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Resumen

El uso de aire comprimido es esencial en numerosos procesos industriales debido a su produccién segura y manejo sencillo.
Sin embargo, su generacién es altamente costosa en términos energéticos, representando una fraccidn significativa de los costos
operativos de las instalaciones industriales. Ademas, las fugas de aire comprimido pueden incrementar considerablemente estos
costos, haciendo imperativo el desarrollo de técnicas precisas para su estimacion y control. Este estudio se centra en la deteccién
y cuantificacién de fugas de aire en un sistema de aire comprimido mediante el andlisis de muestras de audio, proponiendo y
evaluando distintos modelos de clasificacién y regresion para optimizar la eficiencia energética y operativa de la planta.

Palabras clave: Estimacion, Deteccidn de fallos, Garantia de calidad y mantenimiento.

Compressed Air Leak Detection and Estimation in Industrial Systems by Audio Analysis
Abstract

The use of compressed air is essential in many industrial processes due to its safe production and easy handling. However,
its generation is highly costly in energy terms, representing a significant fraction of the operating costs of industrial facilities.
Furthermore, compressed air leakage can considerably increase these costs, making it imperative to develop accurate techniques
for its estimation and control. This study focuses on the detection and quantification of air leakage in a compressed air system
by analysing audio samples, proposing and evaluating different classification and regression models to optimise the energy and
operational efficiency of the plant.

Keywords: Estimation, Fault detection, Quality assurance and maintenance

1. Introducciéon les, el costo energético asociado al aire comprimido constitu-
ye una parte sustancial de los gastos energéticos totales. Los
costos operativos anuales de los compresores de aire, secado-
tores industrial como de servicios debido a su produccién y res y equipos auxiliares pueden representar entre el 70 % y el
manejo seguros y sencillos. En la mayoria de las instalaciones 90 % de la factura total de electricidad. Ademds, el aire com-
industriales, el aire comprimido es indispensable para varios primido suele ser la forma de energfa més cara en una planta,

El uso de aire comprimido es frecuente tanto en los sec-

procesos de fabricacion (U.S. Department of Energy, 2003, v, que solo el 19 % de su potencia es efectivamente utilizable
2023a). ) ] o ) ] (U.S. Department of Energy! [2003; Initiative, 2023).

La produccién de aire comprimido requiere una cantidad
significativa de energia y, en muchas operaciones industria- En la Unién Europea, el aire comprimido puede represen-
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tar hasta el 10 % del consumo industrial de electricidad
2023). Sin embargo, existe una notable falta de informa-
cién fiable sobre la eficiencia energética de los sistemas tipi-
cos de aire comprimido (U.S. Department of Energyl, [2023b).
El desarrollo de técnicas de estimacién de pérdidas por fugas
de aire comprimido es importante, debido a los significativos
costos asociados con dichas pérdidas. La implementacién de
técnicas precisas para estimar las pérdidas por fugas no so-
lo permite identificar y reparar las fugas existentes, sino que
también ayuda a prevenir futuras pérdidas, optimizando el ren-
dimiento del sistema y reduciendo los costos operativos.

La deteccion temprana de fugas de aire constituye un des-
affo. El principal objetivo de este estudio ha sido la estima-
cion de la fuga del aire provocado dentro de un sistema de aire
comprimido a través de muestras de audio. Han sido varios los
estudios previos realizados que han intentado estimar fugas de
fluido en sistemas industriales a través del sonido. Sin embar-
go, ha destacado especialmente el estudio realizado por
para la localizacion de fugas a través del uso de
la transformada de Wavelet para posteriormente realizar una
seleccion de caracteristicas extraidas.

En|Ullah et al.|(2023)) se extrayeron caracteristicas del do-

minio temporal y frecuencial para la clasificacion entre 4 tipos
de fugas localizadas sobre una tuberia, para distinguir entre ti-
po de fluido y presion a la que se encuentra.

