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RESUMEN

En la presente investigacién se analizan los efectos de la decarburizacién y sus efectos en las pro-
piedades eléctricas del acero al carbono en un reactor solido-gas a través de datos experimentales de
temperatura, concentracién de oxigeno, voltaje y corriente aplicados al sistema. El disenio experimental
extrae informacion representativa de los parametros eléctricos mediante un sistema de caracterizacion
eléctrica donde se inyecta corriente a especimenes de acero AISI-1045 y se realizan mediciones de vol-
taje y corriente. Después, las muestras se someten a tratamientos térmicos con atmédsfera controlada
para propiciar la decarburizacion. Una vez realizado este calentamiento, se lleva a cabo una segunda
caracterizacion eléctrica para analizar el impacto de la capa decarburada en las propiedades eléctri-
cas del acero. Finalmente, se realiza un revelado 6ptico mediante metalografias para cuantificar la
profundidad de capa decarburada.

Al sistema de caracterizacién eléctrica se le incorpora una aplicacién en Tiempo-Real que asegura la
reproducibilidad y sincronia en la obtencién de los datos experimentales de voltaje y corriente sobre los
especimenes de acero, esta aplicacién permite excitar al sistema con senales discretizadas de corriente
y analizar la respuesta implementando técnicas de identificacién de sistemas y estadistica inferencial.
A partir de estos datos, se propone un estimador que calcula un valor de resistencia eléctrica del
acero AISI-1045 en condiciones iniciales y con cierto grado de oxidacién. Sin embargo, el desarrollo
experimental de esta investigacién se vio limitado por las medidas sanitarias debido a la pandemia de
COVID-19, ya que el acceso a laboratorios fue restringido y la disponibilidad de una mayor cantidad
de especimenes de acero AISI-1045 para estudiar una mayor cantidad de curvas de calentamiento fue
limitada.

No obstante, los resultados obtenidos aseveran estadisticamente que la resistencia eléctrica se mo-
difica como consecuencia de la decarburizacién; ademas, se determiné una tendencia de aumento de
resistencia eléctrica conforme aumenta la duracién de las reacciones sélido-gas a las cuales se exponen
los especimenes. En esta investigacién se sugiere implementar el estimador de propiedades eléctri-
cas para futuras investigacion con la finalidad de calcular la resistencia eléctrica a través del tiempo
mientras se lleva a cabo la experimentaciéon en materiales aleantes.



ABSTRACT

The present research analyzes the effects of decarburization on electrical properties of carbon steel
in a solid-gas reactor through experimental data of temperature, oxygen concentration, voltage, and
current applied to the system. The experimental design collects measurements of voltage and current
through an electrical characterization system where current is injected into AISI-1045 steel specimens.
After that, the specimens are exposed to controlled atmosphere heat treatments to develop decarburi-
zation. Once this heating has been carried out, a second electrical characterization is applied to analyze
the impact of decarburization on the electrical properties. Finally, optical development is performed
using metallography techniques to quantify the depth of decarburization.

The electrical characterization system incorporates a Real-Time application that ensures repro-
ducibility and synchrony in the experimental data. This application allows the system to be excited
with discretized current signals and to analyze the response by implementing systems identification
techniques and inferential statistics. An estimator is proposed to calculate the electrical resistance
of AISI-1045 steel under initial conditions and with a certain degree of oxidation. Nevertheless, the
experimentation of this research was limited by sanitation measures due to the COVID-19 pandemic,
access to laboratories was restricted and the availability of steel specimens was limited.

The results of this investigation achieved a statistically assert that the electrical resistance changes
as a consequence of decarburization. Moreover, a trend of increasing electrical resistance was determi-
ned as the duration of the solid-gas reactions increases. In this research, it is suggested to implement
the electrical properties estimator for future research to calculate the electrical resistance over time
while experimenting on alloying materials.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION AL TRABAJO DE
INVESTIGACION

1.1 Semblanza del problema

La industria del acero enfrenta varios afios con un mercado altamente competitivo, donde la capa-
cidad de producir acero sobrepasé la demanda desde 2013 [1]. Como resultado, la industria ha caido en
crisis con una sobreproduccion de acero en China, Europa, el Medio Oriente y el Norte de Africa [1].
En 2017 se produjeron 1689 millones de toneladas de acero, de los cuales China exporta 74.8 millones
de toneladas colocandose como lider de mayor exportaciéon. El mayor importador de acero es la Unién
Europea, la cual importa 41.2 millones de toneladas [2]. Debido al superavit de acero, la manufactura
de acero no verd ganancias en la exportacién masiva del material, sino mejorando el desempeno de los
productos en la industria automovilistica, de construccién y maquinaria [1, 3].

Por lo anterior, la industria siderdrgica nacional se viene deteriorando, aunado a esto, los aranceles
del 25 por ciento que el gobierno de EUA ha impuesto a los productos metdlicos de importacién
en China, México y otros pafses provocaron una reduccién en las exportaciones [4]. Ante esta crisis,
empresas como Ternium de México S.A. de C.V. han emprendido una estrategia de vinculacién y alianza
con las universidades y centros de investigacién del pais para desarrollar metodologias aplicadas que
permitan la optimizacién de procesos de fabricacién de aceros automotrices [5].

El acero es un material avanzado, gracias a sus ventajas durante su procesamiento, fabricaciéon, apli-
cacion y reciclaje, con caracteristicas funcionales para la construccion, automovilismo, trenes, navios,
petroquimica, maquinaria, electrodomésticos, entre otros. El acero se clasifica de acuerdo a sus pro-
piedades mecdnicas, composicién quimica, proceso de manufactura y producto final en grupos deno-
minados grado. El grado de acero, a su vez, se determina por la cantidad de carbono, los niveles de
impurezas y los elementos aleantes que conforman el material [6].

Los tratamientos térmicos son un conjunto de operaciones de enfriamiento y calentamiento, en los
cuales se controla la temperatura de un material para llevarlo a diferentes etapas microestructurales [7].
La creciente competencia en la industria ha hecho los procesos térmicos de gran relevancia por el valor
agregado econémico que adquieren y porque las propiedades del producto final se determinan en esta
etapa [7]. El acero producido se moldea en piezas que son recalentadas a altas temperaturas para ser
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formadas en productos tutiles. El proceso de recalentado se lleva a cabo en diversos reactores donde se
realiza la combustién con gases naturales, principalmente con el oxigeno [7].

Durante el tratamiento térmico, ocurren fenémenos como: la reduccion en el contenido de carbono,
la oxidacién de la superficie del material y la disminucién de estrés [8]. El primer fenémeno, también
denominado decarburizacién, ocurre por la reaccién de los elementos presentes en la atmosfera del
reactor con los dtomos de carbono en la capa exterior del acero. Estos cambios en el contenido de
carbono tienen modificaciones en las propiedades eléctricas del material. La reaccién de oxidacién
involucra al acero y los atomos de carbono; siendo el carbono quien se difunde del centro a la superficie
del acero.

Estos fenémenos dependen de tres variables: la quimica del acero, la temperatura y la composicién
de la atmosfera. La primera no puede ser alterada, ya que es importante en las propiedades del producto
final. La temperatura es determinada por la quimica del acero y es fija. Sin embargo, cambios en la
composicién de la atmdsfera se pueden realizar [9)].

El control de la capa decarburada es un objetivo de la industria porque se encuentra relacionado
con la calidad del producto y la reduccién de costos durante el tratamiento térmico, modificando las
propiedades del material como la fuerza, la dureza y la resistencia de la fatiga [10].

Diversos estudios [7—14] se han realizado con el objetivo de estudiar y desarrollar modelos que
permitan estimar la cinética de crecimiento de la capa exterior decarburada y las transformaciones
de fase requeridas para el acero. Los primeros modelos de estimacién usados en las plantas de acero
eran estaticos, basados en balance de masa y energia; normalmente no se contemplan complejos pro-
cesos dindmicos y era complicado hacer prondsticos en la cinética de la composicién del reactor y la
temperatura [15].

Sin embargo, poca atencién se ha puesto en el estudio o la medicién de la decarburacién a través
de sus caracteristicas eléctricas, que se van modificando cuando el material se somete al tratamiento
térmico y si es posible relacionar ambos fenémenos utilizando técnicas de identificacion de sistemas
y modelado dindmico. En trabajos como [16] se propone la estimacién de pardmetros en problemas
que integran diversos fenémenos quimicos, eléctricos y térmicos para predecir el comportamiento de
sistemas en operacion.

Un modelo dindmico describe cémo las propiedades de un sistema cambian en el tiempo. La cons-
truccién de estos modelos se basa en mediciones experimentales y estimacién de pardmetros [17]. Estos
modelos pueden usarse para predecir el comportamiento de un material y su cinética de reacciéon con
respecto a las condiciones del reactor (atmésfera, concentracién de carbono, temperatura, etc.).

Entonces, es posible estimar la cinética de decarburizacién en un material, a través de un modelo
dindmico, con la finalidad de contribuir en el estudio de sus efectos microestructurales y encontrar una
correlacién con sus propiedades eléctricas.

1.2 Revision del estado del arte

Estimar la cinética de decarburizacién en el acero ha sido un drea de investigacién estudiada desde
los afios sesenta. En el trabajo de Billings et al. [18], se reporté variaciones de monéxido de carbono y
diéxido de carbono en la atmoésfera de un experimento de aleaciones hierro-carbono. En el andlisis, se
asocia la cinética quimica con un modelo de decarburizacién controlada por difusiéon y otro modelo a
partir de la costra superficial.

Billings et al. concluyen, que no le fue posible definir con exactitud la magnitud del efecto de la
nucleacién de éxido debido a la cinética de decarburacion para CO y COs en la atmésfera e invita a
controlar la composiciéon de gases en la atmdsfera del reactor para obtener resultados mas precisos.

No obstante, proponer un método que describa cémo las propiedades van cambiando en el tiempo
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se realizé en [19] con el autor Korousic et al., quienes hacen uso de software con la capacidad de
calcular reacciones a altas temperaturas y modelos numéricos predictivos para diversas composiciones
de gases. Korousic et al. desarrolla los modelos utilizando la minimizacién de la energia libre de Gibbs
y remarca la importancia del control de los gases presentes en la atmédsfera cuando el acero se somete a
su tratamiento térmico. Sin embargo, el trabajo no fue respaldado con experimentos fisicos que avalen
el modelo.

El autor Suarez et al. en [20] estudia el comportamiento de la oxidacién en el acero mediante el
diseno de un dispositivo experimental, el cual controla la atmdsfera del reactor. En el trabajo se disena
una camara con valvulas hidraulicas que inyectan gases a la atmédsfera con una composicién especifica.
Realiza el experimento en periodos cortos de tiempo, a alta temperatura, utilizando dos medio gaseosos
en tiempos diferentes; de nitréogeno y oxigeno, para inducir la oxidacién.

En su metodologia, las pruebas se realizan por 8min en las temperaturas de 950°C — 1150°C, el
cambio entre atmosferas se realiza en menos 0.1s. Después de el tratamiento, se realizan 12 micrografias
a distintos tiempos durante la prueba y se analiza la capa de éxido en el acero. El tiempo promedio
con el cual se obtienen los resultados es de 20s.

En sus resultados, Suarez et al. propone la ecuacién (1.1) que describe el crecimiento de la capa de
6xido obtenidas con 12 probetas, donde At; es el intervalo de tiempo con una temperatura T;, mientras
que T;, es la temperatura nominal. En sus conclusiones, Suarez et al. determina experimentalmente que
la capa de éxido se comporta de manera ductil cuando el material se deforma a altas temperaturas.

teq (1.1)

exp(— I%:’

_ ST AL exp(—gﬁ)
)

En [21], se predice el comportamiento de las transformaciones de fase, grosor de la capa exterior
oxidada y la profundidad de la decarburizacién presente en la capa de ferrita del acero durante el
enfriamiento una vez medido el historial de temperatura.

Choi et al. propone un modelo para predecir la secuencia de transformaciones de fase, crecimiento
de cascarilla y profundidad de capa decarburada. La investigacion se valida con una experimentacién
de dilatometria sobre los especimenes para examinar la formacién de ferrita y perlita. Después, hace un
estudio de metalografia para estudiar el fenémeno de decarburizacién. El modelo matematico que desa-
rrolla se determina con muestras calentadas a 1000°C durante 30s con una pendiente de calentamiento
de 30°C/s.

En sus resultados, la profundidad de decarburizacion en la capa de ferrita se modela con base en la
ecuacién (1.2) y concuerda con el valor medido en la micrograffa. Choi et al. concluye que es posible
modelar la transformacién de fase por la cual pasé el material, la profundidad de capa descarburada
y el ancho de cascarilla a través de la medicién de temperatura durante un tratamiento térmico.

. (DaKa - D.K)
X,—Xg=2 c.—C) Vi (1.2)

Donde X, y X, indican la profundidad y el espesor de decarburizacion, respectivamente, Cy y C,
son las concentraciones de carbono en las transformaciones de fase por la cual pasé el material y D, y
D., representan la difusividad de carbono. Sin embargo, el modelo se validé con una experimentacién
realizada sobre dos especimenes de acero; cada uno con un tiempo de enfriamiento distinto y sin
repetitividad.

En [12] se propuso estudiar los efectos de oxidacién y decarburizacién en el laboratorio con condi-
ciones industriales aplicando un modelo matemético basado en los resultados experimentales. Haciendo
uso de muestras extraidas de palanquillas de acero AISI-1070, se expusieron a tratamientos de calen-
tamiento y enfriamiento en hornos eléctricos a diferentes temperaturas: 30°C a 1200°C, y por distintos
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tiempos: 2h a 48h.

Las muestras se retiraron de los hornos y se enfriaron a temperatura ambiente para procesarlos
con técnicas de metalografia. Calculando la diferencia de la salida de pesos y la longitud de difusién
en la muestra con respecto a la entrada, se puede establecer la oxidacién presente en el material.
La profundidad de decarburizaciéon se obtuvo mediante la dureza del material; desde la superficie
hasta el donde el acero obtuvo 40% de dureza. En sus resultados, la variacién en la profundidad
de la decarburacién se calcula experimentalmente en funcion del tiempo y la temperatura. Como se
muestra en la Figura 1.1a, la profundidad de decarburaciéon aumenta de manera cuadratica en funcién
del tiempo. A su vez, se observd en temperaturas menores a 850°C que la decarburizacién no fue
significativa, incluso en periodos prolongados hasta de 48h de tratamiento.

Gouveia et al. estima mediante técnicas de regresion una ecuacién que describe la profundidad de

decarburizacién DC en funcién a la temperatura T y el tiempo de calentamiento ¢ con la ecuacién
(1.3):

—15013

DC = 303.8V/te (1.3)

En la Figura 1.1b se observa la estimacién realizada con la ecuacién (1.3) y los resultados experi-
mentales de DC. El anélisis de regresién resulta en un coeficiente de determinaciéon de R = 0.9537, el
cual indica que el 95 % de los datos experimentales se ajusta a la ecuacion.
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(a) Profundidad de decarburizacién [12]. (b) Decarburizacién medida vs. calculada [12].

Figura 1.1: Pulido y bano de especimenes de acero.

En sus conclusiones, los valores calculados mediante la ecuacién (1.3) se aproximan a la informacién
obtenida usando microscopia para establecer los pardmetros de micro-dureza en todo el material. Sin
embargo, en su investigacién no consideré la cinética de decarburaciéon en temperaturas menores a
850°C y las muestras fueron analizadas cada 2h en 6 experimentos diferentes. La atmésfera del horno
eléctrico fue expuesta al ambiente y no se tuvo control de la difusion entre los gases de la atmosfera y
el acero para medir su impacto en el fenémeno.

Asi mismo, la investigacién [14] indaga sobre la cinética de la decarburizacién mediante un mo-
delo dindmico multizonas, donde incorpora submodelos como la distribucién de tamano del material
estudiado y la superficie que sufre la cinética quimica. Los parametros en el modelo describen la de-
carburizacion de la caida de metales en la emulsién. El trabajo considera la cinética de decarburacién
como una ecuacién de primer orden (1.4):

d[wt pct C)|

_ Aapp
7 = —kq v ([wt pet C] — [wt pet Cley) (1.4)

app

donde [wt pct C] es el porcentaje del peso de carbono en la muestra, Aqpp ¥ Vapp son el drea de reaccién
y el volumen de la muestra, respectivamente, y kg es el coeficiente de transferencia de masa ajustado
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por minimos cuadrados. Rout et al. concluye que, entre mas pequeno sea el material, se decarbura maés
aceleradamente; ademads, la eficiencia de decarburizacién depende del tamano del tipo de acero y su
concentracion de carbono.

Por otro lado, el trabajo [?] estudia la evolucién microestructural de 11 especimenes de acero
templados en agua y aceite en un rango de temperaturas de 800 — 820°C. Esto con la finalidad de
analizar la resistividad eléctrica del acero con distintos métodos de templado.

En su metodologia, Quiroga et al. realiza la medicion de voltaje y corriente para determinar la
resistividad eléctrica del acero después de ser expuesto a un tratamiento y templado especifico. Después,
realiza un andlisis metalografico de las fases que ha sufrido el material. En sus resultados obtiene que
cuando se realiza un templado en agua se obtiene una resistividad eléctrica mayor que cuando se
realiza en aceite. En sus conclusiones, se evidencia una posible relacién entre la exposiciéon del acero a
un tratamiento térmico y su afectacion en la resistividad eléctrica.

Sin embargo, el andlisis microestructural de Quiroga et al. se limita al estudio de las fases a las
cuales se expone el acero y no contempla la posible generacién de la capa superficial de decarburizacién
ni los mecanismos de reaccién que la atmosfera del horno pudo tener con la quimica del acero utilizado.

Con respecto al estudio de la decarburizacién en relacién con la atmédsfera durante tratamientos
térmicos, en [?] se analiza el crecimiento de la capa de decarburizacién durante el proceso de refinacién
Ruhrstahl-Heraeus (RH), el cual expone el material a atmésferas compuestas de Ar, CO y Os. En su
investigacion, se calcula la contribuciéon de cada uno de los compuestos en la decarburizaciéon y con
distintas concentraciones de O5 al 0.01,0.04,0.08 y 0.1 % en sus curvas de calentamiento. Los resultados
demuestran que la exposicion de CO contribuye més a la generacién de la capa de decarburizacién
en comparacién con el Ar y el Op. Como se muestra en la Figura 1.2, Masamitsu et. al demuestra
experimentalmente que un incremento en la concentracién de Oz conlleva a una mayor decarburacién
en el acero.
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Figura 1.2: Efectos de la concentracién de Oz en el porcentaje de carbono en el acero [?].

Por lo anterior, en sus conclusiones determiné que un incremento en la concentraciéon de Os en la
atmésfera del horno promueve la decarburizacién del material; de la misma manera, el mayor contri-
buyente al crecimiento de decarburizacién en el acero es el compuesto CO.

