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Resumen—ILa Armada Espaiiola se encuentra inmersa en
la digitalizaciéon de sus procesos logisticos desde el disefio,
construccién y ciclo de vida hasta el mantenimiento de sus
unidades. Esto permitira la automatizacion y prediccion de
las tareas de mantenimiento basado en la condiciéon. El
desarrollo de herramientas ligadas al mantenimiento
predictivo estara centrado no solamente en los datos
obtenidos en el CESADAR sino también por otros sistemas
como los ligados al control de configuracion de equipos
embarcados. Este estudio exploratorio muestra como la
informacién de ambos dominios, comportamiento mecanico y
control de la configuracion, deben ayudar a mejorar las
predicciones de malfuncionamiento de un equipo. Para ello,
se utilizan datos provenientes de dos motores propulsores de
un buque generados desde el 2015 hasta el 2018. A partir de
datos de comportamiento mecanico y analisis de los mismos
pueden delimitarse modos de funcionamiento diferentes. Con
estos registros y con ayuda de técnicas asociadas al
aprendizaje automatico, se pretende clasificar los diferentes
modos de funcionamiento que afecten al normal
mantenimiento de un propulsor antes de que ocurran. La
prediccion de distintos modos de funcionamiento de motores
propulsores realizada en CESADAR-Central, puede ser de
interés para las dotaciones de los buques en el caso de poder
realizar las predicciones a bordo. Esto podria ayudar a
prevenir modos de funcionamiento no deseados sobre los
propulsores del buque durante sus operaciones. Se puede
concluir que el uso de técnicas ligadas al aprendizaje
automatico es un método eficaz para la clasificacién de
patrones de un modo de comportamiento concreto. El uso de
estas herramientas a bordo puede ayudar a prevenir modos
de uso no deseados en tiempo real y debe ser una ayuda
efectiva a la decision de las dotaciones en operacion.

Palabras Clave—mantenimiento predictivo, aprendizaje
automdtico, ayuda a la decision, redes neuronales, clasificacion
de patrones

I. INTRODUCCION

La Armada espafiola se encuentra inmersa en la
digitalizacion de sus procesos logisticos. Eso incluye todo
el ciclo de vida de las unidades, desde su disefo hasta su
uso pasando por la produccion de las mismas. Esto se
encuadra en el concepto de Apoyo Logistico 4.0 (AL 4.0) .
Los sistemas deben de ser capaces de prever su
malfuncionamiento 'y comenzar automaticamente a
gestionar su recambio o mantenimiento. Con el principal
objetivo de aumentar la seguridad a bordo y la calidad de
las operaciones. La actual prediccion de eventos se
alimenta de datos aportados por el Sistema Integrado de
Control de Plataforma (SICP). Estos son datos relativos a
sensores instalados en los sistemas de plataforma del
buque, registrados diariamente en los servidores del Centro
de Supervision y Analisis de Datos de la Armada
(CESADAR) situado en Cartagena . El SICP es el

encargado a bordo de los buques de la supervision y el
control de los sistemas de maquinaria y componentes del
buque. Los datos registrados por los sensores enlazados al
SICP son transmitidos diariamente al CESADAR,
recibiendo este diariamente datos de sistemas
monitorizados de 29 buques de la Armada.

Desde los afios 90 ha habido un incremento de las
técnicas de Mineria de Datos como medio para obtener
nuevo conocimiento . Los retos asociados a la gestion de
grandes volumenes de datos empiezan a dividirse en
subprocesos para hacer abordable la tarea de obtener
conocimiento de ellos . Diferentes métodos de clasificacion
y de regresion pueden utilizarse principalmente para
predecir estados futuros o para clasificar estados similares
de comportamiento . Estos métodos son aplicados en la
literatura sobre sistemas monitorizados para inferir modos
de funcionamientos en los equipos y optimizar el
mantenimiento . Estas técnicas conciernen la bisqueda de
modos de fallo o identificacion de nuevos parametros a
partir de datos registrados . Sin embargo, pese a la literatura
existente sobre analisis de fallos en motores navales, ain no
ha sido atn presentado un estudio basico sobre los
pardmetros mecanicos necesarios para predecir mediante
técnicas asociadas a la IA (como las redes neuronales) la
descompensacion de funcionamiento entre los cilindros de
un motor embarcado. Con este objetivo, se propone disefiar
una solucion con la que a partir de los datos registrados por
el SICP, se pueda notificar a la dotacion del
comportamiento esperado de un motor en los proximos
instantes. En este estudio se va a reducir el problema,
haciendo hincapié en la escalabilidad de este método a
otros aspectos del comportamiento del propulsor. Por lo
tanto es necesario definir parametros mecéanicos como
inputs y por otro lado evaluar la eficacia segiin el niimero
de parametros utilizados.