Y en (2018)) plantearon un algoritmo de apren-

dizaje no supervisado de clusterizacion de distintos niveles de
fuga, empleando Fuzzy C Means para la deteccion de outliers,
destacando especialmente el andlisis de la distribucién de
muestras en las dimensiones conformadas por las caracteristi-
cas extraidas.

2. Descripcion de la planta

El laboratorio del departamento de sistemas y automatica
de la Escuela Técnica Superior de Ingenieria de la Universi-
dad de Sevilla cuenta con una célula de fabricacién flexible
dedicada a la educacién. Dicha célula consta de una serie de
estaciones de trabajo automatizadas, como mdaquinas de per-
foracién y dispositivos de inspeccion de calidad, todas ellas
interconectadas mediante un sistema de transporte automati-
zado, como se puede apreciar en la Figura[l] Un circuito com-
puesto por cuatro cintas transportadoras forma la estructura
principal de la célula, facilitando el transporte de materiales y
productos a lo largo de la planta. Ademds, la célula estd equi-
pada con pistones de cambio y una variedad de dispositivos de
control, como sensores inductivos y sensores de fuerza, que
garantizan un funcionamiento eficiente y seguro.

La planta tiene instalada una red de aire comprimido que
acciona los diversos pistones del sistema. Sin embargo, es
comun que se produzcan fugas en los conductos que conec-
tan las valvulas con este sistema. Estas fugas de aire pueden
resultar en pérdidas significativas de energia a largo plazo, lo
que incrementa el consumo energético de manera indebida y
afecta la eficiencia general de la planta.

Figura 1: Célula de fabricacion flexible, ubicada en los laboratorios de la es-
cuela de la Universidad de Sevilla.

El objetivo principal de este trabajo es detectar y estimar
las fugas de aire en la planta piloto mencionada anteriormente,
para la cual también se esta desarrollando un Gemelo Digital.
Este Gemelo Digital se encuentra en fase de mejora e incluye
modulos funcionales dedicados a la deteccion de fallos. Uno
de estos mddulos se centra en identificar con precision las fu-
gas en el sistema de aire comprimido que acciona los pistones
de la planta. A través del andlisis de muestras de audio, se
busca detectar y cuantificar estas fugas, con el fin de reducir
el consumo de energia y mejorar la eficiencia operativa de la
planta.

Dentro de la planta piloto, se ha elegido un punto especifi-
co donde se ha provocado una fuga de aire a diferentes niveles
de presion, y se ha registrado el sonido desde tres ubicacio-
nes distintas. Tanto el punto seleccionado para la fuga como
los puntos de registro del sonido se muestran marcados en la

Figura[2]

3. Procesamiento de datos, extraccion y seleccion de ca-
racteristicas

En una primera etapa, los audios registrados son someti-
dos a un proceso inicial de preprocesamiento. Esta fase impli-
ca la conversion de las muestras de audio de formato estéreo a
mono. Este procedimiento se lleva a cabo con el propdsito de
simplificar los célculos y andlisis, al trabajar exclusivamente
con un canal de audio dnico. Este enfoque unicanal facilita la
posterior extraccion de caracteristicas. Se extraen caracteristi-
cas tanto en el dominio temporal como en el frecuencial, dis-
cretizando las muestras de audio en ventanas temporales de
0.1 segundos. La combinacién de estas caracteristicas propor-
ciona una representacion detallada y completa de los audios,
lo que facilita el anélisis y la eleccion de las caracteristicas
mds representativas para su posterior uso en la deteccidn de
fugas de aire en la planta piloto. Las caracteristicas obtenidas
en el dominio del tiempo y frecuencia se describen brevemen-
te a continuacidn.
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Figura 2: Vista de la zona de pruebas

3.1. Caracteristicas temporales

Las caracteristicas temporales obtenidas de los vectores de
audio incluyen el valor medio, la varianza, la energia y el RMS
(Root Mean Square, Raiz Cuadritica Media), cada una de las
cuales se define con su representacién matemadtica en (T)).

