformidad con la Norma de seguridad
norma IEC 60088-2-31

UL61010-1, UL
61010-2-201

MNormas EMC

EN 55032, EN 55024, Shock
CISPR 32, FCC Part

16 Subpart B Class A,

IEC 61000-4-2 ESD:
Contact: 4 kW; Air: 8 kV,
IEC 61000-4-3 RS: 80
MHz bis 1 Ghz 2 V/m, IEC
61000-4-4 EFT: potencia:
0.5 kV: sefal: 0.6 kV, IEC
61000-4-5 Surge: Power:
0.6 KV: Signal: 1 kV. IEC
61000-4-6 CS: 3 Vrms

segun |EC 60068-2-27

Vibracion

segun [EC 60068-2-6

Garantia

Periodo

B afios

Interfaces

Indicador LED

Power LED: PWR1, PWR2Z, MNimero de puertos
Port LED: LMK /ACT,
10/100M [RJAB port)

8x RJ45

Puertos RJ46

10/100BaseT(X). auto
negotiation, Modo Half
Duplex,/Full Duplex,
Conexion Auto MDI/NMDEX

MTBF

MTBF

1.390.019 hrs Base de datos

Telcordia SR332
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IE-SW-EL08-8TX

Datos técnicos

Weidmiiller Interface GmbH & Co. KG
Klingenbergstrale 26

D-327568 Detmold

Germany

whwwoweldmueller.com

Propiedades de switch

Tamano de la memoria de paguetes

448 kbit Tamanico de la tabla MAC 1K

Ancho de banda placa base

1.6 Gbps

Tecnologia

Comunicacion de datos

Control de flujo Control de flujo IEEE

Store and Forward 802.3x
Norma IEEE 802 .3 for 10BASE-T,
IEEE 802 3u for 100BASE-
TX. IEEE 802 .3x para el
control de flujo
Tension de alimentacion
Conexion 1 bloque de bornes de 4 polos, extraibles
Consumo de cornente Tension 24V DC
Corriente 0,14 A
Proteccion contra sobretension Si
Proteccion de polaridad Si
Rango de tension de alimentacion | Tipo de tension DC
Tension, min. 12V
Tension, max. 48V
Tipo de tension AC
Tension, min. 18V
Tensidn, max. gV
Tensién de alimentacion 24V DC, 24V AC, 2 entradas redundantes
Datos técnicos
Material capotas Metal Switch unmanaged
Tipo de montaje Carril DIN Tipo de proteccion IP30
Velocidad Fast Ethernet
Clasificaciones
ETIM 6.0 ECO00734 ETIM 7.0 ECO00734
ECLASS 9.0 19-17-01-06 ECLASS 9.1 19-17-01-06
ECLASS 100 19-17-04-02 ECLASS 11.0 19-17-04-02

Homologaciones

Homeologaciones

304

LISTED

ROHS

Conformidad

UL File Number Search

E141187
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Fuente PROMAX3 240W 24V 10A de Weidmuuller:

Weidmiiller 3£

PRO MAX3 240W 24V 10A

Weidmiiller Interface GmbH & Co. KG
Klingenbergstrale 26

D-32758 Detmold

Germany

www.weidmueller.com

PROmax ofrece diferentes soluciones para una
automatizacion exigente.

MNuestras fuentas de alimentacién conmutadas PROmax,
duraderas y de alto rendimiento, estan disenfiadas para
responder a requerimientos especialmente exigentes.
PROmax resuelve con fiabilidad sobrecargas continuas de
hasta 20% o picos breves de 300% que se producen a
altas temperaturas en el armario de distribucion.

Tambien ofrece alta capacidad suministro (Power Boost)
y plena potencia en un amplio rango de temperaturas.
Nuestras fuentes de alimentacidn conmutadas se pueden
utilizar en todo el mundo, ademas de ser aptas para
lugares de espacio reducido gracias a su minima anchura.
Junto con nuestro UPS, los modulos de diodos y/o los
modulos capacitivos CAP, puedes crear soluciones de
suministro de corriente adaptadas a tus necesidades.

Datos generales para pedido

Version Alimentacion de corriente, fuente de alimentacien
conmutada, 24 V

Coadigo 1472120000

Tipo PRO MAX3 240W 24V 10A

GTIN (EAN) 4050118286120

Cantidad 1 Pieza
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PRO MAX3 240W 24V 10A

Datos técnicos

Weidmiiller Interface GmbH & Co. KG
Khngenbergstralke 26

D-32758 Detmold

Germany

www weidmuellercom

Dimensiones y pesos

Altura 130 mm Altura (pulgadas) 5,118 inch
Anchura 60 mm Anchura (pulgadas) 2,362 inch
Peso neto 1.322g Profundidad 126 mm
Profundidad {pulgadas) 4,921 inch
Temperaturas
Temperatura de almacenamiento -A0°C_85°C Temperatura de servicio -26°C._70°C
Humedad a temperatura de servicio b_ 95 % (sin
condensacion)
Conformidad medioambiental del producto
REACH SVHC Lead 7439-92-1
Datos nominales UL
Altitud de funcionamiento 3000 m, 3000-6000 m MNum. de certificacion (cURus)
deriva, @ 6000 m 75 % de
carga E255651
Entrada
Consumao de corriente AC 0.3bA & 3"500VAC / Consumo de corriente DC 036A@800VDC/ 06
0.4A @ 3400 VAC A@ 450V DC
Fusible de entrada [interno) Fusible previo recomendado 3-bA car C
Si interruptores automaticos