II. DEFINICION DEL PROBLEMA

En los tltimos meses se ha observado que tras un
periodo de operaciéon de un motor propulsor, si las
temperaturas de sus cilindros estaban descompensadas
respecto a la media de todos ellos, esto ha llevado a cabo en
varias ocasiones a defectos en la combustion, falta de
potencia e incluso podria haber sido originado por fallos en
el inyector de un cilindro (atomizadoras). Todo dependia de
en qué medida estaban descompensadas sus temperaturas
respecto de la media. Debido a esto, en CESADAR se
supervisa diariamente por un analista cada uno de los
propulsores que han estado en operacion durante las 24
horas precedentes al andlisis visual de los datos. Si
realmente es un malfuncionamiento que pueda dar un fallo
inmediato de un componente, este debe ser detectado a
bordo.
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Fig. 1. (a) Uso combinado y (b) Uso anual en buque ejemplo de los
propulsores 1 y 2 en el periodo 2015-2017

En este estudio se van a analizar datos de dos
propulsores de un buque ejemplo entre el 2015 y el 2018.
Los datos extraidos directamente del SICP, sin conversion
alguna por el analista son: el Indice de Cremallera (IC), las
revoluciones por minuto del propulsor (RPM), la
temperatura media de las dos lineas de cilindros ( T'), y la
temperatura de gases de escape por cilindro 7. Estos datos
son registrados con una frecuencia de muestreo f;=6s. En el
conjunto de los cuatro afios mencionados se han obtenido
en torno a 8M de registros. En la Fig. 1a se expone el uso
combinado de los dos propulsores. Se pueden distinguir
principalmente tres modos de uso combinado cuando no
estan apagados ambos (0,0). El primer modo combinado
conlleva utilizar solamente uno de los dos, pero siempre a
partir del 30% del /C. Este indice representa la relacion de
potencia demandada al propulsor en porcentaje (%). En el
segundo modo se aprecia que se utiliza uno de los
propulsores con una relaciéon de potencia (o IC) fija del
30% mientras que el otro puede funcionar con un /C del
30% al 100%. El ultimo modo es el relativo a un uso de los
dos propulsores a la misma relacion de potencia, siempre
mayor del 30%. Respecto al total de datos registrados, en la
Fig. 1b se aprecia que hasta un 40% de los mismos
representan tiempo de operacion de los propulsores. Se
puede describir que la mayor parte de operaciones de los
propulsores se realizan con IC de entre 30% y 60%. En
ellos se pueden apreciar un similar uso para un mismo afio,
y sus diferencias anuales de uso en este barco ejemplo en
cuestion. Se aprecia igualmente en la Fig. 1b que la mayor
parte del tiempo de operacion (70>80%) se realiza entre el
30% y el 42% de IC. Sin embargo, la respuesta del
propulsor ante un comando de /C concreto no se desarrolla
siempre de la misma manera y depende multiples factores
externos como el escaramujo, lastres, etc (Fig. 2).
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Fig. 2. IC vs RPM en buque ejemplo

Las RPM del motor van de 500 a 1200 RPM en el rango
de tiempo representado en la Fig. 2. De entre las variables
registradas por SICP de cada propulsor, hay una a la que se
le presta especial atencion diariamente, como indicador del
correcto funcionamiento del mismo, esta es la temperatura
de gases de escape de cada uno de los cilindros (7;). El
propulsor del buque ejemplo esta compuesto por dos lineas
(A y B) de 8 cilindros cada una. A partir de lo expuesto en
la Fig. 3 se aprecia que el comportamiento de los cilindros
adyacentes en cada una de las lineas evoluciona de forma
analoga en el rango de temperaturas medias 1 >250°C,

T ,5=(250, 250). Se deben tener en cuenta ambas lineas en
los célculos.