- Zﬁ] Yt

R (1)
(1b)
(1c)
(1d)

donde y € R, representa la sefial de audio y N su nimero de
muestra.

El valor medio (Ta) de las muestras de audio representa la
amplitud promedio de la sefial y sirve como una medida de su
tendencia central, viene dado por (1). Por otro lado, la varian-
za (TB) indica la dispersién de las amplitudes con respecto al
valor medio, ofreciendo una medida de la variacién presente
en la sefial de audio. La energfa de la sefial se define co-
mo la suma de los cuadrados de las amplitudes, normalizada
por el nimero de muestras, lo que proporciona una medida de
la potencia total de la sefial. Ademads, el valor RMS (ﬂ__d]), que
es la raiz cuadrada de la media de los cuadrados de las am-
plitudes, se utiliza cominmente en ingenieria de audio como
una medida del valor efectivo de la sefial. En conjunto, estas
caracteristicas ofrecen informacién esencial sobre las propie-
dades temporales de las sefiales de audio, incluyendo su nivel
medio, dispersion, energia total y amplitud media cuadratica.

3.2.  Caracteristicas frecuenciales

Las caracteristicas frecuenciales se obtienen al aplicar la
Transformada Répida de Fourier (FFT) sobre un cierto nime-

ro de muestras (ventanas temporales) de la sefial de audio, co-
mo se puede ver en la Figura[3] A partir de esta transforma-
cidn, se genera un histograma en frecuencia. Dada una ventana
temporal de N muestras con una frecuencia de muestreo f;, la
FFT produce una representacién compleja de M elementos,
de la cual se extraen las caracteristicas frecuenciales.

N
X = Zyne_iz"k"/N parak=0,1,...,M -1
n=0

Audios/CintaCentral/v2\1 bar v2.wav

Mag

10000 15000
Freq (Hz)

Figura 3: Ejemplo de descomposicion en frecuencia sobre un histograma

De dicho array X de M elementos, se puede calcular el va-
lor de magnitud (|X;|) y frecuencia (f;) de cada X;, dado por

@ -

X = VRe(Xp)? + Im(Xy)> (2a)
k* fy
szt (2b)
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Por lo tanto, se obtiene un vector con los valores en fre-
cuencia, donde cada frecuencia tiene una magnitud asociada.
La frecuencia maxima es f;/2, y la separacion entre cada f;
es fy/M. De este modo, se tienen un total de M valores de fre-
cuencia y magnitud. Con estos valores se obtiene una serie de
caracteristicas, las cuales se describen a continuacion:

= Centroide del espectro : El centroide del espectro, @),
es una medida que indica la “media ponderada”de las
frecuencias presentes en la sefial. Este indicador mues-
tra donde se concentra la mayor parte de la energia es-
pectral.

F =
2 X

3
= Desviacion estandar : La desviacion estindar en fre-
cuencia, (H]) mide la dispersion de las frecuencias al-

rededor del centroide del espectro, proporcionando una
idea de la anchura del espectro de la sefial.

M _ 2 "

M

» Curtosis : La curtosis, @, mide la “apuntamiento”del
espectro, es decir, cudn concentradas estan las frecuen-
cias alrededor del centroide. Un valor positivo indica
una distribucién con picos mds altos y colas més grue-
sas, mientras que un valor negativo indica una distribu-
cién mas plana.

PIC=S D0

o

M

K -3 (&)

= Skewness : La skewness o asimetria, @, mide la si-
metria del espectro en relacién al centroide. Un valor
positivo indica que el espectro tiene una cola mas larga
hacia las frecuencias altas, mientras que un valor ne-
gativo indica una cola mds larga hacia las frecuencias
bajas.