Poco interés se ha puesto en la determinaciéon de pardmetros en funcién del comportamiento del
sistema, la falta de informacién en la metodologia de trabajos de investigacién limita la reproducibilidad
y confiabilidad de los experimentos. Ademads, el planteamiento y disefio de modelos que describen la
planta se limitan a unos cuantos especimenes debido a lo intensivo de los procesos metalograficos para
precisar la capa descarburada del material. A su vez, no se le ha dado importancia a la correlacion
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de la decarburacién con las propiedades eléctricas del material para complementar el estudio de la
cinética de decarburizacién.

En esta seccidn se investigaron los trabajos de diversos autores con temas relacionados a la medicién
y estimacién de la cinética de decarburizacién en especimenes de acero con distintas propiedades
quimicas y fisicas. En las investigaciones se resalta la relacién entre la composicién quimica del material,
el tamafio del espécimen, la curva de calentamiento y la generacién de la capa decarburizada. Sin
embargo, los modelos matematicos desarrollados se basan en la medicién de las propiedades mecanicas
de los especimenes, sin considerar sus caracteristicas eléctricas.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general

Estudiar los efectos de la concentracion de oxigeno en los productos de un reactor sélido-gas para
encontrar una relacién entre el valor de resistencia eléctrica del material y sus mecanismos de reaccion,
a través de datos experimentales de temperatura, voltaje y corriente aplicados al sistema, considerando
las transformaciones fisico-quimicas de los productos involucrados.

1.3.2 Objetivos particulares

= Decarburizacién

e Aprender y emplear técnicas de calentamiento térmico con atmdsfera controlada.

e Realizar ensayos de decarburizacién en un horno con atmésfera controlada utilizando ins-
trumentos de medicién: manémetro, controladores de flujo y temperatura.

e Medir la capa de decarburizacién en piezas de acero con el uso de microscopios metalografi-
cos y el estudio de sus caracteristicas microestructurales.

» Caracterizacion de Pardmetros Eléctricos en Efecto Joule

e Instrumentar un sistema de calentamiento por efecto Joule con la medicién de voltaje y
corriente en especimenes de acero.

e Implementar un sistema embebido de monitoreo que garantice la temporizacion precisa en
las mediciones mediante el médulo LabView Tiempo-Real.

e Obtener datos experimentales de corriente y voltaje con el sistema de efecto Joule en piezas
de acero sin descarburar y en piezas de acero descarburadas con el horno de atmosfera
controlada, utilizando la metodologia que se define en el protocolo.

= Estimacién Estadistica

e Calcular los parametros eléctricos del modelo dindmico a partir de los datos obtenidos del
experimento, mediante técnicas de estimacién de pardmetros y validarlo con técnicas de
estimacién estadistica.

e Correlacionar la capa de decarburizacion con las propiedades eléctricas del material decar-
burado.

1.4 Hipoétesis

Es posible correlacionar la resistencia eléctrica de un material con la capa descarburada generada
después de un tratamiento térmico, a partir de la mediciéon de sus propiedades eléctricas, conociendo
la concentracion de oxigeno en la atmésfera de un reactor, la quimica del acero, la temperatura y el
tiempo de exposicién.
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1.5 Solucién propuesta

Considerando los resultados de las investigaciones realizadas, y con la finalidad de probar la hipéte-
sis planteada, se propone obtener estimaciones en las propiedades eléctricas de especimenes de acero
a partir de mediciones experimentales de voltaje y corriente. Cada espécimen se sometera a una reac-
cién sélido-gas propuesta en la metodologia. Después, se realizara la medicién de voltaje y corriente
experimental en un sistema de caracterizacién eléctrica basado en el Efecto Joule, y mediante andlisis
estadistico e identificacién de sistemas, modelar la cinética de decarburizacién a partir de sus propie-
dades eléctricas.

1.6 Materiales y Métodos

La solucién propuesta requiere que el diseno experimental extraiga informacién representativa de
las propiedades eléctricas de especimenes metdalicos con un grado de decarburizacién, se expusieron
a un tratamiento térmico. En la Figura 1.3 se muestra la metodologia propuesta para comprobar la
hipétesis del trabajo de investigacién y se divide en tres etapas.

Reaccion sélido-gas Caracterizacion Eléctrica Analisis Estadistico
R _
N[ wa[~al W
oo o
--->
L= T J

(k)

Figura 1.3: Metodologia propuesta.

1.6.1 Reacciones solido-gas

En esta etapa los especimenes de acero se someten a un tratamiento térmico para incitar el cre-
cimiento de la capa de decarburizacién. Los especimenes se insertan en un reactor al vacio (a) que
permite controlar los gases presentes en la atmésfera, donde se llevan a cabo reacciones sélido-gas.
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Con el objetivo de controlar la cantidad de material gaseoso durante el calentamiento térmico, un
mezclador de gases (b) se encarga de regular la cantidad de O2 en cualquier instante del tratamiento
térmico. Para incidir en el crecimiento de la capa descarburada, un controlador (¢) incorporado en el
horno permite controlar la temperatura y duraciéon de las curvas de calentamiento y enfriamiento.

1.6.2 Caracterizacion Eléctrica

Posterior al tratamiento térmico, la etapa de caracterizacién eléctrica tiene como objetivo obtener
mediciones experimentales de voltaje y corriente de cada espécimen de acero.

Para esto, los especimenes de acero (d) se montan en un sistema de caracterizacion eléctrica basado
en el efecto Joule. El sistema inyecta corriente a las piezas de acero con una fuente de alimentacion
programable (e) y mide los pardmetros eléctricos de las piezas mediante sensores de voltaje (f) y
corriente (g). Las sefiales provenientes de los sensores se acondicionardn y almacenardn en un sistema
embebido (h), el cual inyecta una sefial de entrada (i) a la fuente de corriente programable para excitar
al sistema.

1.6.3 Analisis Estadistico

Después de la caracterizacién eléctrica de los especimenes, el andlisis estadistico implementa meto-
dologias de estimacién de parametros e identificacién de sistemas para estimar la resistencia eléctrica
de todos los especimenes y relacionarla con la cinética de decarburizacion.

Con los datos experimentales de voltaje y corriente (j) se modelard el comportamiento fisico de
la planta, a través de técnicas estadisticas y de estimacién de pardmetros (k). Consecuentemente, se
estimaran los estadisticos de los pardmetros eléctricos (resistencia eléctrica) de las piezas de acero (1)
y mediante técnicas de metalografia (m) se establecerd la correlacién entre las propiedades eléctricas
y la profundidad de capa descarburada en el acero.

1.7 Conclusion del Capitulo

En este capitulo se establecié el alcance del proyecto de investigacion mediante la semblanza del
problema y se encuadré la aportacién cientifica con la consulta de articulos y trabajos relacionados a la
cinética de decarburizacién. A partir de esta informacion, fue posible definir los objetivos, la hipdtesis
y una posible solucién al estudio de los productos en un reactor sélido-gas para encontrar una relacién
entre los parametros eléctricos y sus mecanismos de reaccién en un reactor sélido-gas. Ademas, se
plantea una metodologia experimental dividida en tres etapas: reacciones solido-gas, caracterizacion
eléctrica y andlisis estadistico, con la finalidad de comprobar la hipdtesis propuesta.
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CAPITULO 2

MODELACION DE SISTEMAS

En este capitulo se describe el concepto de sistema y se detalla la clasificacién de sistemas con
base en sus propiedades. Enseguida, se enuncian los fundamentos de la modelacién y se desarrolla la
metodologia para describir un sistema mediante modelos matematicos. Posteriormente, se describen
los procedimientos de modelaciéon por identificacion de sistemas y estimacion de parametros. Por un
lado, en la identificacién de sistemas se desglosan los posibles errores que afectan la modelacion, se hace
un analisis de la respuesta de un sistema mediante funciones conocidas: convolucién, impulso, escalén,
entre otros y se definen los tipos de modelos con base en el conocimiento previo de los fenémenos
fisicos que rigen al sistema. Finalmente, se enuncian algunos métodos utilizados en la estimacién de
parametros con base en la linealidad de las variables de estudio.

2.1 Definicion de Sistema

Un sistema es un objeto o coleccién de objetos cuyas propiedades se quieren estudiar. La principal
actividad de las ciencias naturales a través de los siglos es realizar preguntas sobre los atributos de
un sistema y responderlas por experimentacién [22]. Un sistema cuenta con diferentes variables que
interactiian en distintas escalas de tiempo y espacio, las cuales generan senales observables. Segin
[23], una representacién general de un sistema se muestra en la Figura 2.1, donde las variables del
sistema pueden ser escalares y/o vectoriales, continuas y/o discretas, en funcién del tiempo. En esta
simplificacién, los sensores son considerados elementos estaticos y se representan como parte del sistema
para enfatizar la necesidad de producir senales observables.

De acuerdo a [23], la Figura 2.1 cuenta con las siguientes variables de sistema:

= Entrada u: la variable de entrada u es exdgena; es decir, cuyo estado es independiente de otras
variables en el sistema y es medible. De acuerdo a la naturaleza inherente del sistema, esta senal
puede (o no) ser manipulada directamente por el usuario.

= Perturbacion w: la variable de ruido o perturbaciéon w es exégena, posiblemente medible, la cual
no es manipulable. Se origina por las limitaciones fisicas del sistema y afecta el comportamiento
de la entrada exégena u. Es considerada como el grado de incertidumbre del sistema cuando se
tiene una entrada u o la relacién entre la variable u y el estado del sistema .

s Estado z: el estado del sistema x contiene todos los efectos de las entradas pasadas u y las
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w(t) v(t)

Sistema:
u(t) — x — y(t
(t) estado = Sensores y(t)

Figura 2.1: Representacién general de un sistema [23].

perturbaciones w con respecto al sistema [24]. Por lo general, la evolucién del estado se describe
con ecuaciones diferenciales. Por lo tanto, el comportamiento dindmico del sistema se ve afectado
por variaciones de las senales ex6genas (u, w) y las leyes que describen las interacciones internas
del sistema. En contraste, si el sistema no muestra un comportamiento dindmico, se considera
un sistema estatico, y se describe mediante relaciones algebraicas entre las variables u, v y .

= Perturbacién v: andloga a la variable w, esta perturbacién exdégena tampoco es manipulable y
representa el grado de incertidumbre inherente del sensor.

= Salida y: la variable y es la medicién de los sensores. Representa todas las senales observables
que son de interés para el usuario. En general, y se encuentra definida como una funcién de las
otras variables del sistema.

Una vez definido el sistema y las variables que intervienen en él, es posible clasificarlos en funcién
de diferentes caracteristicas que facilitan la implementacién de métodos matematicos.

2.2 Clasificacion de Sistemas

Un paso critico en la estructuracién de sistemas [25] es la descripcién general de sus propiedades
mediante ecuaciones matematicas descriptivas, las cuales establecen la relacion entre el estado del
sistema y sus variables. De esta manera, es posible inferir en algunas propiedades del sistema previo a
su analisis experimental.

2.2.1 Linealidad

Se considera a un sistema lineal cuando la salida es directamente proporcional a los estimulos de
la entrada, teniendo un sistema G(t) con constantes «, 3 y entradas uq(t), uz(t) la linealidad de un
sistema se cumple cuando satisface las siguientes propiedades:

= Superposicion: si se tienen dos o mas estimulos, fuerzas, o variables aplicadas a la entrada del
sistema G(t), la respuesta serd proporcional a la suma de las entradas y se demuestra con la

igualdad (2.1).
G ui(t) + u2(t)] = Glur(t)] + G [ua(t)] (2.1)

= Escalabilidad: el principio de escalabilidad establece que la magnitud de la entrada esta directa-
mente proporcional a la salida y se cumple con la ecuacién (2.2).

Gl(au(t)] = a- G u(t)] (2.2)
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Es posible determinar la linealidad de un sistema si cumple con las propiedades de superposicién

y escalabilidad, con base en las ecuaciones (2.1) y (2.2) un sistema es lineal si cumple con la igualdad
dada por:

Gla-ui(t) + 8- uz(t)] = a- Gy )]+ 8- [G(y(?)] (2.3)

de otra manera, se le considera como un sistema no lineal.

2.2.2 Invariante en el Tiempo

Se considera invariante en el tiempo a un sistema si la respuesta del sistema con un operador de
retraso 7 no varia en el tiempo; es decir, si se considera la entrada del sistema u(t) y la entrada con
un retraso u(t + 7), un sistema es invariante en el tiempo si:

u(t) =y(t) <= ult+7)=ylt+7) (2.4)

siendo y(t) la salida del sistema y y(¢ + 7) la salida con un retraso 7. De la misma manera, la relacién
entre entrada y salida de un sistema G se puede expresar de la manera y(t) = G(u(t),t), y su variacién
en el tiempo se puede expresar con la derivada:

dy 0G  0G du

&= ot T ou dt (2:5)

sin embargo, para que un sistema sea invariante en el tiempo, se debe cumplir con la igualdad:

oG
5 =0 (2.6)

sustituyendo (2.6) en (2.5) se obtiene:

dy 0G du
E—%'E (2.7)

si un sistema puede ser expresado en términos de (2.7) se le considera invariante en el tiempo.

2.2.3 Causalidad

Se le denomina a un sistema causal si su respuesta depende unicamente de entradas presentes

y pasadas. Es decir, si se considera dos senales de entrada con un comportamiento en el tiempo
equivalente:

U1 (t) = UQ(t) Vi<t (28)

un sistema es estrictamente causal si las respuestas del sistema siempre son las mismas cuando se
le aplica la misma entrada, en el mismo instante de tiempo; es decir, si se realizan dos experimentos
distintos al sistema con la misma entrada, un sistema es estrictamente causal si cumple con la igualdad:

y1(t1) = ya(t1) (2.9)

donde 1 (t1) v y2(t1) son dos sefiales en el mismo instante de tiempo ¢;. Esta caracteristica se cumple
para todos los sistemas fisicos.

2.2.4 Dinamico

Si la respuesta de un sistema, en cualquier instante de tiempo, depende sus eventos pasados y no
solamente de su entrada presente se le denomina sistema dindamico. Un sistema dindmico cuenta con
memoria y es descrito en términos de ecuaciones diferenciales. En contraste, un sistema estatico no
tiene memoria y se describe con ecuaciones algebraicas.
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2.2.5 Estabilidad

Se considera un sistema como estable si se cumple con las condiciones:

ly(t)] < My < o0

2.10

lu(t)] < M, < o0 (2:10)
siendo y(t) la respuesta y u(t) la entrada del sistema, mientras que M, y M, representan un conjunto
de nimeros positivos finitos para todo t. Si no se cumple con cualquiera de las dos condiciones en
(2.10) se considera que el sistema es inestable.

2.3 Modelaciéon

La palabra modelo se deriva del latin y significa molde o patrén. La modelaciéon permite realizar
experimentaciones significativas en un sistema y lograr una mayor comprensién de los procesos fisicos
que afectan su comportamiento [22]. El objetivo de modelar un sistema es estudiar los fenémenos
fisicos involucrados en el proceso mediante mediciones directas y/o indirectas, o establecer un modelo
predictivo que pueda reproducir las observaciones pasadas [26].

Observar un fenémeno y representarlo con un modelo es fundamental en la ciencia y la ingenieria
[27]. Los modelos matemadticos determinan la relacién entre las cualidades cuantitativas de un sistema
(distancia, voltaje, temperatura, flujo, entre otras) y se describen con ecuaciones. En [28] se menciona
que los modelos matematicos son desarrollados para cumplir con las siguientes funciones:

= Conocer o enriquecer las caracteristicas de un fendémeno fisico bajo estudio.

= Analizar un proceso mediante el uso de herramientas de simulacién, someterlo bajo condiciones
diferentes con la finalidad de evitar mas experimentos.

= Controlar al sistema o alguna de sus interacciones internas.

= Estimar las variables que describan el estado de un sistema, con base en las mediciones realizadas.

Segun [23], es posible obtener una estructura de un modelo matemadtico basado en la representacién
general del sistema de la Figura 2.1. La Figura 2.2 muestra esta estructura, donde las variables y
funciones se encuentran en el dominio acorde al sistema de estudio.

w(-) v(*)

O atadonl) 0 () 0

Figura 2.2: Estructura bésica de modelado matemético [23].

Con base en lo anterior, es posible modelar matematicamente los principios fisicos que gobiernan a
los sistemas dindmicos, a partir de ecuaciones diferenciales ordinales para variables continuas (dominio
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del tiempo) [23]:
D a(ty = £ (t), ult), w(v): 9), 2(0) = 2y

y(t) = h(t,z(t),u(t); ), t€Z

(2.11)

donde z(0) = z( implica que el sistema tiene condiciones iniciales igual a 0 y dependen de un conjunto
de parametros 9. De la misma manera, es posible modelar matemaéaticamente a partir de ecuaciones de
diferencias para sistemas con variables discretas (dominio muestral) con la forma:

(T +1) = f(2(T), u(T), w(T);9), (0)==zo (2.12)

y(T) = h(T,z(T),u(T); V), teR '
siendo T el periodo discreto entre muestras. Sin embargo, para lograr describir las interacciones fisicas
en el sistema de estudio mediante estos modelos matematicos, es necesario llevar a cabo una meto-
dologia que permita identificar como las variables afectan al sistema, mismo que se abordard mas
adelante.

2.4 Fases de la Modelacion

De acuerdo al conocimiento previo del problema y los principios fisicos que gobiernan a un sistema
determinan el procedimiento de modelacién. Segtin [28], se puede generalizar en tres fases para describir
a un sistema mediante la modelacién:

» Estructuracién del sistema. Consiste en la divisién del sistema en subsistemas, con la finalidad
de determinar causa y efecto, definir las variables importantes y cémo interacttian en el sistema.
En esta fase se determina la estructura del modelo.

= Formulacién de las ecuaciones base. Involucra el estudio de los subsistemas, las variables y la
estructura definida en la fase anterior. La relacién entre las variables y las constantes se definen.
Se implementa el conocimiento de las leyes fisicas que rigen el sistema, si existen. De esta manera,
el uso de aproximaciones e idealizaciones reduce la complejidad del modelo. En esta fase se da
la oportunidad a nuevas hipétesis conforme se estudia el sistema.

= Andlisis del modelo. En esta fase se refrendan las ecuaciones que describen al sistema. Se realizan
simulaciones y se validan las mediciones realizadas aplicando el modelo propuesto.

De igual modo, es importante deducir un modelo que no sea muy complejo con base en simplifi-
caciones, idealizaciones y/o aproximaciones. Por lo tanto, de acuerdo a las caracteristicas del sistema
(variables de entrada, salida, estado del sistema, entre otros), el diseno experimental y los tipos de
datos, es posible definir técnicas de resolucién de problemas inversos.