A mayor abundamiento, las temperaturas medias de
gases de escape ( T ) evolucionan de una forma cuasi-
lineal y mas homogénea a partir desde /C=40% (Fig. 4a).
Se pueden distinguir dos regimenes de evolucion de
temperaturas medias en ambos propulsores, de 550°C> T
>300°C para /C comprendidos entre 25 y 40 % y de 600°C>
T >550°C para IC comprendidos entre 40 y 100 %. Para
realizar una clasificacion de modos, se va a utilizar un
tercer parametro, calculado a partir de las variables
registradas, que pueda integrar el efecto de las anteriores ,
como en otros casos de clasificacion de eventos . El
parametro, denominado desviacion de temperaturas
acumulado, que representa las diferencias absolutas de cada
cilindro respecto a la media, se calcula segtin (1) y (2):

16
2T

AT=ABS|T~=—|=aBs(r-T|

2L AT= ﬁAT,.

2
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Fig. 3. Temp. de gases de escape en cilindros adyacentes (a) propulsor 1
y (b) propulsor 2
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Fig. 4. (a) Media de temperaturas de gases de escape por cilindros vs. IC
y (b) Desviacion de temperaturas vs media de temperaturas en
propulsores 1y 2

: . T : .
1500 | P 7
L B
Pesv. témperaturas vs RPM
o 1000 §. i = . 7
°__._ - 3 * Prop.1
'_
4 5 N Prop.2
A *
500
0 4 LML L i a1 ® - * L
0 200 400 600 800 1000 1200
RPM ]

Fig. 5. Desviacion de temperaturas vs RPM para los propulsores 1 y 2

Al representar la desviacion de temperaturas acumulada
respecto a la media (Fig. 4b), se observa un pico para
temperaturas medias I >250°C que no se repite a lo largo
del resto de temperaturas medias registradas en ambos
propulsores. En mayores /C se comporta de forma mas
estable el motor. Hay un incremento no tan notable como
en el rango de 250-300°C, cuando los cilindros del motor se
encuentran en torno a 400 °C de media. Este ultimo caso,
aln en la region inestable del motor, con /C<40% (Fig. 4a).
Gran parte de desviaciones de temperaturas se produce
cuando el eje del propulsor estd rotando a RPM=500, lo que
suele estar aparejado a /C=30% (Fig. 5).

III. RED NEURONAL DE CLASIFICACION

La ciencia de datos es una rama de la inteligencia
artificial (IA) en la cual se busca que un sistema sea capaz
de aprender de datos que pueden ser usados para hacer
predicciones y reconocer patrones de comportamiento . El
aprendizaje de este sistema artificial puede ser supervisado
segun indicadores externos . Una red estd formada por un
conjunto de neuronas de entrada (donde se introducen los
valores de los parametros de entrada para cada medida),
capas sucesivas de neuronas ocultas y una ultima capa de
neuronas de salida. Cada conexion entre neuronas de capas
adyacentes esta ponderada por un peso y son activadas
mediante un peso externo denominado umbral de
activacion. La funcion que aplica una neurona sobre los
datos de entrada y los pesos se denomina funcion de
transferencia y es no lineal., ademas toma su valor maximo
cuando x= 0. Los pesos que intervienen sobre cada
conexion (w; desde la neurona i en la capa anterior hasta la
neurona j de la siguiente capa) son automaticamente
ajustados iterativamente. El método utilizado, es una
funcion de entrenamiento que actualiza los valores de peso
acorde al gradiente escalado conjugado (scaled conjugate
gradient method) . Para las redes de clasificacion habra
tantas neuronas de salida como posibles patrones de
comportamiento se consideren. Como ejemplo para mostrar
como se calibran los pesos asociados a cada par de
neuronas, se tendrd en cuenta una red de 4 capas (una de
entrada, dos ocultas y una de salida) para ver las
expresiones en su forma desarrollada. En este método los
pesos, ligando cada dos neuronas en capas adyacentes, se
ajustan siguiendo la ecuacion (3).

0
= (2) (2) (2) (3)
o™ —xjak Zwkp a,

©)

1 a ))a)pl 'yx(l_yi

)
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El sumatorio de los productos indicados indica que hay
que contemplar todos los caminos posibles desde la salida
i hasta la neurona de entrada x;. en este caso las entradas a
la red se representan como x, y las salidas, o resultados,
como y. Cada neurona tiene asociado ademas de un peso
(que une dos neuronas de capas sucesivas), un umbral de
activacion. Si se realiza el diferencial respecto el umbral
asociado a cada neurona de las capas ocultas (u;), el
resultado se muestra en la ecuacion (4).