PHNC=D D

= -3 (©6)

Y

= Cuarto momento en frecuencia : El cuarto momen-

to en frecuencia, (7), es una medida de las variaciones

extremas en el espectro, similar a la curtosis pero en-

focada mas especificamente en los valores extremos de
frecuencia.

(N

= Coeficiente de achatamiento : El coeficiente de acha-
tamiento, (8)), es una medida que describe la forma ge-
neral del espectro, indicando si estd mds “aplanado”
o“picudo”.

lecvil kaXk

\[21[:11 Xk ZkM=1 f/ka

f:

®)

= Entropia : La entropia del espectro, (9), mide la can-
tidad de desorden o aleatoriedad en la distribucion de
frecuencias. Un valor alto de entropia indica una dis-
tribucién de frecuencia més uniforme, mientras que un
valor bajo indica una distribucién mas concentrada.

M
H == Xlog,(Xy) ©)
k=1

3.3.  Evaluacion de caracteristicas

Se extrajeron un total de 11 caracteristicas de cada una de
las ventanas temporales de las muestras de audio. Posterior-
mente, se llevd a cabo una seleccion de caracteristicas con el
fin de reducir la complejidad del problema. Para este propdsi-
to, se emplearon dos indices:

1. Indice de silueta : El indice de silueta, es un indicador
empleado en los problemas de clusterizacion que nos
indica cudnto de cerca se encuentra una muestra al cen-
troide del cldster que le ha sido asignado (Rousseeuw,
1987).

2. Indice de Dunn : El indice de Dunn, trata de evaluar la
separacion entre grupos y la compacidad de los mismos
(Dunn, [1973)).

Sin embargo, es importante destacar que ambos indices
no consideran la magnitud de las dimensiones. Por lo tanto,
se ha ajustado la escala de las muestras en cada una de las ca-
racteristicas extraidas. Los nuevos indices resultantes son los
siguientes:

(10a)
(10b)

Siluetamoq = Silueta - mini; j(d(C;, Cj))
Dunnyueq = Dunn - ming; j(d(Cy, Cj))

donde d(C;, C)) es la distancia entre los centroides C; y C; de
los clasters i y j.

3.4. Seleccion de caracteristicas

La seleccidon de caracteristicas ha sido realizada a través de
dos metodologias : analizando los indices de Silueta y Dunn
para distintas presiones en una misma ubicacion; asi como
los mismos indices para una misma presion desde distintas
posiciones. Los resultados obtenidos se recogen en la Tabla|[T]
y la Tabla[2|como sigue:

Tabla 1: Indices para una ubicacién fija

] Variable Silueta Dunn

Valor medio —1,234%x107° | 8,360 x 10°®
Varianza 1,356 x 1072 | 2,741 x 1072
Energia 3,255 x 102 6,578 x 102

RMS 2,310x 1072 | 3,898 x 1072
Centroide espectral 2,464 x 10° 1,687 x 107!
Desviacién estandar 1,564 x 103 1,604 x 103
Curtosis 1,048 x 1072 | 3,364 x 1073
Skewness 1,352 %1072 | 3,269 x 104

Cuarto momento 6,844 x 10! 2,441 x 10!
Coeficiente achatamiento | 3,639 x 10713 | 1,888 x 1013
Entropia 4,216 x 1072 | 3,494 x 1072
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En base a los resultados recogidos en dicha tabla, se se-
leccionan la Energia y Desviacion estandar como las carac-
teristicas a considerar.

Tabla 2: Indices para una presién fija

Variable Silueta Dunn
Valor medio 4,379 x 107% | 8,060 x 107°
Varianza 2,069 x 1072 3,968 x 1072
Energfa 4,966 x 1022 | 9,522 x 10>
RMS 3,844 x 1072 7,849 x 1072
Centroide espectral 4,022 x 10? 5,429 x 10?
Desviacion estandar 3,081 x 10° 5,618 x 10°
Curtosis 4,908 x 1072 6,111 x 1072
Skewness 1,723 x 10~ 5,321 x 107
Cuarto momento 6,237 x 10! 2,670 x 10!
Coeficiente achatamiento | 1,386 x 10712 | 2,372 x 10~12
Entropia 1,311 x 1072 1,128x2

Por otro lado, las variables que muestran mayor depen-
dencia de la posicion desde la que son tomadas son : Energia,
Centroide espectral y Desviacion Estandar. Los datos ex-
traidos ha sido dividos en un 80 % de entrenamiento y 20 %
de test.