2.5 Técnicas de Resolucion de Problemas Inversos

De acuerdo a [29], las técnicas de resolucién de problemas inversos se puede definir como métodos
que permiten obtener datos experimentales mas representativos de un sistema y un analisis significativo
de los procesos fisicos que lo rigen. La teoria de problemas inversos es una ciencia de entrenamiento de
modelos utilizando mediciones directas y/o indirectas. El objetivo de este entrenamiento es describir las
propiedades fisicas de un sistema o establecer un modelo predictivo capaz de reproducir observaciones
pasadas. Existen dos técnicas principales para la resolucion de problemas inversos y tienen las siguientes
caracteristicas:

= Identificacion de sistemas: establecen un modelo usado para fines predictivos de un sistema. Si los
pardmetros contienen un significado fisico es irrelevante para esta caracterizacién. Una aplicacién
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tipica de la identificacién de sistemas es la previsién de informacién para crear sistemas de control.
En esta categoria, el experimento puede ser sustituido por un modelo de referencia lineal. El
modelo obtenido se valida cuando se logra deducir los resultados de una nueva experimentacién.

» Estimacion de parametros: determinan estimado de los fendémenos fisicos que rigen el sistema.
Los pardametros contienen un significado fisico que explica las interacciones fisicas del sistema.
Ejemplos recurrentes son la caracterizacién de muestras en materiales o la deteccién de fallas
en componentes. La validacién de los resultados en la estimaciéon de pardmetros se enfoca en
describir el impacto de la interaccién fisica que el pardmetro estima.

En esta investigacion, ambas técnicas de resolucién de problemas inversos tienen un papel funda-
mental en la estructura del modelo para describir al sistema de estudio. En las siguientes secciones se
describen estas técnicas.

2.6 Identificacion de Sistemas

La modelacién de un sistema depende de los datos obtenidos por mediciones experimentales [30].
De acuerdo a [31], este proceso de modelacién se le denomina identificacién de sistemas, el cual tiene
una metodologia lineal como se muestra en la Figura 2.3.

El proceso de identificacién inicia con i) un conocimiento previo o inicial sobre el sistema. Este
conocimiento previo permite plantear un i) disefio experimental, el cual considera las variables de
estudio y su medicién. A partir de esto, se obtiene el i) conjunto de datos para su posterior anlisis.
Después, se iv) define un modelo de acuerdo a las caracteristicas del sistema y se considera un v)
método de identificaciéon para considerar los posibles errores en las variables. Consecuentemente, se
aplican las vi) técnicas de la resolucién del problema inverso correspondiente al tipo de modelo y se
vii) valida si se logra predecir nuevos datos experimentales o describir al sistema.

La identificacién de sistemas permite seleccionar M y ponderar los parametros 6 de tal manera
que la distancia entre el modelo y los datos sea la menor posible. El proceso de identificacién extrae
un modelo matematico M () proveniente de una serie de medidas Z [26]. No obstante, la informacién
medida se encuentra perturbada por errores en la mediciéon y ruido del proceso, descrito como ruido
n, en la informacion:

Z =Zy+n, (2.13)
como el modelo seleccionado M no incluye al sistema real Sy, aparecen errores del modelo:
So € My y My= M+ M, (214)

siendo M, los errores del modelo.

2.7 Tipos de Modelos

De acuerdo al proceso de identificacién de sistemas [31], es necesario definir una estructura de
modelacién en funcién a la informacién conocida sobre los fenémenos fisicos que lo gobiernan al sistema.
Con base en [29], estos modelos definen el método de identificacién y si los pardmetros describen
propiedades fisicas o intentan predecir mediciones futuras. Se reconocen tres categorias:

» Modelos Deterministicos o Caja Blanca ( “White Box Models”). Estos modelos son construi-
dos con base en principios fisicos conocidos y los pardametros describen interacciones fisicas del
fenémeno. Por lo general, estos modelos son no-lineales y se describen con ecuaciones no lineales.

= Modelos Caja Negra ( “Black Box Models”). No existen principios fisicos disponibles, pero la
estructura de estos modelos se puede equiparar a un area del conocimiento afin. Estos mode-
los no tienen ninguna relacién con la fisica que afecta al sistema, se calibran con un conjunto
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i) Diseflo 1) Conoci-
experimental miento inicial

111) Datos o
conjunto de datos

i) Definicién
del modelo

v) Método de
identificacién

vi) Célculo del problema inverso

vii) Validar modelo

Figura 2.3: Proceso de identificacién de sistemas [31].

de mediciones utilizadas para entrenar el modelo y se utilizan para realizar predicciones de las
mediciones futuras. Estos modelos se originan del aprendizaje maquina y los métodos de la es-
tadistica inferencial y pueden tener una estructura previamente definida (modelos paramétricos)
o0 no tener una estructura del todo (modelos no paramétricos).

= Modelos Estocdsticos o Caja Gris (‘Grey Box Models”). Incluyen los modelos de series de tiempo,
espacios de estado, que pueden ser utilizados en la estimacion de pardmetros y la identificacién
de sistemas. En general, estos modelos son lineales, lo que permite un andlisis mas significativo,
ya que es posible obtener los pardmetros mediante el uso de técnicas deterministicas y/o de Caja
Negra.

En las siguientes secciones se abordan a detalle cada tipo de modelo y se describen ejemplos para la
obtencién de parametros.

2.7.1 Modelos Deterministicos

De acuerdo a [28], en los la formulacién de ecuaciones en los modelos de caja blanca, es usual encon-
trar que existen parametros desconocidos. Este tipo de modelos son frecuentemente utilizados cuando
se trata de describir fenémenos fisicos. Son exclusivamente implementadas para la caracterizacién de
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propiedades fisicas de un proceso. Por ejemplo, si se tiene una modelacién con la forma:

d
%x(t) = f(z(t),u(t),0) (2.15)
y(t) = h(z(t),u(t),0) (2.16)

donde 6 es el vector que contiene los pardametros desconocidos del sistema. Este vector puede escribirse
como:
61
=1 : (2.17)
Oy,

el objetivo de los modelos de caja blanca es la simulacién y anélisis de las propiedades fisicas mediante
ecuaciones. Para obtener los valores del vector de parametros 6 se hace uso de métodos de optimizacion
y funciones de aproximacién matematica. Por otro lado, la desventaja de esta modelacién es el extenso
trabajo computacional.

2.7.2 Modelos de Caja Negra

Cuando se calibra un modelo para fines predictivos, es posible definirlo sin considerar las propieda-
des fisicas del sistema; también es posible contar con sistemas que no pueden ser modelados mediante
principios fisicos, debido a la falta de conocimiento previo. Esto se debe a que las interacciones que
lo rigen son desconocidas o no se requiere un modelo descriptivo. Para estos casos, se hace uso de
“Black Box Models”. Segun [27], es posible implementar modelos de caja negra como sistemas lineales,
invariantes en el tiempo y causales previamente definidos que puedan aproximarse a la dindmica del
sistema.

Estos modelos se basan en los datos obtenidos mediante experimentacion y se encuentran en el tiem-
po discreto, ya que la informacién se obtiene mediante muestreo. Para representar mateméaticamente
una serie de valores numéricos discretizados se hace uso de las ecuaciones de diferencias.

De acuerdo a [32], una ecuacién de diferencias de orden ¢ donde g € Z es una expresién recursiva
de la forma:

In = f(xnfh T 7xnfq) (218)
siendo f una funcién aproximada a un conjunto de valores numéricos en ¢ variables. La ecuacién (2.18)
es una combinacién lineal de z,,_1, -+ ,z,_4 y se denomina ecuacién de diferencias lineal homogénea.

Es posible representar las ecuaciones de diferencias en términos de coeficientes numéricos constantes:
Tp = Q1 Tp—1+ + QgTn—q (2.19)

donde ay,--- ,aq son constantes numéricas. Un sistema con variables discretizadas puede expresarse
en ecuaciones de diferencias si se considera x,, como la combinacién lineal de la sucesién de muestras
o datos experimentales obtenidos de una variable medible.

Para desarrollar un modelo caja negra, considérese un sistema G(q) discretizado:
y(t) = G(q)u(t) (2.20)

donde y(t) es la respuesta del sistema, u(t) la variable de entrada exégena y G(¢) un sistema invariante
en el tiempo con operadores de tiempo ¢. Si se descompone G(q) en un cociente, donde B(q) y A(q)
son ecuaciones de diferencias, se obtiene:

Blg) _ Yiptobra™*
Alg) YpZoawg™*

Glg) = (2.21)
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sustituyendo (2.21) en (2.20), se tiene la forma:

V10) = Gla)u(t) = ) (2.22)
donde es posible reescribir la ecuacién (2.22) como:
A(q)y(t) = Blg)u(t) (2.23)
si pasamos todos los términos del mismo lado de la ecuacién, obtenemos:
0= B(q)u(t) — Alq)y(t) (2.24)

si se expanden las ecuaciones de diferencias en términos de coeficientes numéricos, la ecuacién (2.24)
se describe con la forma:

0 =bou(t) + bru(t — 1)+ ... + bp,u(t —np) — aoy(t) —ary(t — 1) — ... — an, y(t — ng) (2.25)

para escribir la ecuacién (2.25) en términos de la salida més reciente y(¢):

~bou(t) +brult — 1) 4 ... 4+ by u(t —ng) —ary(t —1) — ... — a,, y(t —ny)
ao

y(t) (2.26)

es posible dividir todos los coeficientes por ag para eliminar cocientes en la ecuacion general de dife-
rencias. A este proceso se le denomina normalizacién de ag = 1, resultando la (2.26) como:

y(t) = bou(t) + bru(t — 1) + ... + by u(t —np) —ary(t — 1) — .. — an, y(t — ng) (2.27)

finalmente, es posible escribir (2.27) de manera matricial para t = 0,1, ..., N — 1 como un conjunto de
ecuaciones lineales en 0 = [al...ana bo...bnb] con la forma:

K(u,y)0 =7 (2.28)

donde K (u,y) y es una matriz que contiene las entradas y respuestas pasadas del sistema G(g), con la
finalidad de realizar una estimacién g con la forma:

—y(—1) —y(=2) - —y(—na) u(0) - u(—ny)
K (u, )0 = —y(0) -y(=1) - —y(=ng+1) u(l) o u(-np+1)
—y(N—-2) —y(N-3) -+ —y(N—-1-n4) u(N-1) -+ u(N—-1-mn)
y(0)
i=| "
y(N —1)

(2.29)
con lo anterior, los modelos de caja negra se describen cuando se estiman los valores de los coeficientes
0 y se ajustan a las matrices K (u,y) y §.

2.7.3 Modelos Estocasticos

Segun [33], en diversos procesos industriales y de investigacion existe un conocimiento limitado con
respecto al sistema de interés. Esto implica que existe una estructuraciéon con caracteristicas compar-
tidas de los modelos deterministicos y caja negra. En este enfoque existen algunos principios fisicos
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conocidos que definen algunas caracteristicas, pero se desconocen ciertas interacciones del sistema; sin
embargo, es necesario estimar algunos parametros de los datos experimentales o implementar modelos
predictivos.

La primicia en los modelos estocasticos es corroborar con datos experimentales los principios fisicos
que rigen al sistema de interés. Este tipo de modelado se utiliza en sistemas de control, simulacién o
monitoreo de fallas.

Cuando el sistema de interés presenta un comportamiento no lineal, los modelos de Caja Negra
entregan una mala estimacién entre el proceso y el comportamiento del modelo. Para estos casos, es
posible hacer uso de la estadistica inferencial y métodos de estimacion de parametros que expresen las
variables de entrada y salida en regresores; y de esta manera, desarrollar modelos.

De acuerdo a la Figura 2.3, una vez definido el tipo de modelo con base en los parametros y
el conocimiento previo del sistema, es posible implementar métodos de identificaciéon que permitan
conocer la dindamica del sistema en funcién de la respuesta a ciertas excitacién o entradas. Para esto,
se implementan métodos de identificaciéon no paramétrica o basada en datos, los cuales excitan al
sistema con senales conocidas y se analiza el comportamiento dindmico del sistema a la salida. En las
siguientes secciones se detallan estos métodos de identificacion de sistemas.

2.8 Meétodos de Identificacion de Sistemas

En el analisis de la respuesta de sistemas es importante obtener la mayor cantidad de informacién
con sefiales conocidas [25,34]. Este estudio permite anticipar los resultados de un sistema y detectar
errores en los datos experimentales cuando se presenten. El andlisis de la respuesta del sistema debe
expresarse en funcién de la entrada que se le aplica; por lo tanto, la implementacién de funciones de
transferencia es de gran importancia para describir la dindmica de un sistema.

En las siguientes secciones se detallan las funciones més utilizadas en la identificacién de sistemas
con base en su respuesta como las funciones de convolucién, impulso, pulso unitario o directa al impulso,
escalén, sinusoidal, entre otras. Ademads, se describe la funcién de transferencia y sus ventajas como
modelado descriptivo del comportamiento de un sistema.

2.8.1 Funcion de Transferencia

De acuerdo a [25], las funciones de transferencia son ecuaciones empleadas para caracterizar la
relacién entrada-salida de los componentes de un sistema y pueden representarse por ecuaciones de
diferencias.

Considérese un sistema lineal establecido por la ecuacién de diferencias:
apYn + a1Yn—1 + -+ Un, Y +a, = bOxm + blxmfl + - bm,11' + bm (230)

donde y,, son las n salidas del sistema y x,, las n entradas. La funcién de transferencia de un sistema
lineal se define como la relacién de la transformada de Laplace de la salida (funcién de respuesta) con
la transformada de Laplace de la entrada asumiendo que todas las condiciones iniciales son cero [25]:

Z[salidal

ﬁ[entrada} condiciones iniciales cero

G(s) = (2.31)

o bien, desglosando (2.31):

Y(s)  bos™ +by1s™ L+ -+ by s+ by,
Gs) = L) _ bos™ Fbus ik ikl s (2.32)
X(S) aps™ +a1s" "t 4+ +ap, s+ ay
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La salida del sistema (2.31) puede reescribirse como el producto de G(s) y X (s):
Y(s) =G(s)X(s) (2.33)

Utilizando el concepto de la funcién de transferencia, es posible representar la dindmica de un
sistema mediante ecuaciones algebraicas en el dominio s. Si el mayor exponente de s en el denominador
es igual a n, el sistema es denominado sistema de enésimo orden.

No obstante, la aplicacién de la funcién de transferencia esta limitada a sistemas de ecuacién de
diferencias lineales. La funcién de transferencia tiene las caracteristicas:

= Modela matematicamente la variable de salida y la relaciona con la variable de entrada.

= Establece las propiedades del sistema, independientemente de la magnitud y la naturaleza de la
funcién de entrada.

= Incluye las unidades necesarias para asociar la entrada con la salida, sin proporcionar informacién
de la estructura fisica del sistema (la funcién de transferencia de sistemas fisicamente distintos
puede ser la misma).

= Permite estudiar la salida o respuesta con diversas entradas con la finalidad de entender el
comportamiento del sistema.

= Si se desconoce la funcién de transferencia, puede ser determinada experimentalmente introdu-
ciendo entradas conocidas y analizando las salidas que genera el sistema.

A la ecuacién Ecuacion 2.33 se le denomina modelacién por funcién de transferencia. Sin embargo,
la funcién de transferencia no es el inico modelo con la capacidad de representar la dindmica de un
sistema. Existe otra herramienta de identificacién con la capacidad de determinar el comportamiento
del sistema como lo es la respuesta impulso.

2.8.2 Respuesta Impulso

Segun [23], la funcién de impulso unitaria o la funcién Dirac ¢ en el instante de tiempo t = 0 se
define como:

d(t) := 0 para todo t # 0, / I(t)dt =1 (2.34)

es decir, la funcién Dirac puede ser representada como un pulso rectangular unitario con un ancho
infinitesimal.

Bajo esta definicién, se dice que la funciéon de transferencia y la respuesta impulso de un sistema
lineal contiene la misma informacién sobre su dindmica. Por lo tanto, es posible obtener informacién
sobre las caracteristicas dindmicas de un sistema excitdndolo con una entrada impulso y midiendo la
respuesta a la salida. No obstante, esta idealizacién de una funcién al cual se le aplica una excitacién
en un instante de tiempo no es posible en sistemas fisicos reales; por lo anterior, se hace uso de una
aproximacion numeérica a través de la respuesta directa al impulso.

2.8.3 Respuesta Directa al Impulso

Segtin [35], si se buscara aplicar como excitacién una suma de muchos impulsos, se obtiene la
sumatoria de cada una de las respuestas definidas en (2.34). Como la duracién del impulso tiende a
0, es posible considerarlo como una diferencial y la suma de diferencias resulta en un cédlculo integral.
De acuerdo a [23], la respuesta a la sumatoria de impulsos de un sistema continuo se denota por la
integral de convolucién: .

y(1) :/ ot — Tyu(r)dr, t €R (2.35)

— 00
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o por la suma de convolucién, para un sistema en tiempo discreto:

k
y(t) = 3 glt - k)u(k) (2.36)

donde ¢(t) y u(t) son 0 para ¢t < 0. Estas funciones de convolucién representan la respuesta al impulso
y la excitacién u(k) o u(7) aplicada al sistema. Sin embargo, esta representacién se ajusta solamente
para sistemas lineales, dindmicos e invariantes en el tiempo. Al trabajar con sistemas fisicos reales, un
pulso de entrada con una duracién corta puede considerarse un impulso. Debido a que la adquisicién
de datos se realiza en el tiempo discreto y los sistemas fisicos son causales, es posible reescribir la suma
de la convolucién (2.36) como:

y(t) =Y gt —ku(k) = g(k)u(t — k), t € Z* (2.37)
0 0

donde g(0) es cero, ya que los sistemas fisicos reales no responden instantdneamente a una entrada.
Por lo tanto, si es posible generar un pulso unitario, los coeficientes de g(t) pueden ser encontrados
directamente de la medicién de salida. El pulso unitario tiene la forma:

a, t=0
u(t) = {0’ E£0 (2.38)

donde « se selecciona de acuerdo con las limitaciones fisicas de la senal de excitacién. La respuesta del
sistema correspondiente a un pulso unitario se define como:

y(t) = ag(t) + v, (t) (2.39)

siendo v, (t) el error generado por la medicién de la variable de salida. Consecuentemente, un estimado
de la funcién pulso unitario es:

X y(®)
t) = 2.40
it =2 (2.40)
y los errores en la estimacién se encuentran dados por (2.41).
vy (1)
gy = ”a (2.41)

La ventaja de este método es su simplicidad, pero tiene restricciones. Generalmente, la respuesta al
pulso unitario estimado describe el comportamiento del sistema en el tiempo continuo; por consiguien-
te, se puede perder informacién si existe parte de la dinamica del sistema a mayores frecuencias que la
obtencién de datos o si la duracion del experimento es muy corta. En contraste, a previene una signi-
ficativa reduccién del ruido, ya que los errores en la estimacién (2.41) son inversamente proporcional
con el valor de a.