Yo (1-a®) @y, (1-3,)

ou” 4)

En cambio, si en vez de ser sobre el umbral, la
diferencian de la expresion de salida y; sobre el peso que
une dos neuronas situadas entre la tercera y cuarta capa
seria la mostrada en la ecuacion (35).

aJ/‘ 2),,3) 3) (3)
—L=a"a;”’(1—a @y (1—y,
awﬁ-i) 5 G ( k ) ( y,( y,) (5)

El objetivo de las redes neuronales es calcular los pesos
que ligan dos neuronas y los umbrales de activacion, para
converger hacia los resultados que se busquen en el menor
numero de iteraciones (épocas, epochs). La calidad de los
pesos logrados se justifica mediante el error medio
cuadratico de los resultados respecto a la salida deseada
(Mean Square Error, MSE). E1l MSE entre el resultado
obtenido y el resultado deseado se calcula mediante la
expresion (4) siguiendo la regla de la cadena.

de W de

9 Loy oe ©

Siendo e el error entre las soluciones esperadas y
obtenidas. Simplificando y aplicando la regla de la cadena:

4)

2
G Si -V a que e—= s Sl' — ;
3y ( yi) oy 2 ; ( y)

i i=1

0

Las iteraciones se detienen cuando se consigue un error
minimo tras seis iteraciones seguidas sin mejorar. FEl
conjunto de datos con el que se persigue entrenar una red
neuronal se divide en tres: entrenamiento, validacion y test.

IV. MoODOS DE FUNCIONAMIENTO Y EXPERIMENTACION

Primeramente se han descartado todos los registros que
corresponden a /C<10% en los que el motor no estd
operando. Los registros restantes se han discretizado en 4
modos de funcionamiento, atendiendo a una distribucién lo
mas regular (compensada) posible entre modos. Los
registros utilizados en este punto corresponden a una
frecuencia de muestreo f=1min, mayor respecto a la de
registros brutos y reduciendo la redundancia de datos Tabla
1.

La distribucion porcentual de valores de desviacion de
temperaturas respecto a la media se refleja en la Fig. 6 los
limites de los modos considerados en la Tabla 1.A partir de
>ATi=600 °C (=2% de los registros) hay un incremento
notable de la tendencia de desviacion de temperaturas. y
presentan una mayor descompensacion respecto a la media.
El porcentaje de registros de este modo es estable para

todos los buques y afios (en torno al 2%). Los otros 3
grupos de datos (MODO1, MODO2, y MODO3) presentan
en torno al 33% de registros por cada uno, depende que
propulsores (barco y afio) tener en cuenta, pero la
variabilidad es menor al +10% respecto del tercio total de
registros con los limites definidos. Esta reparticion de
registros se muestran en la Fig. 7.

Tabla 1: Definicion de Modos de funcionamiento

Modol SAT; <200 °C
Modo2 200 °C < Y AT; <300 °C
Modo3 300 °C <Y AT; <600 °C
Modo4 600 °C < YAT;
2000
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Fig. 6. Distribucion de datos de desviacion de temperaturas en buque
ejemplo durante 1 afio
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Fig. 7. Modos de funcionamiento registrados, durante funcionamiento,
en tres buques equivalentes entre 2015-2018 en (a) propulsor 1-Estribor y
(b) propulsor 2-Babor
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El objetivo es crear una red capaz de clasificar los 4
modos de funcionamiento expuestos (Outputs), desde el
mas compensado (MODOV1) hasta el mas descompensado
(MODO4), a partir de unos parametros de entrada (Inputs).
Se establecen 3 tipos de experimentos que se diferencian
por el nimero de Inputs a tener en cuenta en cada uno de
ellos, segtin lo descrito en la Tabla 2.

Tabla 2: Experimentacién a realizar y conjuntos de datos

Tabla 3: Tasas de verdaderos positivos
Conjuntos Entrenamiento Validacién Test
Primer 93.3% 93.4% 93.6%
experimento
Segundo 76.0% 76.2% 76.5%
experimento
Tercer 92.4% 92.6% 92.5%
experimento

Numero
Conjuntos Inputs (N) Outputs de
registros
Primer T , IC, RPM, ATi
experimento (s (AUD) 163.597
Segundo T (1 afio)
experimento T ,IC,RPM (3) 4 Modos Buque
Tercer T 1c, ejemplo
experimento RPM * (t,t-30min, t-60min) (9)

En el primer experimento se tienen en cuenta 11
parametros (diferencias de temperaturas soélo de cilindros
de la linea A), en el segundo 3 parametros y en el tercer
experimento son 9 pardmetros correspondientes a los 3 del
segundo experimento mas dos conjuntos mas de los
mismos, correspondientes a registros temporales 30 y 60
minutos precedentes a los del momento ¢ en el que se quiere
hacer la prediccion.