4. Modelos aplicados

El problema planteado se ha dividido en dos tareas princi-
pales: la clasificaciéon de la presion a la que se produce la fuga
y la regresion para determinar el caudal de la fuga utilizando
los datos recogidos desde la posicién 2 (Fig. 2). Con base en
estas dos tareas, se ha seleccionado el siguiente conjunto de
modelos:

1. Perceptrén multicapa

Miéquina de vectores de soporte (SVC/SVR)
Random Forest

Gradient Boosting

Regresion lineal

Regresioén polinémica

Regresion logistica

Nk LD

5. Resultados

Los resultados obtenidos sobre cada uno de los modelos
desarrollados se muestran en la Tabla[3

Tabla 3: Resultados de los modelos empleados

’ Modelo \ F1-Clasificacién \ MSE-Regresién ‘
Perceptréon Multicapa 1 17,531/s
SVC/SVR 0,55 37,68
Random Forest 1 0,041/s
Gradient Boosting 1 0,051/s
Regresion Lineal - 0,471/s
Regresion Polindmica - 0,31/s
Regresion Logistica 1 -

Como se puede observar en la tabla anterior, se ha determi-
nado que el problema de clasificacion resulto trivial tras la co-
rrecta seleccion de caracteristicas. Debido a ello, se considerd

el nimero de pardmetros de cada uno de los modelos anterio-
res para poder determinar cudl de ellos desarrollaria su tarea
de manera mas efectiva con el menor niimero de recursos po-
sibles. Asi, al seleccionar los modelos con mejores métricas,
se muestra en la Tabla[d]el nimero de pardmetros por modelo.

Tabla 4: Nimero de parametros de los mejores modelos

’ Modelo \ Numero de pardmetros ‘
Perceptrén multicapa 501
Random Forest 350 nodos
Regresion Logistica 4 parametros
Gradient Boosting 140 nodos

Debido a la complejidad en la estimacién de la cantidad de
pardmetros para modelos de drboles como el Random Forest
y el Gradient Boosting, dado que implica analizar la comple-
jidad de cada arbol individualmente, resulta 16gico elegir la
Regresion Logistica como el modelo mas adecuado.

6. Conclusiones

En este estudio, se ha abordado la problematica de las fu-
gas de aire comprimido en sistemas industriales, centrandose
en su deteccion y cuantificacién mediante el andlisis de mues-
tras de audio. Los resultados obtenidos demuestran que el uso
de técnicas de procesamiento de audio y extraccién de carac-
teristicas permite identificar con precision las fugas de aire y
estimar el caudal de dichas fugas.

Los modelos de clasificacion y regresion implementados
han mostrado un rendimiento satisfactorio, destacando espe-
cialmente el Random Forest y el Gradient Boosting en la ta-
rea de regresion, asi como la Regresion Logistica en la tarea
de clasificacién. Estos modelos han permitido no solo detec-
tar las fugas existentes, sino también cuantificar el impacto de
las mismas en términos de caudal, proporcionando una herra-
mienta eficaz para la optimizacion del sistema de aire compri-
mido.

La seleccidn de caracteristicas ha sido un paso crucial en
el proceso, ya que ha permitido reducir la complejidad del pro-
blema y mejorar la precision de los modelos. Las caracteristi-
cas mds relevantes, como la energia y la desviacion estandar,
han demostrado ser indicadores efectivos de las fugas de aire.
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