2.8.4 Respuesta Escalon

Seguin [23], un escalén puede considerarse como una sucesién infinita de pulso rectangulares conti-
nuos, equidistantes y cortos. La entrada escalén se define como:

0, t<0
t) = ’ 2.42
u(t) {a, t>0 ( )
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el cual, aplicado para sistemas lineales e invariantes en el tiempo ( “linear, time invariant”, LTI) se
tiene que la entrada escalén tiene la respuesta:

t
y(t) =y _g(k)+vy(t) (243)
k=0
con un operador de retraso y(t — 1) la respuesta escalén se define como:
t—1
yt—1)=a > g(k) +vy(t—1) (2.44)
k=0

con lo anterior, estimaciones de g(t) pueden ser realizadas si se calcula la diferencia entre respuestas

escalones: ) ( 0
. y(t) —y(t —
gy = L) (2.45)
ademas, es posible estimar los errores mediante la ecuacién:
t) — v, (t—1
ey(t) = 2u(t) = oyt = 1) (2.46)

«

Con la finalidad de obtener informacién completa sobre la dinamica del sistema, es recomendable que
« sea lo méas grande posible. Si para la identificacién de sistemas lineales, invariantes en el tiempo no
es posible implementar una respuesta impulso, una entrada escalén puede ser utilizada siguiendo un
algoritmo:

= Generar una funcion escalén con la maxima magnitud posible «.

= Aplicar el escalén al sistema.

s Determinar graficamente el tiempo de retardo, la constante de tiempo y la ganancia estatica del
sistema.

» Con base en (2.45), estimar una respuesta impulso §(t).

De entre los métodos de identificacion de sistemas, es recurrente el uso de funciones periddicas que
realicen estimaciones en la respuesta del sistema, entre ellas destaca la funcién sinusoidal, ya que a
través de la Transformada de Fourier es posible analizar el sistema mediante su respuesta en frecuencia.
En la siguiente seccién de detallan estas técnicas periddicas.

2.8.5 Respuesta Sinusoidal

Las excitaciones periddicas constituyen una herramientas para la identificacién de sistemas lineales
e invariantes en el tiempo; en particular, la senal sinusoidal tiene la forma:

u(t) = asen(wt) (2.47)

sin embargo, para analizar la respuesta del sistema se hace uso de la Transformada de Fourier.

Transformada de Fourier

La transformada de Fourier es una de las herramientas matemaéticas mas importantes en una amplia
variedad de campos en la ciencia y la ingenierfa [36,37]. Se puede interpretar como la transformacién
de una senal en un dominio (el tiempo) a otro dominio (la frecuencia). Efectuar un andlisis de la
transformada de Fourier proporciona una descomposicién ttil de senales en sus componentes funda-
mentales o primitivos. Asi mismo, provee funciones que equiparan complicadas sumas e integrales para
un procesamiento digital més répido [36].
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La integral de Fourier, con base en la transformada de Laplace bilateral, transforma un sistema
continuo ¢(t) del dominio del tiempo al dominio de la frecuencia:

Gljw) = % / T et (2.48)

— 00

siendo w = 27 f. En la practica esta transformada se obtiene mediante senales de excitacién discretiza-
das en un conjunto finito de muestras equidistantes. Por lo tanto, la transformada de Fourier continua
(2.48) se reemplaza por la transformada de Fourier discreta (Discrete Fourier Transform, DFT):

oo

Gy = 3 gty (2.49)

t=—o00

Teniendo en cuenta que G(e’*) es una variable compleja, puede ser escrita como |G(e?“)[e’?,
donde |G(+)| indica la magnitud y ¢ = arg(G(-)) el dngulo. A este andlisis se le denomina funcién de
respuesta en frecuencia (Frecuency Response Function, FRF) y es la herramienta de dominio espectral
mas utilizada en la identificacion de sistemas debido a la clara interpretacién fisica de la relacién
entrada-salida y la prediccién del comportamiento del sistema [38].

Regresando al analisis de la senal peridédica sinusoidal, con base en la DFT se tiene que la senal
sinusoidal solo tiene componente imaginario:

sen(wt) = Im(e™9%) (2.50)
por lo tanto, implementando la ecuacién (2.36) con k = —oo, -+, 00, la senal sinusoidal entrega una
respuesta:

y(t) =« Z g(B) Im(e?*R) = o - Im Z g(k)e iwt=k) (2.51)
k=—o0 k=—o0

por ley de exponentes, se saca la constante de la sumatoria:

y(t) =a-Im {ej“’t Z g(k)ej“’k} (2.52)

k=—o0
sustituyendo (2.49) en (2.52), se reescribe la ecuacién:
y(t) = alm {" - G(e*)} (2.53)
y dejdndolo en términos de la magnitud y el angulo, se obtiene la forma:
y(t) = a|G (e’ |sen(wt + ¢) (2.54)

en consecuencia, la respuesta del sistema es una senal sinusoidal de la misma frecuencia que la entrada
u(t), pero multiplicada por la magnitud |G (e’“| y desfasada por ¢. Es importante observar que el
resultado implica que la entrada es una senal periédica infinita. Por lo tanto, si se asume que u(t) =
0,% < 0 existird una fase transitoria en la respuesta del sistema.

Sin embargo, la respuesta del sistema producto de una senal de excitacién, ya sea periddica o lineal,
se encuentra afectada por ruido y es importante hacer uso de herramientas y métodos que eliminen o
minimicen el impacto del ruido en el modelo descriptivo [27]. En las siguientes secciones se clasifican
las posibles perturbaciones durante el proceso de identificacion de sistemas.
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2.8.6 EFErrores en la Identificacion de Sistemas

En la Seccion 2.3 se introdujo brevemente las variables que afectan la modelacién de un sistema.
La identificacion de sistemas permite diferenciar los errores generados por la naturaleza inherente
del sistema y por la modelacién matematica. La Figura 2.4 cataloga estos errores en el proceso de
identificacién y cuentan con las siguientes caracteristicas:

Entrada ug(-): esta variable contiene los valores de la sefial exdgena.

Variacién wg(-): estas perturbaciones se suman a la entrada exdgena y son causadas por las
limitaciones fisicas de los componentes que producen la entrada; por ejemplo, generadores de
senales, fuentes de alimentacién, entre otros.

Medicién v, (+): este ruido se anade por los sensores que miden las variables de entrada.
Variable u(-): senial de entrada medida al sistema g(-) con el total de perturbaciones consideradas,
es decir: u(-) = ug(-) + wy () + vu(-).

Variacién wy(-): esta perturbacion se debe al ruido inherente del proceso.

Medicién vy (-): este error se anade por los sensores que miden la salida.

Variable y(-): senal de salida medida del sistema.

g
Q@
—
-

g
bS]
—
~—

ug(-) () g(-) @

Uy (+)

© w0 ———()

u() y()

Figura 2.4: Representacion extendida del sistema g(+) considerando errores.

Por lo tanto, conocer las caracteristicas de la sefial de entrada permite discriminar entre informacién
perteneciente a la dinamica del sistema y las perturbaciones generadas por la medicién y la modelacion.
Existen métodos que permiten cuantificar la diferencia entre las perturbaciones y la dindamica del
sistema con base en la correlacién de los errores en el modelo; es decir, a la relacion lineal y proporcional
generada por las perturbaciones. A estos procedimientos se les denomina métodos de correlacion y se
describen en las siguientes secciones.

2.9 Meétodos de Correlacion

De acuerdo a [39], la identificacién por funciones periédicas, impulso, escalén, entre otras, aplicadas
a sistemas lineales son capaces de describir la respuesta y analizar la dindmica del sistema. No obstante,
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la implementacion de estos métodos de identificacion conlleva la desventaja de la sensibilidad al ruido,
va que la mediciéon depende de componentes con un rango limitado de linealidad como sensores, fuentes
de alimentacion, dispositivos de control, entre otros, pueden alterar la respuesta del sistema en estudio.

Para esto, se han desarrollado métodos de identificacién que permitan realizar pruebas aplicadas al
sistema sin interrumpir su operacién o modificar su estructura [39]. Entre estas técnicas se encuentran
los métodos de autocorrelacion, las secuencias aleatorias o de ruido blanco, entre otros, los cuales se
detallan en las siguientes secciones.

2.9.1 Funcion de Autocorrelacion

Segun [40], cuando se realiza la modelacién de multiples variables o fenémenos mediante métodos
lineales, es posible que la no se logre predecir de manera efectiva la salida del sistema para mediciones
futuras por limitaciones del modelo. Por lo general, el error aleatorio se encuentra correlacionado
positivamente con respecto al tiempo; es decir, si el error en la medicién actual es similar al error en
mediciones pasadas se puede decir que son independientes entre si.

De acuerdo a [23], este fendmeno se conoce como autocorrelacién o correlacién en serie y tiene la
forma:

Fau (T, 8) = E [u(t)u(t +7)] (2.55)

donde 1y, es la funcién de autocorrelacién de una senal u(t) y 7 es el tiempo de retroceso o medicién
pasada. La notacién E[-] es el operador de expectativa; es decir, el valor medio de una funcién. Por lo
tanto, la expectativa se puede interpretar como el promedio del tiempo con la formas:

T

Tyuu(7) = lim —/ u(t)u(t + 7)dt (2.56)

donde la ecuacién (2.56) se encuentra en funcién del retroceso 7 y no del tiempo ¢. Esto implica que
existe invariabilidad en el tiempo o una propiedad estacionaria. Se considera que la integral contiene
el intervalo [—T,T] cuando T" — oo para excluir una respuesta transitoria en el sistema. Por otro lado,
cuando se tienen muestras la descripcién de la ecuacién (2.56) en el dominio discreto tiene la forma:

1 N

ruu(l) = lm_ SN T > uliyuli+1) (2.57)

i=—

donde a partir de una secuencia finita u(t) de N muestras, la funcién de autocorrelacién discreta 7., (1)
puede ser calculada como:

ruu(l) = E [u(i)u(i +1)7] (2.58)

siendo u() la secuencia desde —N hasta N —{y u(i+1) es la secuencia de —N +{ hasta N. Para obtener
una correcta estimacién con los valores obtenidos de la funcién de autocorrelacién, es recurrente que
el retroceso [ se escoja con un valor menor a N/4. Una propiedad de la funcién de autocorrelacién es
la posibilidad de implementar retrocesos positivos y negativos mediante la forma:

1 N

rua(=) = Jim o > uli)uli—1) (2.59)

i=—N

ademds de ser simétrica en el 0; es decir si la ecuacién (2.58) se sustituye j =i — [, se tiene que:

N—
NlﬁoozNJrl Z u(j +Dulj) (2:60)

ruu(l) =
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finalmente, si la funcién u(t) contiene componentes periédicos y/o lineales, entonces 7, (1) adquiere la
misma periodicidad y/o linealidad. De la misma manera, es posible implementar métodos secuenciales
mediante el uso de senales aleatorias/ruido blanco y funciones de correlacién cruzada, descritas en las
siguientes secciones.

2.9.2 Secuencias Ruido Blanco

Segtin [23], el ruido blanco o secuencias aleatorias es el tipo de senal més significativo para la
identificacién de sistemas lineales e invariantes en el tiempo. Se le denomina ruido blanco a una
secuencia aleatoria con una expectativa 0, varianza finita y términos no correlacionados entre si; es
decir, una secuencia de ruido blanco no tiene una estructura de tiempo definida. Sin embargo, el ruido
blanco en el tiempo continuo es virtualmente inexistente, ya que requeriria una cantidad infinita de
energia para generarse. Por lo tanto, este concepto se describe en el dominio discreto con la forma:

Elw(t)] =0 (2.61)

Elo@wT (t +1)] = {OQ 5;8

siendo @ la densidad de poder espectral o la concentracion de energia concentrada de una senal. La
Figura 2.5 muestra la representacién de una secuencia de ruido blanco a lo largo del tiempo, en la
imagen se observa cémo la cantidad de energia o los valores se encuentran distribuidos en el intervalo
[—0.5,0.5] con expectativa en el 0.

(2.62)

Segun [27], la ventaja de utilizar senales aleatorias es la facilidad de generacién en comparacién con
las senales periddicas, ademas las funciones periddicas solamente excitan un rango finito de frecuencias,
mientras que el ruido blanco tiene la propiedad de idealmente excitar un rango infinito de frecuencias;
por lo tanto, es recurrente complementar el andlisis de este método con la funcién de respuesta en
frecuencia y la estadistica inferencial.

0.4 ﬁ N M
0.2 |1 m
0 -
—0.2 |- h
—04
| |
0 30 60
Muestras

Figura 2.5: Graficacién de una secuencia de ruido blanco.

Los conceptos de expectativa, varianza y correlacién se detallaran en el capitulo de estadistica
inferencial en esta investigacion y se enfatizara la importancia de cuantificar estas propiedades en una
funcién; ademas, se describira la relevancia de este tipo de métodos con técnicas descriptivas para la
caracterizaciéon de la respuesta del sistema.
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2.9.3 Funcion de Correlacion Cruzada

Con base en [23], la funcién de correlacién cruzada se define como la correlacién que existe entre
dos senales diferentes u(t) y y(t) con la forma:

Tuy(7,t) = Eu(t)y(t + 7)) (2.63)

de manera andloga a las ecuaciones (2.56) y (2.57), la expectativa de la funcién de correlacién cruzada
en funcién como promedio del tiempo se describe como:

1 T
Tuy(T) = Thir; o /7T u(t)y(t+ 7)dt (2.64)

donde la ecuacién (2.56) se encuentra en funcién del retroceso 7 y no del tiempo ¢. Esto implica que
existe invariabilidad en el tiempo o una propiedad estacionaria, al igual que la funciéon de autocorre-
lacién. Por otro lado, cuando se tienen muestras la descripcién de la ecuacién (2.64) en el dominio
discreto tiene la forma: N
1

lim w()y(i +1 2.65
Jm sy 2w+ (2.65)

P

Tuy(l) =

al aplicar la funcién de correlacién cruzada en sistemas causales, lineales e invariantes en el tiempo
con N datos finitos muestrales se hace uso de la ecuacién (2.57). Sin embargo, a pesar que la funcién
existe para retrocesos negativos, para sistemas causales no es posible tener una medicién dependiente
de mediciones futuras. Es importante resaltar que la correlacién cruzada y la autocorrelacién tienen
una similitud con la respuesta al impulso y la convolucién. En términos generales, la autocorrelacién
se puede definir como una correlacién cruzada de la misma senal.

Durante el proceso de identificacion de sistemas, es recurrente el calculo de factores desconocidos
para describir o predecir el comportamiento de un fenémeno de estudio. Una vez obtenido informacién a
partir de los métodos de identificacién antes descritos es usual que, a partir de la ecuacion descriptiva, se
realice un ajuste del modelo con los datos experimentales. Para esto, en la siguiente seccién se describen
algunos métodos de estimacién que asignan valores a los pardametros en funcién de las propiedades del
sistema de estudio.

2.10 Estimacion de Parametros

La estimacién de pardmetros en diferentes modelos es un problema estadistico recurrente [41-43].
Estos métodos determinan los factores desconocidos en un proceso o modelo, ya sea de forma individual
o0 en conjunto. Su objetivo recae en la obtencién de una ecuacién descriptiva o predictiva que exprese la
relacién entre la una variable de interés (la respuesta) y un conjunto de pardmetros relacionadas [44]. En
esta seccion se describen métodos de estimacion iterativos o repetitivos y directos, los cuales permiten
desarrollar técnicas de obtencién y optimizacién de parametros.

2.11 Meétodos Directos

La implementacién de métodos directos tiene como objetivo calcular los parametros de un sistema
mediante una secuencia finita de operaciones. Segun [45], considerando el impacto del error en la
identificacién, estos métodos entregan una solucion exacta a sistemas de ecuaciones descriptivas de un
sistema con la forma:

AO=b (2.66)
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siendo A una matriz de entradas R, b es el vector de respuesta del sistema en funcién de los parametros
desconocidos 0. En las siguientes secciones se describen algunos métodos directos como la regresion
lineal, la estimacién por minimos cuadrados, funcién costo, entre otros.

2.11.1 Regresion Lineal

La estimaciéon lineal es una herramienta que describe una funcién lineal de los parametros que
afectan al sistema. La ecuacién (2.67) muestra la forma del modelo de regresién lineal, basado en la
ecuacién (2.30), donde x,, son los n valores de la variable independiente o predictor, § es la variable
de respuesta, 6, son los n parametros del modelo y € es el error estadistico generado por las técnicas
de estimacion.

9 =00+ 0121+ Ooxo +--- + 02, + € (2.67)

Sin embargo, no todo el conjunto de datos recae exactamente en el modelo; por lo tanto, se considera
un error o bias 6. El bias es un sesgo estadistico en el modelo y estima el error en los datos generado
por los instrumentos de medicién, las caracteristicas inherentes en el sistema, entre otros.

La ecuacién (2.67) puede ser reescrita en su forma vectorial, mostrada en (2.68):
§=he(x) =07 -x (2.68)

siendo hg(x) el producto punto de 67 la traspuesta del vector de los pardmetros del modelo (incluido
el sesgo estadistico 0y) y x el vector de predictores.

La regresién lineal contiene los pardametros 6, los cuales son estimados de n observaciones o me-
diciones. Si se considera que no existe un error aleatorio en la variable independiente o predictor,
cualquier conjunto de observaciones podria ser utilizado para obtener los valores de 6. Sin embargo,
la aleatoriedad en los datos genera distintos valores de 6 con cada nuevo conjunto de mediciones. Por
lo tanto, un método de estimacién se utiliza para combinar toda la informacién y obtener la mejor
solucién con base en un criterio.

2.11.2 Estimacion por Minimos Cuadrados

La estimacion por minimos cuadrados utiliza el criterio, el cual dicta que la mejor solucién es la
minimizacién de la suma de desviaciones al cuadrado de la variable independiente o predictor ¢ [46].
La ecuacién (2.69) muestra la férmula matemaética de la estimacién por minimos cuadrados (Mean

Square Error, MSE):
N

MSE(X, ) = 5 3" (hix) — ) (2.69)
i=1

siendo m el nimero de datos utilizados para la estimacion, x; es el vector que contiene los valores de
entrada y y; el valor estimado para esa conjunto de datos.

2.11.3 Funcion Costo

Para obtener la funcién costo por el método de minimos cuadrados, se realiza la sustitucién de la
ecuacién (2.68) en (2.69).