La red neuronal disefiada tiene una capa oculta de 24
neuronas y una capa oculta de 24 neuronas para cada modo
de funcionamiento considerado. Se utilizan el 65% de
registros en fase de entrenamiento, el 20% en fase de
validacion y el 15% restante en fase de test.

V. RESULTADOS Y DISCUSION

En el primer experimento, la tasa de verdaderos
positivos para los 4 modos de funcionamiento es de en
torno a 93,5% (Tabla 3), teniendo la red mayor facilidad de
clasificar a los registros pertenecientes al MODO4 (98% de
verdaderos positivos) que se supone como el mas
contraproducente para el correcto funcionamiento y
desgaste del motor propulsor. En el segundo experimento se
reducen drasticamente el nimero de parametros de Input
(hasta 3), ellos correlacionados positivamente entre si (tras
analisis PCA). En este experimento se observa una
reduccion de la tasa de verdaderos positivos hasta el 76%
(Tabla 3) en cada una de las fases de entrenamiento,
validacion y test. Al contrario que en el primer
experimento, aqui se aprecia una mayor tasa de falsos
positivos entre los Modos opuestos MODO 1y MODO4, lo
que resulta en un riesgo para poder predecir correctamente
posibles estados no deseados del propulsor. Esta tasa de
falsos positivos aumenta hasta el 61%. En lo que respecta al
tercer experimento, aun sirviéndose de los mismos Inputs
que el primero, este utiliza valores de los Inputs de registros
realizados 30 y 60 minutos antes del momento en el que se
pretende predecir el modo de funcionamiento del motor. El
numero total de pardmetros de entrada es intermedio a los
dos experimentos previos pero los resultados se aproximan
bastante a los del primer experimento, obteniendo una tasa
global de verdaderos positivos mayor al 92% (Tabla 3). El
punto negativo de utilizar esta configuracion de parametros
de entrada es la alta tasa de falsos positivos que presentan
entre los modos de funcionamiento 1 y 4, mientras que
entre los modos 2 y 3 se alcanzan tasas de verdaderos
positivos muy altas.

Mejor resultado en Validacion: 0.046879 en época 698
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Fig. 8. Convergencia en validacion para (a) primer, (b) segundo y (c)
tercer experimento

Al analizar las curvas de aprendizaje obtenidas en los
tres experimentos de forma conjunta, se puede apreciar las
diferencias en la convergencia hacia la solucién de error
optimo, siendo los errores finales obtenidos muy similares
para los experimentos 1 y 3 (Fig. 8). Se converge mas tarde
cuando mayor nimero de parametros Input se consideran
(experimento 1). Esto se traduciria en el futuro en un mayor
tiempo de computacion para cada problema planteado.

VI. CONCLUSIONES Y PERSPECTIVAS

El analisis realizado muestra que los motores
propulsores analizados son operados normalmente a una
relacion de potencia inferior a su capacidad méxima
(IC=30%-42% durante un tiempo de operacion 70>80%),
lo que parece poder impactar sobre el comportamiento
normal de sus componentes. Igualmente, se ha descrito un
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modo de funcionamiento caracteristico (=2% de los
registros totales en operacion) a partir de una desviacion
acumulada de temperaturas sobre la media de Y 47=600°C,
en la que aumenta de forma mas notable este parametro,
indicador de descompensacion en el comportamiento de los
cilindros del propulsor. Mayores valores del parametro
> AT; pueden desembocar en un funcionamiento no deseado
del propulsor. En cuanto a los datos, los motores
propulsores andlogos, resultan en comportamientos y
distribuciones analogas de sus modos de funcionamiento.
Esto afianza la coherencia de los datos equivalentes para
equipos analogos. Finalmente, se puede concluir que el uso
de técnicas asociadas al aprendizaje automatico para
clasificacion de eventos supone una herramienta util de
ayuda a la decision para las dotaciones. Para un mejor
conocimiento de los sistemas a mantener por la Armada
espaiola, es de capital importancia ligar datos mecéanicos
como los presentados en este estudio exploratorio a datos
de configuracion logistica. Esto supondra obtener
capacidades para predecir patrones de comportamiento en
elementos configurados o actores que participen en el
apoyo logistico.
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