Gama de tension de entrada DC

450800V DC (max. 500
V DC acc. to ULBO8)

Intensidad de conexion
max. 1bA

Protectores de sobretension, entrada

Varistor

Rango de tension de entrada AC
% 3602 x 576V AC

3x320.3xb7OVAC/2

Sistema de conexion

Conexion brida-tornillo

Tensién nominal de entrada 3x400_3x500VAC

{amplic rango de entrada)

Zona de frecuencia AC

4566 Hz

Salida
Conmutado paralelo si, max. b Corriente de salida nominal para Ungminal 10 A & 60 °C
Potencia de salida 240W Proteccion contra tension inversa Si

Rizado residual, picos de tension de
desconexion

<50 mVss @ Upgn,. Full
Load

Sistema de conexion
Conexion brida-tornillo

Tension de salida

Tension de salida 225295V (ajustable

24V con potenciometro)
Tension de salida, max. 295V Tensién de salida, min. 228V
Tension de salida. observacione (ajustable con Tensien nominal de salida

potenciometro) 24VDC£1%
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Datos técnicos

Datos generales

Categoria de sobretension Ll Corriente de descarga a tierra, max. 3.6 mA
Deriva térmica =>60°C / 78% @ 70°C Factor de potencia (aprox.) =086 @ 3"400 V AC
Grado de eficiencia Indicador de servicio LED rojo/verde y relé

(=216 V DC LED verde,
relé on / =206 LED rojo.

91.5% relé off)
Limitacion de intensidad MTBF >500.000h (25°C, IEC
> 120 % Iy 61709 (SN29500))
Posicion de montaje, instrucciones de  Horizontal en un carril Proteccion contra cortocircuito
montaje T535. 50 mm de espacio

en parte superior & inferior
para circ. de aire. Se
pueden montar en linea

sin espacio intermedio. Si
Proteccion contra tension inversa de la Temperatura de servicio
carga 30..38VDC -26°C..70°C
Tiempo de puentzado de fallo de CA @ Version especial de la capota Metal, resistente a la
Inaminal min. 20 ms cOorrosion
Coordenadas de aislamiento
Categoria de sobretension 1] Claze de proteccion |. con conexion de tierra
Grado de polucien Humedad a temperatura de servicio 5..95 % (sin

2 condensacion)

Tension de aislamiento entrada /salida 4 kV

EMC / choque / vibracion

Emision de ruidos de conformidad con la Prueba de resistencia a interferencias  EN 55024, EN 55032,
norma EN55032 segun IECE1000-2-2.-3,
Clase B IECE1000-4-2.-3-4-5-6-8-11
Resistencia a la vibracion segan |EC Resistencia al impacto segun IEC 30 g en todas las
60068-2-6 23g 60068-2-27 direcciones

Seguridad eléctrica (normas aplicadas)

Equipamiento eléctrico de las maguinas Equipos electronicos con componentes segun ENBO178 /
segan ENG60204 electronicos VDED 160

Proteccion contra corrientes peligrosas Separacion segura / proteccion frente a VDEO100-410 / segun
Segun VDE 0106-101 chogques eléctricos DING7100-410

Transformadores de seguridad para Conforme a la norma EN

fuentes de alimentacion conmutadas 61568-2-16

Datos de conexion (entrada)

Seccion de conexion del conductor Seccion de conexion del conductor

AWG/ kemil , mas. 10 AWGkemil, min. 26
Seccion de conexion del conductor, Seccion de conexion del conductor,

flexible , max. 4 mm? flexible , min. 0.22 mm?
Seccion del conductor, rigido , max. 6 mma? Seccion del conductor, rigido , min. 0,18 mm?2
Sistema de conexion Conexion brida-tornille
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Datos de conexidn (salida)
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Numero de bornes

Seccion de conexion del conductor

8 (++—.11.13.14) AWG/kemil . max. 10
Seccion de conexion del conductor Seccion de conexion del conductor,
AWG/ kemil , min. 26 flexible , max. 4 mm?
Seccion de conexion del conductor, Seccion del conductor, rigido . max.
flexible . min. 0.22 mm2 6 mm?
Seccion del conductor, rigido . min. 0.18 mm2 Sistema de conexion Conexion brida-tornillo

PAS52_7 Sefalizacion

Carga de contacto (CMNA) max. 30VDC/ 1A Contacto libre de potencial Si
Indicador de servicio LED rojo/verde y relé

(z21.6 V DC LED verde,

relé on / 20,6 LED rojo,

relé off)
Homologaciones
Instituto (GERMLLOYD) GERMLLOYD Instituto (cULus) CULUS
Instituto (cULusEX) CULUSEX Instituto (cURus) CURUS
M2 de certificado (cULus) E258476 MN.2 de certificado (cULusEX) E470829
Moam. de certificacion (GERMLLOYD) TAADOODOTT MNoam. de certificacion (cURus) E255651
Clasificaciones
ETIM 6.0 EC002540 ETIM 7.0 ECO02540
ECLASS 9.0 27-04-07-01 ECLASS 9.1 27-04-07-01
ECLASS 10.0 27-04-07-01 ECLASS 11.0 27-04-07-0

Homologaciones

Homologaciones
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