N
MSE(f) = % D07 % — i) (2.70)

De esta manera, se obtiene la funcién costo para modelos lineales.
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2.11.4 Ecuacion Normal

Para obtener el pardmetro 6 en la funcién costo se describe (2.71):
0 = argmin {MSE(0)} (2.71)

aqui arg min indica el argumento a minimizar, es decir, el valor de  que minimiza a M. SFE(#), y como
(2.70) es cuadrético en 0, es posible determinar el valor minimo si se derivada y se iguala a cero:

N
_d = 2N "l —xT
0—@MSE(9)—N;XZ[;UZ x7] (2.72)

expandiendo los términos semejantes del producto en (2.72):

N N
in 'XiT = in " Yi (2.73)
=1 =1

para obtener los pardmetros 6, se puede reescribir (2.73) como:

N
0= [Z x!. xi] ZXZT Y (2.74)
i=1 i=1

siendo 6 el valor de 6 que minimiza la funcién costo. A la ecuacién (2.74) se le denomina ecuacién
normal.

2.11.5 Estimacion No Lineal

En la implementacion de métodos directos, cuando se tiene un modelo donde los parametros tienen
una relacién no lineal, es usual representarlos mediante la forma:

9 =00+ 0121+ Ooxs +--- + 0,7, + ¢ (2.75)

si se compara con la ecuacién (2.67), se encuentra una diferencia en las variables #,, que multiplican
los parametros; siendo 7, un conjunto no lineal de funciones que pueden aproximarse a una funcién
lineal 7, — x,, vy se considera una versién restringida del modelo [47]. Siendo una extensién natural de
modelos lineales, estas estimaciones son apropiadas para analizar posibles no linealidades en la relacién
entre variables y exigen la implementacion de algoritmos de optimizacién numérica.

2.12 Meétodos Iterativos

De acuerdo a [48], los métodos iterativos son procedimientos matemdticos que inician una suposicién
para generar una secuencia de soluciones aproximadas, cuyo resultado se sustituye en la suposicién y
se repite la secuencia. El objetivo de los métodos iterativos es lograr una convergencia; es decir, si al
repetir el método una n cantidad de veces, su resultado se aproxima o tiende a un valor especifico. Por
lo general, los métodos iterativos son utilizados en sistema no lineales cuando no es posible aproximar
su respuesta a una funcién lineal conocida; ademas, el uso de métodos iterativos en sistemas lineales
con multiples variables es recurrente.

Los métodos iterativos convergen cuando la iteracion inicial de pardmetros 6 se aproxima al vector
solucién 6 [48]. En algunos métodos, la precisién de la iteracién puede ser mejorada mediante técnicas
de optimizacion; es decir, un algoritmo que estima el conjunto de parametros a partir de la minimizacién
de la funcién costo (2.71) como el descenso por gradiente, descenso por gradiente en lotes, Newton-
Raphson, entre otros. En las siguientes secciones se describen estos métodos con mayor detalle.
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2.12.1 Descenso por Gradiente

Segun [49], el método de descenso por gradiente (DG) es un algoritmo de optimizacién que permite
converger hacia el valor minimo de una funcién mediante un proceso iterativo. La forma general para
implementar el método es calcular el gradiente de la funcién costo para cada parametro §; mediante
la derivada parcial (matriz Hessiana), la cual nos da informacién sobre el valor y sentido en que
se encuentra el minimo local mas proximo; es decir, cuando se tienen sistemas no lineales pueden
existir multiples valores para un parametro que cumplan con la modelacién del sistema. Existen varios
algoritmos de estimacion basados en este método, en la siguientes secciones de detallan algunos métodos
como el descenso por gradiente en lotes (Batch), DG estocastico, entre otros.

2.12.2 Descenso por Gradiente en Lotes

Con base en [49], para implementar el método de descenso por gradiente en Lotes o Batch (DGB),
se calcula la derivada parcial de la funcién costo por minimos cuadrados (2.70):

8MSE9—2N9T 2.76

i=1

a su vez, es posible reescribir (2.76) en su forma matricial, la cual contiene todas las derivadas parciales
de la funcién costo:

—8(30) MSE(9)

s MSE(6)

VeMSE(0) = xT - (x-0—y) (2.77)

73(3“ MSE(9)

A (2.77) se le denomina vector de gradiente de la funcién costo. Sin embargo, para iterar el método
hacia el valor minimo es necesario extraer la magnitud de VoM SE(6) del pardmetro 0:

0(k) = 0(k — 1) —n-VoMSE(0) (2.78)

donde 7 es un hiperpardmetro que determina la distancia entre iteraciones denominado curva de
aprendizaje. Si 7 es muy pequeno, el algoritmo necesitara un gran nimero de iteraciones para converger,
y por lo tanto, tomard maés tiempo en calcular el resultado. Por otro lado, si 77 es muy grande, es posible
que el algoritmo diverja a pesar de su corta cantidad de iteraciones.

2.12.3 Descenso por Gradiente Estocastico

En contraste con el DGB, el descenso por gradiente estocdstico (DGE) itera el pardmetro 6 por
cada conjunto que se extrae de la totalidad de los datos [49]:

0(k) = 0(k — 1) — - Vo MSE(0(z:, 1)) (2.79)

esto genera que el DGE haga calculos del pardmetro con una cantidad reducida de datos y suele ser mas
rapido que por el método Batch, ademés que puede ser utilizado en tiempo real mientras se generan
los datos. Sin embargo, el parametro de 6 durante el DGE tiene una varianza elevada que ocasiona una
fluctuacién en los resultados. Se ha demostrado que si se considera una n pequena, el DGE converge
de la misma manera que el Descenso por Gradiente Batch [50].
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2.12.4 Newton-Raphson

De acuerdo a [48,51], se define al método Newton-Raphson como un algoritmo iterativo en términos
de la transicién de una iteracion actual z. a una nueva x. Para ecuaciones que describen sistemas no
lineales, x4 es la raiz real R de un “modelo local lineal”de una funcién F; es decir, es posible que una
funcién no lineal contenga multiples valores de x que cumplen con la forma:

y = flwe) + F'(we)(wy + —ac) (2.80)

siendo F'(z.) funcién que caracteriza el sistema cuando tiene una entrada x. y F'(z.) la derivada de la
funcién F(z.). El método Newton estima z utilizando la ecuacién (2.80) cuando y = 0; por lo tanto,
se despeja x4 siendo y = 0 y se obtiene la férmula para la siguiente iteracién:

_ F(l'C)
F'(z.)

Ty = ¢ (2.81)
la Figura 2.6 representa cémo la ecuacién (2.81) obtiene la siguiente iteracién de x hasta converger
al minimo local. El método de Newton-Raphson se basa en la estimacién de las raices o parametros
desconocidos mediante el calculo de lineas tangentes trazadas en el punto y de x.; después, se obtiene
la interseccién a x de esa linea tangencial (z4). Segun [52], el método supone que esta estimacion
x4 converge cuadraticamente de manera iterativa hacia las raices reales o parametros de interés de la
funcion F.

WY Fz),

linea tangente

'S

/ PROES T
4

Figura 2.6: Obtencién de x4 mediante el método Newton-Raphson.

2.13 Conclusiéon del Capitulo

La modelacién de sistemas es un conjunto de metodologias estructuradas cuyo objetivo es cuantificar
puntualmente las interacciones de un sistema a través de expresiones matematicas descriptivas. Para
llevar a cabo una correcta modelacién es fundamental considerar el conocimiento previo del problema
y los principios fisicos que gobiernan al sistema. Estas propiedades definen la estructura de las técnicas
utilizadas para la modelacion y se clasifican en modelos estocdasticos, deterministicos y de caja negra.

Debido a la naturaleza de los sistemas fisicos, es esencial implementar técnicas de resolucién de
problemas inversos que distingan entre la dindmica del sistema de estudio, los errores generados por los
componentes fisicos de medicién, los generadores de senales, entre otros, y la estimacién de pardametros
de interés que permitan construir el modelo que describa al sistema. Para esto, se consideran entradas
de excitacién con caracteristicas conocidas para analizar la respuesta del sistema como la funcién

42



impulso, escalén, seniales periddicas, entre otras. Ademas, se cuentan con métodos directos e iterativos
para la obtencién y/o optimizacién de los pardmetros de interés.

Es habitual que en la modelacién se realicen inferencias en los fenémenos de estudio o variables de
interés, determinando algunas propiedades en los sistemas, en el siguiente capitulo se abordan técnicas
de estadistica inferencial que permiten cuantificar estas propiedades.
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CApriTULO 3

ESTADISTICA INFERENCIAL

En este capitulo se define el proceso estadistico inferencial, el cual se encuentra asociado con
la identificacién de sistemas. Con la estadistica inferencial se busca obtener las propiedades de una
poblacion o variable aleatoria. Por lo anterior, se describen los estadisticos utilizados para determinar
cuantitativamente las propiedades de las variables de estudio: media, varianza, desviacién estandar,
covarianza, correlacion, funcién de distribucién, entre otros. Ademads, se analiza la convergencia de
variables aleatorias a partir del teorema de limite central y la ley de grandes numeros. Se detallan
las herramientas estadisticas utilizadas en la descripcién de multiples variables aleatorias mediante
su funcién de densidad de probabilidad, el andlisis de la varianza y su implementacién en modelos
estadisticos paramétricos y no paramétricos.

3.1 Proceso Estadistico Inferencial

La estadistica se define como la ciencia que se encarga de recolectar, organizar, analizar e interpretar
datos para tomar decisiones. Ademas, cuenta con dos grandes ramas: la estadistica descriptiva y la
estadistica inferencial [53]. La estadistica descriptiva se centra en la organizacién, recapitulacién y
representaciéon de los datos. En contraste, la estadistica inferencial utiliza técnicas de probabilidad
para analizar muestras de una poblacion especifica, con la finalidad de realizar inferencias respecto a
sus caracteristicas [54].

La estadistica inferencial estd estrechamente relacionada con la probabilidad, la mineria de datos
y el andlisis de variables aleatorias. Estas dreas engloban teoremas que describen el comportamiento
de un conjunto de variables aleatorias conforme aumenta su nimero de ensayos, por ejemplo la ley de
grandes niimeros, teorema de limite central, entre otros, los cuales se abordardan durante este capitulo.
Estos teoremas dictan que a pesar de la aleatoriedad de las variables, éstas tienden hacia una media
cuantificable [54].

El principal objetivo de la estadistica inferencial es obtener informacién de las caracteristicas des-
conocidas de un sistema, basandose en muestras aleatorias. A la relacién que existe entre los conjuntos
de muestras y los datos obtenidos se les denomina variables aleatorias.

Durante la investigacion estadistica, es habitual que el investigador no sea capaz de estudiar todos
los elementos individuales de una poblacién, debido a las limitantes en el drea de estudio, el tiempo o
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porque es costoso. Por lo tanto, es deseable recurrir a las técnicas estadisticas inferenciales para tomar
muestras aleatorias sobre un sistema o poblacién de estudio y obtener informacién de su comporta-
miento. La Figura 3.1 muestra el diagrama del proceso en la estadistica inferencial.

Informacién de Obtener muestras aleato-
una poblacién X rias de una poblacion X

Analisis: resumen es-
tadistico, representaciones
graficas, probabilidades

Deduccién de caracteristi-
cas sobre poblacion X

Figura 3.1: Diagrama de flujo de la estadistica inferencial.

3.2 Variables Aleatorias

Al momento de modelar un fenémeno, se hace un analisis de los resultados obtenidos de muestras
aleatorias. Por tanto, con base en [55], una variable aleatoria es un valor numérico que corresponde al
resultado de un experimento aleatorio. Se dice que X es una variable aleatoria que asigna un nimero
real X (w) a cualquier salida w.

XeR—-Xw):R (3.1)

Las variables aleatorias se clasifican en discretas y continuas:

= Discreta: se dice que la variable aleatoria X es discreta si los nimeros asignados a los resultados
o eventos son puntos aislados. Sus posibles valores constituyen un conjunto finito o infinito
numerable.

= Continua: la variable aleatoria X es continua si los valores asignados pueden ser cualesquiera,
dentro de ciertos intervalos, si y solo si cumplen con (3.1).

En la estadistica inferencial, existen modelos tedricos que describen la forma en que varian los
resultados de un experimento aleatorio y nos dan las probabilidades de todos los posibles resultados
que podrian obtenerse cuando se realiza un evento o experimento. Estos modelos se asocian a funciones
y contienen toda la informacién sobre la variable aleatoria.

Siendo X una variable aleatoria, la cual describe a la poblaciéon de estudio y F la funcién de
distribucién de X, existen dos posibilidades: X tiene una funcién de distribucién de Fy conocida,
por ejemplo cuadrética, exponencial, logaritmica, entre otros, o X tiene una funcién de distribucién
F' desconocida. En el ultimo caso, si se considera © como un conjunto de valores del parametro
desconocido 6, la funcién del investigador es decidir los elementos tales que {Fy,0 € ©} los cuales
representan la funcién de distribucién de X.

La estadistica inferencial estd estrechamente relacionada con la probabilidad, la mineria de datos y
el andlisis de variables aleatorias [53]. Estas dreas engloban teoremas que describen el comportamiento
de una sucesion de variables conforme aumenta su niimero de ensayos. Estos teoremas prescriben
condiciones suficientes para garantizar que dicho promedio converja al promedio de las medias de las
variables aleatorias involucradas.
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Los estadisticos como la media, la varianza, la desviacién estdandar y el analisis de distribuciones
permiten el estudio de las variables aleatorias en un sistema de interés.

3.3 Media

Seguin [56], la media, expectativa o valor esperado, de una variable aleatoria X se representa como
E(x) y se define como la integral de la funcién de x con la forma:

E(z) = /:ch(x) _ {Zz xf(x), siX es discreta 52)

Jxf(z)dx, siX es continua

si la suma (o la integral) estd definida. Se dice que E(x) se encuentra definida si:

/ |z|dFx (z) < oo (3.3)

de otra manera, la distribucién no tiene una media definida.

A su vez, es posible escribir (3.2) como:

E(z) =EX = /xdF(:c) =p=pux (3.4)
La media es un estadistico que resume la distribuciéon de la variable aleatoria, la cual determina la

localizacion o tendencia central de los datos. Si se tiene un gran ntimero de muestras X, -+, X, la
media se puede aproximar en la forma:

E(z) ~ Z — (3.5)

la cual es conocida como el teorema de los grandes nimeros. Ademas, se puede deducir las siguientes
propiedades de la media: si Xy, .-, X, son variables aleatorias y a1, --- ,a, son constantes, entonces:

E <Z aiXZ) = aB(X)) (3.6)

donde las constantes pueden extraerse del calculo de la media. De la misma manera, el producto de

las medias de variables aleatorias independientes X1, --- , X,, se define en (3.7).
E HXZ-] = [[E&) (3.7)
i=1 i=1

3.4 Varianza y Desviacion Estandar

Atun cuando la media es 1til, no comunica toda la informacién acerca de una muestra de datos.
De acuerdo a [56] la variabilidad o propagacién de los datos puede describirse con la varianza. Si se
tiene que X es un variable aleatoria con media p. La varianza de X se desgina con: 02, 0% o Var(z)
asumiendo que la media existe. Y se determina en (3.8).

o? =Var(X) =E(X —p)? = /(x — p)?dF () (3.8)

La varianza cuenta con las siguientes propiedades:
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1. Es posible calcular la varianza mediante la forma:

Var(X) = E(X?) — u? (3.9)
2. Siendo X y Y variables aleatorias tales que Y = aX + b, considerando a y b como constantes,
entonces:
Var(aX +b) = a*Var(X) (3.10)
3. Si Xy,---,X, son independientes y ay,--- ,a, son constantes, entonces:
n n
Var (Z ain) = ZafVar(Xi) (3.11)
i=1 i=1
Si se tiene que X1, -, X, son variables aleatorias, la media muestral se define como:
e 1 n
Xy =~ Z X; (3.12)

de la misma manera, la varianza muestral tiene la forma:

1< —
2 2
Sh=— Z(Xi -X,) (3.13)
=1
siendo Xi,---, X, variables aleatorias independientes, la varianza y media muestral cuenta con las

propiedades:
1. La expectativa muestral del conjunto de variables aleatorias tiene la forma:
E(X,)=p (3.14)
2. La varianza muestral se encuentra definida como:
Var(X,) = o?/n (3.15)
3. La expectativa de la varianza muestral es:
E(S?) =o? (3.16)

Por otro lado, la desviacion estandar posee la propiedad de medir la variabilidad en las unidades
originales de la variable de interés X y se expresa como la raiz de (3.8):

o= +/Var(X) = VE(X — p)? (3.17)

Notese que en la varianza y en la desviacién estandar, entre mayor sea la propagacién en los datos,
mayor serd la magnitud absoluta de las desviaciones X — p. Sin embargo, X — p resulta en cero y
es necesario usar una medida de variabilidad que cambie las desviaciones negativas a cantidades no
negativas; por lo tanto, elevar al cuadrado las desviaciones es el enfoque utilizado [?].

3.5 Covarianza y Correlacion

Segun [56], la varianza y la desviacién estdndar son indicadores que cuantifican la dispersién de
una variable de estudio; no obstante, si se busca la variacion producida por dos variables aleatorias
que varian de forma conjunta se hace uso de la covarianza y la correlacion.
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Si X y Y son variables aleatorias, entonces la covarianza y la correlacién entre X y Y miden la
relacién lineal entre X y Y. Siendo px la media y ox la desviacién estandar de la variable aleatoria
X; de la misma forma, siendo uy la media y oy la desviacion estandar de la variable aleatoria Y, la
covarianza entre X y Y se define:

Cov(X,Y) = E[(X — ux)(Y = py)] (3.18)

por otro lado, la correlacién tiene la forma:

p=pxy =pX,Y)= % (3.19)
en términos de la media, la covarianza satisface la igualdad (3.20):
Cov(X,Y)=E(XY) =E(X)E(Y) (3.20)
de la misma manera, la correlacién cumple con el intervalo cerrado definido en (3.21).
-1<p(X,Y)<1 (3.21)

Si se tiene Y = a X + b para las constantes a y b, la correlacion cumplird las siguientes condiciones:

1, a>0
(X, V)< -1, a<0 (3.22)
0, las variables aleatorias X y Y son independientes

En términos de la covarianza, es posible obtener la varianza de dos variables aleatorias X y Y mediante
su adicién y sustraccién expresadas en las ecuaciones (3.23) y (3.24):

Var(X +Y) = Var(X) + Var(Y) + 2Cov(X,Y) (3.23)
Var(X —Y) = Var(X) + Var(Y) — 2Cov(X,Y) (3.24)
En términos generales, si se consideran las variables aleatorias X1, -+, X}, y las constantes a1,--- ,an,
es posible escribir:
n n n n
Var (Z aiXi> = Z a?Var(X;) + 2 Z Z a;a;Cov(X;, X;) (3.25)
i=1 i=1 i=0 j=0

si, y solo si i < j.

3.6 Funciones de Distribuciéon

La funcién de distribucién describe el comportamiento de una variable aleatoria X asociada a
un experimento aleatorio y se define como F o Fx [56]. Existen diversos modelos de funciones de
distribucién recurrentes, en la Tabla 3.1 se muestran los restiimenes estadisticos de media y varianza
de los més importantes !.

De entre las funciones de distribucién, en las siguientes secciones se analizan las dos mas relevantes
para esta investigacion: la distribucién multivariable, considerada para andlisis de modelos con multi-
ples pardmetros que afectan un fenémeno y la distribucién normal, debido por su importancia en la
ley de grandes ntimeros y el teorema de limite central.

1Para obtener informacién completa sobre mds funciones de distribucién, consulte [56].
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Tabla 3.1: MEDIA Y VARIANZA DE FUNCIONES DE DISTRIBUCION.

Distribucion Media Varianza
Impulso en a a 0
Bernoulli(p) P p(1—p)

Uniforme(a, b) (a+b)/2 (b—a)?/12

Normal (1, 02) I o?

Multivariable Normal(u, 3) 1 b))

3.6.1 Distribucion Multivariable

Cuando se realiza un anélisis inferencial en modelos, es usual recurrir a distribuciones multivariable
por la gran cantidad de factores que afectan a un sistema, se considera entonces que existe un vector
de variables aleatorias X:

X1
X=|: (3.26)
Xk
con un vector de medias definido como:
i1 E(X1)
p=|: =] : (3.27)
[k E(Xy)

y la matriz de varianza-covarianza ¥ se compone de los elementos mostrados en (3.28).

Var(Xl) COV(Xl,XQ) COV(Xl,Xk)
COV(XQ,Xl) Var(XQ) COV(XQ,Xk)
Var(X) = ) ) . ) (3.28)
COV(Xk,Xl) COV(Xk,Xg) R Var(Xk)

Si se busca calcular las medias y las varianzas de combinaciones lineales de vectores multivariable,
siendo X y a vectores de variables aleatorias con media p y varianza X se tiene que:

E(aTX)=dT
@ %) =0 b (3.29)
Var(a' X) =a" Za
0 una matriz A:
E(AX)=ATu
(3.30)

Var(AX) = AXAT

3.6.2 Distribucion Normal

Si se genera un nimero grande n de muestras de una secuencia aleatoria n — oo, entonces la funcién
de distribucién de cualquier variable aleatoria X se aproxima a una distribuciéon normal o Gaussiana

con la forma:
1 _L(I_ )2
f(z) = e 22\ TR e R (3.31)

oV 2T

49



Q
»

I

N

Figura 3.2: Funciones con distribucién normal para valores especificos de p y o.

donde i € Ry o > 0 de acuerdo a Tabla 3.1. La notacién mas utilizada para referirse a una distribucién
normal es N (i, 0?) y se denota en funcién de sus pardmetros: la media p y la varianza o2 . La Figura 3.2
muestra como los estadisticos afectan la graficacion de las funciones con distribucién normal.

Algunas propiedades de la distribucién normal incluyen:

1.
2.

©w

Simetria con eje central en su media p.

Los valores que se repiten con mayor frecuencia en la distribucién se encuentran cercanos a la
media.

Los puntos de inflexién de la curva se encuentran en: z = p £ o.

Si una variable aleatoria X tiene una distribucién normal X ~ N(u,0?) y a,b € R son valores
reales, entonces se cumple que:

aX ~ N(ap+b,a® - o?%) (3.32)

es decir, la multiplicacién de una magnitud a una variable aleatoria con distribucién normal X
implica una multiplicacién proporcional en la desviacién estdndar y en la media; de la misma
manera, la adicién y/o sustraccién de una magnitud a una variable aleatoria con distribucién
normal X sugiere un desplazamiento o adicién del valor de la media.

. Siendo X ~ N(px,0%) vy Y ~ N(uy,o%) variables aleatorias independientes, la adicién y

sustracciéon de dos variables aleatorias independientes con distribucién normal tendrd como
resultado una variable con una distribucién normal con los estadisticos:

X +Y ~ N(ux +py,0% +0%) (3.33)

Como es posible tener una infinidad de parametros con distribuciones normales distintas, determi-
nadas por una media y desviacién estandar especifica N (i, o), es posible estandarizar o normalizar cada
una de las distribuciones a una distribucién normalizada N(0,1). Esto permite un andlisis estdndar
de distintas distribuciones normales, en la siguiente seccién se describe el procedimiento para calcular
esta estandarizacion.

3.6.3 Estandarizacién de la Distribucion Normal

Es posible relacionar cualquier variable aleatoria con una distribucién normal con la distribucién
normal estandar. Si se tiene que X ~ N (u,0?), entonces:

X—p
g

7 =

(3.34)
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siendo Z una variable aleatoria normal estandar Z ~ N(0,1). A la transformacién de cualquier va-
riable con una distribucién X ~ N(u,0?) en una distribucién N(0,1) se le denomina normalizacién,
estandarizacién o tipificacién de la variable X. La variable aleatoria Z representa la distancia de X de
su media en términos de desviaciones estandar. Es el paso clave para calcular una probabilidad con
una variable aleatoria normal arbitraria.

La distribucién normal juega un importante rol en la probabilidad y la estadistica, ya que si se
tiene un gran ntimero de muestras obtenidas de un sistema con una distribucién F' desconocida, es
posible aproximar su distribucién a una normal mediante la convergencia de variables aleatorias.

3.7 Convergencia de Variables Aleatorias

El aspecto méas importante de la teoria de probabilidad se centra en el comportamiento de las
secuencias de variables aleatorias. A esta area de la probabilidad se le denomina teoria de muestras
grandes, teoria de limite central o teoria asintdtica, y se encarga del estudio del comportamiento de n
variables aleatorias X,, cuando n — oo.

En céalculo, se establece que una secuencia de ntimeros reales x,, converge al limite x si, por cada
€ >0, |z, — 2| < € para un gran ntimero de n. Adem4s, suponga que x,, = x para toda n, entonces la
convergencia se puede escribir como:

lim z, =z (3.35)
n—r oo
En contraste, desde el enfoque estadistico y probabilistico se supone entonces que Xy, Xo, -+, X, es

una secuencia de variables aleatorias independientes, y cada una tiene una distribucién N(0,1). Ya
que todas tienen la misma distribucién, se puede llegar a implicar que X,, converge a X ~ N(0,1)
pero se tiene que la probabilidad P(X,, = X) = 0 para toda n. Por lo tanto, es necesario desarrollar
herramientas que permitan la convergencia. Para esto, se desarrollan dos proposiciones previamente
demostradas :

1. La ley de grandes nimeros. Establece que el promedio muestral (3.12) converge en la probabi-
lidad de la expectativa (3.4). Esto significa que X,, tiene una alta probabilidad en pu.

2. El teorema de limite central. Este teorema dicta que \/n(X, — p) converge en distribucién a
una distribuciéon Normal o gaussiana. Esto significa que una muestra con una gran cantidad de
datos n se aproxima a una distribucién Normal o Gaussiana.

Debido a la importancia de estas afirmaciones en la teoria de variables aleatorias, en las siguientes
secciones se demuestran estos teoremas y se resalta la importancia en el estudio de las distribuciones
normales.

3.7.1 Ley de Grandes Numeros

La ley de los grandes nimeros establece que la media de una muestra grande es cercana a la
media de la distribucién. Siendo X7, Xa,- -+ una muestra de variables independientes e idénticamente
distribuidas, la ley de los grandes ntimero define:

X, = (3.36)
la distribuciéon de la media muestral se vuelve méas concentrada alrededor de p entre més grande se
vuelve n. Bajo condiciones generales, la media de n variables aleatorias X, Xo, -+, X, se aproxima a
la media de las n medias p1, o, -+, in:

X1+ Xo 4+ X, Mttt
n n

(3.37)
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por lo que, si todas las variables tienen la misma media p, entonces la media aritmética de todas
la variables se aproxima al mismo valor. La ley de los grandes ntimeros generaliza este resultado a
experimentos donde no necesariamente repetimos siempre la misma prueba; es decir, X,, = X,,.

3.7.2 Teorema de Limite Central

Suponga que Xi,---,X, son variables independientes e idénticamente distribuidas con media p
y varianza o2. El teorema de limite central (TLC) establece que (3.12) tiene una distribucién que se
puede aproximar a la Normal con media y y varianca o2 /n:
X, — X, —
Z, = et VX)L (3.38)
Var(X,,) g

donde Z ~ N(0,1) y puede ser escrito como:

lim P(Z, < z) = ®(z) :/ \/%eﬂgﬁdm (3.39)
o s

n—oo

De manera complementaria a la convergencia de variables aleatorias, es posible describir las funcio-
nes con distribuciones normales mediante funciones de densidad de probabilidad, las cuales cuantifican
la probabilidad que tiene un valor de caer en un intervalo de la funcién. En la siguiente seccién se
describe esta herramienta estadistica.

3.8 Funcion de Densidad de Probabilidad

En la investigacion estadistica [43,57, 58] es frecuente el uso de las funciones de densidad para
describir sistemas, entre ellas la Funcién de Densidad de Probabilidad (FDP) p(z) describe la distri-
bucién de probabilidad de una variable aleatoria z. Es decir, la FDP calcula el area que representa la
probabilidad de que z asuma un valor entre un intervalo definido.

En la Figura 3.3 se muestra la FDP de una funcién con distribucién normal; es decir, la probabilidad
de que la variable aleatoria x esté entre a y b se determina como la integral de f; p(z)dx.

f:p(:v)d:c

a b

Figura 3.3: FDP de una distribuciéon normal.
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Por otro lado, en la Figura 3.4 se muestra la FDP de una distribucién normal con sus probabili-
dades asociadas. En la imagen se muestran intervalos equidistantes con una desviaciéon estdndar o de
separacion, en cada intervalo se observan las probabilidades que tiene un valor de caer en ese segmento.

I

I

I

I

|

I

I

I

I

I

I

I

| 2.5
+o0o pu+ 20p + 30

Figura 3.4: Probabilidades asociadas a una distribucién normal [59].

De acuerdo a [59], para cualquier variable aleatoria con distribucién normal se tienen las siguientes
probabilidades:
Plpu—o<x<pu+o)=0.6827

P(p—20 <z < i+ 20) = 0.9545 (3.40)
P —30 <z <+ 30) = 0.9973

es decir, la probabilidad de un valor de estar en el intervalo [—o, u+o] es de un 68 % aproximadamente;
de la misma manera, la probabilidad de un valor en el rango [u — 20,1 + 20] es de 95%, y asf
subsecuentemente.

Por la simetria de la distribucién normal, se puede deducir que P(x > u) = P(x < p) = 0.5
con un eje central en la media. Sin embargo, la FDP decrece conforme x se aparta méas de u. Por
consiguiente, la probabilidad de que una medicién esté lejos de p es pequena y a =+ 30 la probabilidad
de un intervalo puede aproximarse a cero. El area bajo la funcién de densidad de probabilidad normal
después de 30 de la media es muy pequena, este hecho resulta conveniente para gréaficas aproximadas
a una distribucién normal. Debido a que mas de 0.9973 de la probabilidad de una distribucién normal
estd dentro del intervalo (p— 30, 1+ 30); es usual referirse a 60 como el ancho total de una distribucién
normal.

Como se observa en la Figura 3.5, un histograma puede aproximarse a una FDP. Para cada intervalo
del histograma, el drea del rectdngulo es igual a la frecuencia relativa (proporcién) de las mediciones
en el intervalo. La frecuencia relativa es una estimacién de la probabilidad de que una medicion esté
en el intervalo.

3.9 Analisis de la Varianza

Esta herramienta cuantitativa y analitica es utilizada en la estadistica paramétrica para comparar
los estadisticos de dos 0 més grupos o variables aleatorias en una poblacién [55]. Cuando se compara la
media de tres grupos o variables aleatorias X7, X5 y X3, otras herramientas de andlisis implementan
tres pruebas de dos pares distintos de grupos, por ejemplo X7 contra X5, X7 contra X3y Xs contra Xs.

53



I

Figura 3.5: Histograma aproximado a una distribucién normal.

Sin embargo, si las comparaciones se repiten n veces en un experimento, existird un error incremental
inherente de la prueba en proporcién con n [60]. Para esto, el método mds apropiado si se busca
comparar los estadisticos de dos o més grupos, es el andlisis de la varianza (Analysis of Variance,
ANOVA) en una via o de un factor.

La principal caracteristica del método ANOVA es la comparacién de las varianzas, ya que la ubica-
cién relativa de la media de distintos grupos puede inferirse mediante la varianza entre ellos, en lugar
de compararlo con la media de cada grupo.

La Figura 3.6 muestra dos casos comparativos donde tres grupos o variables aleatorias tienen una
“varianza entre grupos” muy similar entre ellos; es decir, la media de los tres grupos tiene la misma
distancia. Cuando la varianza entre los grupos es la misma, pero la varianza de cada variable aleatoria
es grande, existe una mayor transposicién de los datos a diferencia de cuando la varianza de cada
variable aleatoria es pequefia, tal como se observa en la figura Figura 3.6. El radio de relacién entre
las “varianza entre grupos.® el principal interés en el ANOVA.

0 2 4 0 4 8

(a) Varianza pequeia entre grupos. (b) Varianza grande entre grupos.

Figura 3.6: Distribuciones con la misma “varianza entre grupos”.

Si se tiene un conjunto de k variables aleatorias { X7, X, -+, Xj } éstas representan las k muestras
aleatorias de tamafo ny,ng, - - - , ng respectivamente, siendo X;; el j-ésimo valor obtenido de la muestra
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en el i-ésimo conjunto de muestra de la poblacién, se tiene que el ANOVA descompone los valores de
las muestras X;; en tres componentes:

Xij = pin + (i — fin) + (Xij — i) (3.41)

siendo u, la media total de la muestra, [; la media correspondiente al i-ésimo conjunto de muestras,
(ft; — fin) la desviacién estdndar de la i-ésima muestra y (X;; — f1;) la desviacién del elemento indi-
vidual de la muestra con respecto a la media de la muestra al que pertenece. Con la descomposicién
establecida en (3.41), se considera el conjunto de sumatorias de desviaciones cuadréticas, definidas en
las ecuaciones (3.42) a (3.44):

BSS _ZZ Zn [ — fin)? (3.42)

=1 j=1

ko n;
RSS := Z Z(Xij — ﬂi)Q (343)

i=1j=1

k  n;
TSS =3 (Xij — tin)” (3.44)

i=1 j=1

A partir de las ecuaciones (3.42) a (3.44) se obtiene la varianza total de las muestras:

52 par = ZZ i — hn)? = Tfi (3.45)

21]1

la varianza entre las medias de las muestras:

BSS
2 — } : - 2 _
Sbetween T — 1 nz Hi ,U/n - ﬁ (346)

y la varianza en las muestras:

2 —
Swithin T

RSS
n—k Z Z ] /j’Z 2 7]{3 (347)

i=1 j=1

El objetivo del procedimiento ANOVA es comprobar las hipdtesis establecidas mediante la ecuacién
(3.48) con los casos:

H N frng —_ ... = frd
0 M1 = [2 ME = o . (3.48)
Hy: p; # po para al menos una ¢ =1,--- |k

donde Hj se denomina hipétesis nula y establece que todas las medias de los grupos o conjunto de
muestras son iguales entre si, mientras que H; indica que alguna media de un grupo o conjunto de
muestras es distinta a las demds. El ANOVA corrobora las hipdtesis si se reescribe (3.48) como:

52
HO . é)Qetween <1

Szmthm (349)
H1 . between > |

within

finalmente, como prueba estadistica del ANOVA se puede determinar la proporcién de la varianza:

Sgp ween
by = Sgtcen (3.50)

within
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expresando la magnitud de la variacién entre las muestras en multiplos de la varianza en cada muestra.
De acuerdo a [?], es posible realizar la prueba de hipdtesis con base en la distribucién f o distribucién
Fisher-Snedecor con kK — 1y N —t grados de libertad, y asi conocer la probabilidad de obtener valores
iguales o mas extremos que los observados. Por lo tanto, la hipotesis nula Hj se rechaza si, y solo si:

tnk > fe—1n—k (3.51)

3.10 Analisis Tukey

Con base en [?], el ANOVA permite cuantificar y corroborar si las medias de un conjunto de varia-
bles aleatorias provienen de la misma poblacién o no (significancia estadistica). A este procedimiento
también se le conoce como test general (“omnibus test”) porque realiza el andlisis sobre todo el con-
junto de variables a la vez. Por lo general, un ANOVA es complementado con un anlisis que permita
identificar si existe un patréon de diferencias entre los pares del conjunto de variables. El analisis Tu-
key (Tukey Honest Significant Differences, TukeyHSD) o comparacién por pares, es una herramienta
estadistica derivada del ANOVA que evalia la significancia estadistica de todos los posibles pares de
medias en el conjunto de variables aleatorias.

El analisis Tukey implementa una prueba que compara la diferencia entre dos medias pertenecientes
a un par de conjuntos de variables aleatorias [?]. La diferencia de medias se estima mediante el criterio
Gobs con la forma:

Gobs = Iuiz_ ] h (352)
\/ Swithin?

siendo p; y pt; el par de medias a comparar provenientes de un par de conjuntos de variables aleatorias,
S2 - hin €s la varianza en las muestras descrita con la ecuacién (3.47) y S es el nimero de datos en el
conjunto (se asume que ambos conjuntos tienen la misma cantidad de observaciones).

Segun [?], una vez calculada la diferencia de medias qups, €s posible estimar un intervalo de confianza
basado en la distribuciéon “Student”, t, el cual se describe el intervalo que cumple con la proporcién de
la varianza (3.50). Para calcular este intervalo se tiene la ecuacidn:

Sz (1 1
72'_ o) + obs within . . 3.53
(5~ i) qb\/ in (4 L) (3.59)

Por ende, si el intervalo de diferencia de medias se encuentra en el rango del gus, se rechaza la
hipétesis nula Hy y se establece que el par de variables aleatorias estudiadas son distintas entre si
y tienen una relevancia estadistica. Después, este andlisis se realiza en todos los pares posibles del
conjunto de variables aleatorias y se determinan los pares que rechazan, o no, la hipétesis nula Hj.

Por lo tanto, realizar un ANOVA y un andlisis Tukey de un conjunto de variables aleatorias con
una distribucién normal permite establecer la relacién entre distintos pardmetros. A partir de esto, es
posible establecer un modelo con fundamentos estadisticos basado en inferencias. En esta investigacion
se desarrolla un modelo basado en estas caracteristicas; por ende, en la siguiente seccion se establece
el concepto de modelo estadistico paramétrico y se describe su estructura.

3.11 Modelos Estadistico Paramétrico

Un modelo estadistico F{, ) es un conjunto de distribuciones, densidades o funciones de regresién.
Con lo anterior, un modelo paramétrico es un conjunto F(, ;) que puede ser determinado por un
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namero finito de parametros. Por ejemplo, si se asume que los datos tienen una distribucién normal,
entonces el modelo es:

Flo) = flzp,0) = e 37 @ W Y eR 6 >0 (3.54)

oV 2w
La (3.54) es un modelo de dos pardmetros, donde su densidad se define como f(z; i, o) para denotar
que z es un valor de la variable aleatoria; mientras que p y ¢ son sus parametros. Para generalizarlo,
un modelo paramétrico tiene la estructura definida como:

Fo=f(z;0):0€© (3.55)

donde € es un pardmetro desconocido (o un vector de pardmetros) con valores en el espacio de pardme-
tros ©.

3.12 Conclusién del Capitulo

La estadistica inferencial permite definir propiedades y caracteristicas de una variable de interés
mediante el andlisis de sus estadisticos. Para caracterizar las muestras obtenidas de un sistema, se hace
uso del andlisis de variables aleatorias y sus modelos tedricos; los cuales describen el comportamiento
de una muestra de datos. De acuerdo a la ley de grandes niimeros y el teorema de limite central, si se
tiene un gran nimero de muestras n — 0o, es posible aproximar la distribuciéon de cualquier variable
aleatoria en una distribucién normal. Esta distribucién cuenta con estadisticos (media y varianza) que
calculan la probabilidad que tiene la variable desconocida de caer en un valor especifico. Al mismo
tiempo, la distribucién normal es utilizada en técnicas de comparacién entre multiples variables alea-
torias mediante el andlisis de la varianza (ANOVA) y para la implementacién de modelos estadisticos
paramétricos y no paramétricos.

En el siguiente capitulo se describen los fundamentos de los materiales utilizados en las reacciones
solido-gas, ya que conociendo el sistema fisico y los fendmenos que rigen al sistema de estudio, es
posible relacionar y cuantificar las variables de interés implementando las técnicas de modelacién de
sistemas y estadistica inferencial.
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CAPITULO 4

FUNDAMENTOS DE LOS MATERIALES

Este capitulo se centra en el estudio de las propiedades de los materiales utilizados en la metalurgia y
siderurgia, se hace un analisis de las microestructuras mas importantes en el hierro y el acero durante
la exposicién a tratamientos térmicos controlados. Partiendo de lo anterior, se detalla el fenémeno
de decarburizacién durante los tratamientos térmicos en los aceros al carbono y sus mecanismos de
reaccién. Finalmente, se explica la metodologia para llevar a cabo un analisis metalografico.

De acuerdo a [61], en las siguientes secciones se describen las propiedades mecénicas, térmicas
y eléctricas utilizadas para describir los productos obtenidos de la mezcla de reacciones sélido-gas.
Estos conceptos son frecuentemente mencionados en el estudio de los materiales en la siderurgia y su
exposicién a distintos gases.

4.1 Densidad de Masa

La densidad de masa, denominado generalmente como densidad, es una cualidad fisica de un mate-
rial el cual no varia con las dimensiones del sistema. Se denota por p y tiene una relacién proporcional
con la masa del material m e inversamente proporcional al volumen total V:

=1 (4.1)
siendo las unidades de la masa en kg y del volumen en m®. En general, la densidad cambia con respecto
a la presion o la temperatura. Un incremento en la presiéon genera un aumento de la densidad de un
material; por el contrario, un incremento en la temperatura conlleva una disminucion de la densidad. La
compresibilidad de un liquido o sélido es 10 x 1076 bar, siendo 1bar = 0.1MPa; a su vez, la expansién
térmica se considera de 10 x 107° K~!. Esto implica que se necesitarian 10 x 103 bar para reducir en
1% el volumen de un material. En contraste, la densidad en los gases tiene una afectacién grande por
la presién. La densidad de un gas ideal tiene la forma:

_ MP

== (4.2)

p
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siendo M la masa molar, P la presién, T la temperatura termodindmica absoluta y, segin [62], la
constante universal de los gases es:

R =8.314471 £ 14 x 107° Jmol 'K ! (4.3)

esto implicaria que la densidad de un gas ideal; es decir, un gas teérico cuyo conjunto de particulas no
interactiian entre si, aumenta en proporcion a su presién e inversamente proporcional a la temperatura.
Una de las dreas de interés en esta investigacion es la transferencia de calor entre los materiales, y
se dividen de acuerdo a las caracteristicas intrinsecas de los materiales involucrados. En la siguiente
seccion se describen estos procesos térmicos.

4.2 Transferencia de Calor

Las propiedades térmicas de los materiales describen el proceso de la transferencia de calor cuando
se someten a un diferencial de temperatura. En este proceso se pueden diferenciar tres modalidades.

= Conduccién o difusién térmica: es un proceso de transferencia caldrico que ocurre a través de un
medio; por ejemplo, plasma, gas, liquido, entre otros. La transferencia ocurre de regiones con alta
temperatura hacia regiones con baja temperatura por medio de un intercambio microscopico de
energia térmica entre electrones libres (gases Fermi) y/o vibraciones de 4tomos en una estructura
cristalina. Las mas importantes cualidades fisicas intrinsecas que describen la conduccién en
materiales son la conduccién térmica k y la difusion a.

= Conveccion: ocurre en fluidos mediante el movimiento molecular de particulas y la dindmica
térmica del fluido. La propiedad térmica que describe la conveccién es el coeficiente de transfe-
rencia de calor U; sin embargo, esta cualidad fisica no es intrinseca del material y depende en
gran medida de las fuerzas que actiian sobre el fluido en movimiento, y tiene la forma:

dq

dt
siendo A el drea del material en contacto con el fluido, Ty la temperatura en la superficie del
material y T" la temperatura del fluido.

= Radiaciéon: representa la energia térmica emitida por la materia a una temperatura determinada.

La radiacién ocurre por la superficie de un sélido o por liquidos y gases. La energia térmica
de la radiacién es transportada por ondas electromagnéticas. En contraste con la difusién y la
conveccion, no requiere la presencia de un medio para propagarse y es mas eficiente cuando
se expone al vacio. La propiedad fisica que describe la radiaciéon de un material es la emisién
espectral.

UA(Tp - T) (4.4)

En las siguientes secciones se describe el proceso de conduccién o difusién térmica, los cuales son
de principal interés en las aleaciones metalicas utilizadas en esta investigacion.

4.2.1 Conduccion Térmica

Cuando un material homogéneo se somete a un diferencial de temperatura, se produce una tasa
de transferencia de calor o flujo de calor, es decir, energia por unidad de superficie y tiempo que
fluye desde las regiones de mayor temperatura a las de baja temperatura, de acuerdo a la segunda
ley de la termodindmica. El flujo de calor es una cantidad vectorial y es proporcional al gradiente
de temperatura. La relacion lineal que existe entre el flujo de calor y el gradiente de temperatura se
denomina primera ley de Fourier y tiene la forma:

oT

- = 4.
Jq 5 (4.5)
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siendo Jg el flujo de calor W/ m?, T es la temperatura termodindmica absoluta K y & es la conducti-
vidad térmica del material W/m - K. Generalmente, la conductividad térmica de los sélidos cristalinos
es la suma de la conduccién de calor por los electrones libres (gas de Fermi) en la banda de conduccién
y a la vibracién de los 4tomos en la red cristalina (fonones):

ksotia = kelectron + kfonon (46)

Por lo tanto, la conductividad térmica de materiales sélidos con enlaces quimicos rigidos serd mayor
que los sélidos blandos, entre ellos el polimero. Ademés, en el caso de los metales existe una estrecha
relacion entre las conductividades térmica y eléctrica.

Cuando un material se somete a un cambio de temperatura, el perfil de temperatura dentro del
material se puede obtener utilizando la segunda ley de Fourier:

T
oy = OAT + Z S; (4.7)

donde la sumatoria de contribuciones de calor ). .S; sigue la forma:

> 5i <0 Generacién de calor

4.8
>;Si >0 Absorcién de calor (48)
v la a es la difusién térmica de un material definida como:
k
o= e (4.9)
“Cp

siendo p la densidad y cp el calor especifico del material.

Una vez estudiados los efectos de la transferencia de calor en los materiales, es relevante detallar el
fenémeno de difusién quimica, ya que se encuentra estrechamente relacionado con la difusién térmica
y sus mecanismos de reaccion. En aleaciones metalicas, como los aceros al carbono, la difusion térmica
conlleva una transformacién quimica en las propiedades de los materiales involucrados en reacciones
solido-gas. En las siguientes secciones se describen los mecanismos de reaccién durante la difusién
quimica y las leyes que lo rigen.

4.3 Difusién Quimica

La difusién quimica es un fenémeno involucrado en transformaciones y procesos metalirgicos [63].
En un sélido con estructura cristalina, los atomos se desplazan hacia huecos generados por espacios
intersticiales; es decir, cada uno de los espacios vacios entre dtomos, en la estructura atémica de un
solido o gas. En general, elementos solubles como el hidrégeno, carbono, nitréogeno u oxigeno pueden
difundirse hacia espacios intersticiales de la estructura atémica. Para lograr la difusién, un atomo
debe adquirir la suficiente energia para realizar un salto hacia un hueco. En ocasiones estos saltos
generan defectos en la estructura cristalina que caracteriza a los metales: dislocaciones, limites de
grano y cambios de fase microestructural. Para cada atomo individual, la direccién de desplazamiento
es aleatoria y para observar una difusién macroscopica, es necesario un gradiente de potencial quimico.

La difusién quimica permite a un sistema evolucionar hacia un estado de equilibrio. Sin embargo,
este proceso es inherentemente lento, incluso més que la difusién térmica; por lo tanto, es importante
considerar el periodo transitorio previo al estado estacionario.

Segun [64], las leyes fundamentales que gobiernan la difusién quimica macroscépica se derivan del
trabajo de Fick, inspiradas en las ecuaciones (4.5) y (4.7) de la conduccién térmica de Fourier.
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4.3.1 Primera Ley de Fick

La primera ley de Fick expresa que la densidad de flujo J es proporcional al gradiente de concen-
tracion:

_ ¢
J = —Dao= (4.10)

donde J es la cantidad de materia fluyendo a través de una unidad de area en una unidad de tiempo
kg -s/m?2. La constante de proporcionalidad D o coeficiente de difusién es la concentracién de volumen
en kg/m?3 y z es la distancia en metros. Nétese que ¢ generalmente se expresa como la concentracién
por unidad de volumen. El signo negativo en la ecuacién (4.10) indica que el flujo ocurre en sentido
contrario al gradiente de concentracién. Por lo tanto, se infiere que cualquier gradiente de potencial
quimico tiende a disminuir hasta desaparecer.

La primera ley de Fick es estrictamente vélida para difusién en el eje x, en un sistema binario
que contiene una fase isotrépica; es decir, a temperatura y presién constantes. La primera ley de Fick
es andloga a la ecuacién (4.5) donde el flujo de calor es proporcional al gradiente de temperatura.
También es equiparable a la Ley de Ohm, donde la corriente es proporcional al diferencial de potencial
eléctrico. De manera general, el flujo es equivalente a la fuerza termodinamica de la reaccién quimica.

4.3.2 Segunda Ley de Fick

La segunda Ley de Fick predice cémo la difusién causa cambios en la concentracién con respecto

al tiempo. Se describe con una ecuacién diferencial parcial con la forma:
99 _ 0%
ot 0ox?

donde ¢ es la concentracién en funcién del desplazamiento y el tiempo ¢(z,t), D es el coeficiente de
difusién y x es la posicién.

(4.11)

La ecuacién (4.11) es andloga a la segunda ley de Fourier (4.7) y su solucién fundamental puede
expresarse como:

o(z,t) = \/;T;Dte(&f) (4.12)

A su vez, la segunda Ley de Fick puede derivarse de la primera Ley de Fick (4.10) y de la Ley de
conversacion de masa en ausencia de reacciones quimicas:

op 0
—+—J =0 4.13
ot + oz ( )
sustituyendo (4.10) en (4.13) se obtiene:
dp 0 0
— —— | D— =0 4.14
ot Oz ( Ox @) ( )
para dejarlo en términos de la derivada parcial de la concentracion, se iguala la ecuacién como:
Jp 0 0]
— =— | D— 4.15
ot oz ( oz ‘P> (4.15)

si se considera al coeficiente de difusion D como constante, es posible cambiar el orden de la derivada
parcial y multiplicarlo por la constante:

0 0 0 0?

o _ 00 i

ot  Pozor? Pz (4.16)
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obteniendo la ecuacién (4.11) la segunda Ley de Fick.

Ademsis de los mecanismos de difusién que modifican las estructuras atéomicas del material, es
posible diferenciar estas microestructuras en fases; es decir, incidir condiciones especificas de presion,
composiciéon quimica y temperatura para modificar las propiedades del material y alterar su estruc-
tura atomica. En la siguiente seccién se analizan estas fases en aleaciones metélicas de la industria
siderturgica, con un enfoque en la descripcion de las fases microestructurales del acero.

4.4 Fases Microestructurales

Segtin [65], desde un punto de vista termodindmico, el concepto de fase se relaciona a la estructura de
la materia en la escala atémica e involucra arreglos fisicos y quimicos de los atomos. Una transformacién
de fase corresponde a un cambio en la estructura atémica. La idea de fase se vuelve intuitiva cuando
las propiedades macroscépicas del material cambian.

En un sélido cristalino, la fase se caracteriza por la geometria de un patron repetitivo de atomos,
por su naturaleza quimica y su posicion dentro de la unidad béasica. Una caracteristica importante de
la fase es el rango de temperaturas en el cual es estable. La composicién quimica exacta de una fase
tiende a variar y producir variaciones en la estructura atémica. De acuerdo a [63], en el hierro Fe y los
aceros se destacan dos fases microestructurales con propiedades mecédnicas y fisicas distintas: ferritica
y austenitica.

4.4.1 Fase Ferritica

Entre 1394 — 1538°C y por debajo de 912°C el acero cuenta con una estructura cristalina centrada
en el cuerpo (body centered cubic, bec). En el rango alto de temperatura, la fase es conocida como
hierro-delta (§ — Fe) mientras que en el rango de baja temperatura se le designa como hierro-alfa
(o — Fe). En los aceros, esta fase se denomina ferrita (ferrita delta a altas temperaturas).

La Figura 4.1 muestra la celda unitaria de la estructura atémica bcec con atomos de Fe representados
por circulos segmentados (izquierda), siendo a cada uno de los lados de la celda unitaria; por otro lado,
como esta estructura cuenta con un &tomo en el centro de la estructura, en la imagen (derecha) se
observa que la diagonal de la celda es de cuatro veces el radio 4r. En la estructura bee cada dtomo
tiene ocho vecinos en las aristas a una distancia de av/3 /2.

> a .
- L

‘V ' 3

—a
Figura 4.1: Modelo atémico bee [66].

Con base en [?], la fase ferritica tiene una alta permeabilidad magnética, la cual le permite almacenar
campos magnéticos con més fuerza que el hierro. Se producen en forma de polvo, con el cual se pueden
producir piezas de gran resistencia y dureza.
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4.4.2 Fase Austenitica

Entre 912 — 1394°C el acero tiene una estructura de cristal cibica centrada en la cara (face-
centred cubic, fec). En el acero, esta fase se denomina austenita y en el hierro (Fe), se le conoce
como hierro-gamma (7 — Fe). Si los dtomos de acero, con un radio de 0.126nm, son considerados
esferas incomprensibles duras, la estructura v — F'e tiene la caracteristica que cada dtomo de acero se
encuentra en contacto con el niimero méaximo de vecinos. De la misma manera que en la estructura bcc
, la distancia entre el centro de cada dtomo de Fe y sus doce vecinos més cercanos es ay/2/2, siendo a
el lado de la unidad ctbica.

La Figura 4.2 muestra la celda unitaria de la estructura atémica fec con atomos de Fe representados
por circulos segmentados (izquierda) y con el centro de cada dtomo (derecha). Una estructura fcc, por
la cantidad de atomos presentes en cada celda unitaria, tiene menor espacio intersticial entre atomos;
por lo tanto, se dice que es mas compacta que una estructura bcec. Ademds, los espacios intersticiales
en los atomos de Fe pueden aceptar atomos solubles, si y solo si, su radio r es menor que el espacio
intersticial.
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Figura 4.2: Modelo atémico fec [67].

La austenita es blanda, ductil y de elevada resistencia al desgaste. No es estable a temperatura
ambiente excepto en algunos aceros inoxidables. A diferencia de la ferrita, la austenita no es ferro-
magnética.

El estudio de las fases microestructurales en aleaciones metdalicas permite inferir propiedades en
aleaciones metélicas cuando son expuestos a distintas temperaturas, presiones y condiciones atmosféri-
cas. De entre las propiedades fisicas estudiadas en esta investigacién destaca la resistividad de los
materiales. En la siguiente seccién se revisan los fundamentos y aspecto tedricos de la resistividad
eléctrica en materiales sélidos con estructura cristalina como las aleaciones metélicas.

4.5 Fundamentos de la Resistividad Eléctrica

Para comprender las propiedades eléctricas de los solidos cristalinos es necesario analizar las leyes
que rigen el movimiento de electrones y el transporte de cargas en dicho material. De acuerdo a [68,69],
la probabilidad de que un espacio con energia E sea ocupado por un electrén se encuentra dada por
la funcién de distribucién Fermi-Dirac f(FE) con la forma:

J(B) = ———%- (4.17)



donde T es la temperatura, kg = 1.380647 x 10723 J/K es la constante de Boltzmann [70], la cual es
un factor de proporcionalidad que describe el promedio relativo de la energia cinética de las particulas
en un gas a temperatura termodindmica OK y Er se denomina “nivel de Fermi”, el cual determina la
cantidad de energia que separa los espacios con ocupacién de electrones y los espacios sin electrones.
La funcién de distribucién Fermi-Dirac obedece el principio de exclusiéon de Pauli, el cual menciona
que en varios estados con una misma energia F pueden encontrarse no mas de dos electrones. Con lo
anterior, si se analiza la ecuacién (4.17) es posible definir dos casos:

(4.18)
0 para F>> FEp

1 para E << Ef
f(E) =
es decir, si la energia E en un espacio es mucho menor que el “nivel de Fermi”, entonces hay una gran
probabilidad de que ese espacio contenga un electrén; de la misma manera, si £ es mucho menor que
Er, es improbable que ese espacio sea ocupado por un electron.

De acuerdo a [71], en el caso de las aleaciones metélicas, la energfa térmica no es percibida de la
misma para todos los electrones libres en la estructura cristalina y es necesario una alta temperatura tal
que kT > Er para que un electrén ocupe un espacio con energia E. A partir de esta aproximacion, es
posible considerar a los electrones como particulas libres en un espacio cuando la energia F se aproxima

a Fr a una velocidad vg:
vp = ,/LEF (4.19)
m

el nivel de Fermi se encuentra relacionado al analisis del por qué los electrones no contribuyen al calor
especifico de los sélidos a temperaturas ordinarias 20 — 35°C, mientras que su mayor aportacién se
aprecia en los fenémenos de conductividad térmica y conductividad eléctrica. Es posible aproximar
estos fenémenos mediante el modelo microscépico de la Ley de Ohm, el cual se describe en la siguiente
seccion.

4.6 Modelo Microscopico de la Ley de Ohm

De acuerdo a [72], la ley de Ohm describe la relacién entre tres fenémenos fisicos: corriente, voltaje
y resistencia; para comprender esta relacién se definen brevemente estos fenémenos.

La corriente se define como el flujo de electrones de un punto a otro en un periodo de tiempo C/s.
Esta propiedad es una propiedad intrinseca del material que sufre el flujo de electrones. Para describir
la cantidad de corriente por unidad de area, se hace uso de la densidad de corriente .J con la forma:

J=5 (4.20)

siendo I la corriente del material y A el area por la cual ocurre el flujo de electrones.

Por otro lado, el voltaje define un diferencial de potencial eléctrico, el cual describe la cantidad de
trabajo necesario para mover una carga J/C . Cuando se aplica voltaje a un sistema, se ejerce cierta
cantidad de trabajo en el material y se incide en el movimiento de electrones libres (carga eléctrica).
La cantidad de voltaje V en el sistema, con respecto a una carga eléctrica puede ser determinada por
la forma:

_kq

V= (4.21)

2
siendo k = 8.99 x 10° NTmQ la constante electrostética, g es la carga de la particula de referencia y 7 es
la distancia con respecto al punto de carga.
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El tercer fenémeno fisico es la resistencia R, el cual es la oposicién a la carga eléctrica (2. Es analoga
a la friccién o la oposicién al movimiento y tiene la forma:

_rL
A
siendo p la resistividad del objeto Qm, L es el largo del material expuesto a la carga eléctrica y A es el
area transversal del material. La p es una propiedad intrinseca del material y se basa en su estructura
atémica.

R (4.22)

Con base en [73] la ley de Ohm dicta que, cuando se incide voltaje a un material, se genera cierta
cantidad de flujo de electrones en proporcién a la carga eléctrica y la resistencia del material con la
forma:

V=IR (4.23)

Con base en un modelo microscépico de la ecuacién (4.23), cuando se incide energia E a un material
conductor, el electrén se mueve a una velocidad dada por la ecuacién (4.19), pero cuando se le incide
un campo eléctrico ﬁ se le suma una pequena velocidad de desplazamiento a los electrones libres
denominada velocidad de deriva o arrastre vg, como se muestra en la Figura 4.3.

Material Conductor

Campo
Eléctrico

Figura 4.3: Modelo microscépico de Ley de Ohm [74].

Por lo tanto, la densidad de corriente (4.20) puede ser definido en términos de la velocidad de deriva
como:

T = nquy (4.24)
siendo n la densidad de electrones libres; es decir, los electrones con una cantidad de energia F cercana

al nivel de Fermi Er, ¢ = 1.6 x 10712 C es la constante de la carga elemental [75] y vq es la velocidad
de deriva o arrastre.

Es posible escribir la ley de Ohm microscépica o en forma local si se toma la ley de Ohm ma-
croscopica (4.23) en términos de la resistividad del objeto si se sustituye (4.22) en (4.23), obteniendo:

V=I. % (4.25)

se sustituye la corriente eléctrica (4.25) en términos de la densidad de corriente (4.20) y se tiene la
forma:

V=J- A% (4.26)

eliminando términos semejantes y reordenando (4.26) en funcién de la densidad de corriente se tiene
que:

J = 7 (4.27)
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con base en [76], el voltaje se puede escribir en funcién de un campo eléctrico ﬁ aplicado a lo largo L
de un material como:
vV =EL (4.28)

sustituyendo (4.28) en (4.27) se obtiene:

L E
Je = (4.29)

la ecuacién (4.29) se denomina ley de Ohm microscdpica o local y es usualmente descrita en términos
de la resistividad o de la conductividad, la cual es la inversa de la resistividad o = 1/p como:

J=—=0F (4.30)
p
el siguiente paso es relacionar la velocidad de deriva con la velocidad del electréon mediante la velocidad

de Fermi y se puede expresar en términos del campo eléctrico B, la masa del electrén m y el tiempo
promedio entre colisiones 7 con la forma:

v (4.31)

qﬁ qﬁ d
= T = — « —
m m  Up
de acuerdo a [74], es posible expresar la conductividad del material en términos de la velocidad de

Fermi (4.31) y de la distancia media d donde el electrén puede desplazarse como:

2
, o ned (4.32)

mvg

a partir de la ley microscépica de Ohm (4.30) y la ecuacién (4.32) se describen propiedades eléctricas
en funcién de la estructura atémica del material y el comportamiento de los electrones libres excitados
por la energia incidente en el sistema.

En materiales 6hmicos; es decir, aquellos que su resistencia permanece constante cuando se le incide
variaciones en voltaje y corriente, la ley microscépica de Ohm presenta una relaciéon lineal y, a mayor
campo eléctrico aplicado, mayor densidad de corriente con la misma direccién y sentido [77].

Por lo tanto, es necesario una comprensiéon de las propiedades microestructurales y atémicas, asi
como el tipo de estructura y fases termodindmicas del material, para describir cambios en las propie-
dades eléctricas bajo condiciones especificas. En las siguientes secciones se describe méas a detalle uno
de los materiales utilizados para esta investigacién: el acero, y se detalla su clasificacién de acuerdo a
la codificacién SAE-AISI en funcién de su composicién quimica y materiales aleantes.

4.7 Fundamentos del Acero

El desarrollo de materiales con alta resistencia ha sido el principal objetivo de cientificos en materia-
les durante muchas décadas. Con el desarrollo de la industria moderna, existe una demanda creciente
de material para su implementacién en componentes y estructuras que requieren una alta resistencia
al estrés, presion, tensién y dureza [78,79].

Al acero se le percibe como un material avanzado producto de la aleacién de hierro, carbono y
otros metales pesados, el cual presenta propiedades y caracteristicas que cumplen una gran variedad
de requisitos. El acero podria implementarse a circunstancias con temperaturas de hasta 650°C y
temperatura criogénicas de —196°C, se le pueden aplicar esfuerzos de 100 — 5,000MPa, exponerse
a la corrosién de la atmodsfera y tener un minimo deterioro, entre otras propiedades. Los aceros se
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han utilizado ampliamente para la construccién, automoviles, rieles, construccién naval, petroquimica,
maquinaria y armamento [11]. Sin embargo, el acero no es una sola aleacién. Existen més de 3500
distintos grados de acero con distintas capacidades fisicas, quimicas y térmicas [80]; por lo tanto,
realizar una clasificacién de estos aceros en funcién de sus propiedades es necesario. En la siguiente
seccién se describe la codificacién SAE-AISI, la cual clasifica los distintos tipos de acero.

4.8 Clasificaciéon SAE-AISI

Es posible clasificar los aceros por su composicién quimica, propiedades mecanicas, métodos de
oxidacion o por tratamientos térmicos y sus microestructuras resultantes. Sin embargo, catalogarlos por
su composicién quimica es lo mas utilizado. La Tabla 4.1 muestra algunos elementos de la codificacién
SAE-AISI ! de cuatro digitos las cuales designan algunas composiciones quimicas estandar de distintos
tipos de aceros de acuerdo con sus aleaciones. Los 1ltimos dos digitos indican el contenido nominal de
carbono en el acero. En la tabla se denota como wt. % al porcentaje de material en la aleacién.

Tabla 4.1: CODIFICACION DE ACEROS AL CARBONO Y ALEACIONES (AISI-SAE).

Serie Grupo Principal Subgrupos
1XXX  Aceros al Carbono 10XX: Carbon simple (1.00wt. % C, méx.)
11XX: Resulfurados
12XX: Resulfurados y refosforizados
13XX: Aceros de Manganeso (1.75wt. % Mn)
15XX: No Resulfurados (1.00 — 1.65wt. % Mn, méx.)
2XXX  Aceros al Niquel 23XX: 3.5wt. % Ni
23XX: 5.0wt. % Ni
3XXX Aceros al Niquel-Cromo 31XX: 1.25wt. % Ni y 0.65 — 0.80wt. % Cr
32XX: 1.75wt. % Ni y 1.07wt. % Cr
33XX: 3.50wt. % Niy 1.50 — 1.57wt. % Cr
34XX: 3.00wt. % Ni'y 0.77wt. % Cr
4XXX  Aceros al Molibdeno 40XX: 0.20 — 0.25wt. % Mo
44XX: 0.40 — 0.52wt. % Mo
6XXX  Aceros al Cromo-Vanadio 61XX: 0.6 — 0.95wt. % Cr y 0.10 — 0.15wt. % V
TXXX  Aceros al Cromo-Tungsteno  72XX: 1.75wt. % W y 0.75wt. % Cr
9XXX Aceros al Silicio-Manganeso  92XX: 1.40 — 2.00wt. % Si, 0.65 — 0.85wt. % Mn y 0.65wt. % Cr

En esta investigacién se centra en el estudio de aceros al carbono simples, debido a la importancia en
la industria automotriz y siderdrgica en mejorar sus tratamientos térmicos para sus productos finales.

IPara obtener informacién completa sobre la codificacién SAE-AISI, consulte [61].

67



Por lo tanto, la siguiente seccién se enfoca en el andlisis de este tipo de aceros.

4.9 Aceros al Carbono

Los aceros al carbono se componen principalmente por hierro Fe y carbén C, con pequenas canti-
dades de manganeso (Mn). Se requiere un tratamiento térmico especifico y pequefias variaciones en su
composicion para alterar las propiedades fisicas y mecanicas del acero. Un solo elemento no determina
las caracteristicas del acero, sino de los efectos combinados de los elementos en la aleacién pueden afec-
tar: dureza, maquinabilidad, resistencia a la corrosién, tensién, ductilidad, entre otros. Por otro lado,
el carbomn es el principal elemento que le otorga dureza y resistencia al acero; sin embargo, disminuye
la soldabilidad y ductilidad de la aleacién.

En consecuencia, la clasificacién de los aceros al carbono se dividen en tres grandes grupos de
acuerdo a la concentraciéon de carbono:

s Aceros bajo carbono: también denominados aceros suaves, contienen hasta un 0.30wt. % de
carbono. Son caracterizados por su baja tensién de rotura y su alta ductilidad. No se pueden
endurecer mediante un tratamiento térmico, excepto por procesos de endurecimiento superficial.

= Aceros medio carbono: contienen entre 0.31wt. % y 0.55wt. % de carbono. Proveen un balance
entre dureza y ductilidad. Se endurecen mediante tratamientos térmicos, pero su resistencia se
limita a las secciones mas superficiales del material.

s Aceros de alto carbono: tienen entre 0.56wt. % y 1.00wt. % de carbono. Son adecuados para
fabricar piezas resistentes al desgaste, ya que tienen una alta dureza y resistencia.

4.10 Diagrama de Fase Hierro-Carbono

El carbono es un elemento fundamental en los procesos de fabricaciéon de Fe y acero, debido a su
uso como reductor durante la extraccién estos minerales. Por esta razén, el carbono tiene un papel
predominante en la siderurgia. A pesar de que otros elementos aleantes pueden agregarse para producir
aceros con fines especificos, la estructura del acero estd determinada por el contenido de carbono, €l tipo
de elementos aleantes y por la velocidad de enfriamiento cuando se encuentra en estado de fundicién.

Por lo anterior, un estudio del sistema hierro-carbono Fe—C es necesario para comprender como la
microestructura va cambiando con respecto a la temperatura y la cantidad de carbono presente en el
acero de estudio.

La Figura 4.4 muestra el diagrama de fase hierro-carbono Fe—C, el cual puede caracterizarse y
validarse con pruebas de difraccion de rayos X, andlisis microestructural y técnicas de dilatometria.
En la practica, el diagrama de fase hierro-carbono es un grafico que representa las fases que existen en
equilibrio termodindmico en funcién de la temperatura y la fracciéon de masa del carbono total en el
hierro.

A partir de este diagrama se puede inferir algunas caracteristicas en la clasificacién del hierro y el
acero:

s Los aceros son aleaciones de hierro con un contenido de carbono (wt.%C) menor a 2.11 y
presentan fase austenitica estable cuando se le expone a altas temperaturas.

s Se le considera hierro fundido a la aleacién entre 2.11 — 4.30wt. % C por la generacién de una
metafase de austenita en estado liquido.

= A un acero con 0.77wt. % C se le denomina eutectoide. Este tipo de aceros contienen una mezcla
idealmente homogénea de o — Fe y cementita formando un crecimiento de placas delgadas o
laminillas conocidas como perlita.
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Figura 4.4: Diagrama de fase hierro-carbono [81].

Los aceros hipoeutectoides son aquellos con < 0.77wt. % C, su estructura consiste en pequeias
cantidades de perlita con un exceso de @ — Fe. Esta estructura los hace suaves y més ductiles
que los aceros eutectoides.

Un acero > 0.77wt. % C se le denomina hipereutectoide, tienen las propiedades de ser més duros,
fragiles y menos ductiles que los aceros eutectoides.

En aleaciones hierro-carbono > 2.11wt. % C, el hierro fundido llega a su punto de fusién con
temperaturas mayores a los 1150°C.

El punto eutectoide en el diagrama se encuentra en aleaciones con 4.3wt. % C. En esta composi-
cién, cuando la aleacién solidifica se forma una mezcla de austenita con 1.7wt. % C en solucién
sblida y cementita. A esta estructura metaestable; es decir, con varios estados de equilibrio, se
le conoce como ledeburita y posee una alta dureza y gran fragilidad.

En el proceso de fabricacién del hierro Fe existen elementos aleantes (oxigeno O, silicio Si, fésforo

P, manganeso Mn, entre otros) y es necesario analizar los efectos de cada elemento en la generacién de
fases microestructurales. Por consiguiente, es importante considerar que el diagrama hierro-carbono
solo aplica a aleaciones que contienen hierro y carbono.

4.11 Fundamentos de la Decarburizacién

La creciente competencia en las industrias manufactureras ha puesto un mayor interés en los fenéme-
nos y mecanismos de reaccién en los procesos térmicos de aleaciones metdlicas hierro-carbono, ya que
determinan las propiedades y caracteristicas del producto final.

La decarburizacion es un proceso cinético que ocurre cuando dtomos de carbono en la superficie de
una aleacién (tipicamente acero) interactian con la atmdésfera del horno y son removidos del material
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[82]. El carbono del interior tiende a difundirse hacia la superficie, moviéndose de una concentracién
alta a una baja de acuerdo a la segunda ley de Fick (4.11).

La difusién del carbono se vuelve prominente a temperaturas elevadas, como las presentes en los
tratamientos térmicos que se producen en la fase austenitica. Los efectos nocivos de la decarburizacién
no solo se limitan a una disminucién de la resistencia a la traccion, sino que también se ha documentado
que aumentan: la deformacién cortante debajo de la superficie, la tasa de crecimiento de grietas y
la tasa de desgaste; en constraste, disminuyen la resistencia a la fatiga [83]. En un acero al carbono
simple sometido a un tratamiento térmico por debajo de 910°C, el contenido de carbono disminuye en la
superficie hasta que se forma una capa de ferrita y continiia formandose a expensas de la austenita. Esta
capa de ferrita actiia como una barrera para la decarburizacién adicional debido a la baja solubilidad
del carbono en la ferrita.

Por consiguiente, se puede suponer que por debajo de la temperatura eutectoide (727°C) donde
la austenita ya no estd presente, habria una disminucién significativa en la decarburizaciéon debido a
una capa de ferrita y la falta de austenita soluble en carbono relativamente alta. La fase austenitica
se considera extremadamente propensa a la decarburizacion.

4.11.1 Mecanismos de Reaccion en la Decarburizacion

La decarburizacion se puede evitar si se elige la atmdsfera correcta, aunque el tiempo y la tem-
peratura son las dos variables mas importantes. Es usual someter al acero a un tratamiento térmico
en ambientes oxidantes a altas temperaturas (> 910°C). Inicialmente, la aleacién metalica reaccionard
con el oxigeno (O2) mediante la relacién:

M + %og(g) — MO (4.33)

donde M es la aleacién metalica, en este caso Fe. El producto MO es un sélido compuesto de éxido de
hierro (FeO). A su vez, el oxigeno (O2) interactia con el carbono para formar CO y se dispersa en la
atmosfera una vez que ocurre la reaccion. El resultado es una capa superficial de cascarilla con FeO sin
carbono. La decarburizacion comienza a ocurrir cuando la tasa de consumo de carbono con el oxigeno
excede el crecimiento de la cascarilla. Se empieza a extraer carbono adicional desde profundidades mas
interiores. La capa de FeO que se forma contribuye a la decarburizacién con la forma:

FeO + Cpe — Fe + CO(g) (4.34)

donde C se encuentra soluble en el acero. Generalmente, la cascarilla va cambiando su composicién
quimica cuando aumenta la tasa de oxidacién resultando en compuestos como Fe3Oy4 0 FesOs.

Debido a que el CO debe difundirse a través de la superficie, se asume que a medida que la capa
oxidante aumenta la decarburizacién disminuye debido al aumento en la longitud de la cascarilla sin
carbono. Incluso en presencia de una atmésfera con alto contenido de O5 donde la fuente es abundante,
la llegada de oxigeno es limitada. Sin embargo, si disminuyendo la concentracién atmosférica de Oq
detiene el crecimiento de la cascarilla de 6xido, la decarburizaciéon podria incrementarse a pesar de
tener menos Oy disponible.

No obstante, el andlisis teérico de aleaciones que sufren mas de una fase termodindmica durante
su tratamiento térmico implica la homogenizacién de materiales con caracteristicas microestructura-
les heterogéneas [84]. Como resultado, el andlisis cuantitativo requiere una validacién experimental
con el estudio de las microestructuras generadas. Por lo tanto, es recomendable realizar un proceso
metalografico en el material de interés.
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4.12 Metodologia Metalografica

Las propiedades del hierro y el acero estan relacionadas a la composicién quimica, calentamiento
térmico y la microestructura del material. La metalografia se encarga del estudio de la microestructu-
ra y determina la estructura quimica, atémica y la distribucién espacial de los constituyentes [85]. El
analisis de la microestructura de los materiales permite conocer si el material fue procesado correcta-
mente.

De acuerdo a [86], se sigue una metodologia secuencial para la preparacién de especimenes meta-
lograficos, esta consiste en las etapas de: i) documentacién, i) seccién y corte, ii4) montaje, iv) desbaste
plano, v) pulido en bruto, vi) pulido final, vii) grabado o ataque quimico y viii) analisis metalogréfico,
las cuales se describen en las siguientes secciones.

4.12.1 Documentacion

Al documentar adecuadamente la condicién inicial de la muestra y el andlisis microestructural
en curso, la metalografia proporciona un control de calidad poderoso, asi como una herramienta de
investigacion invaluable. La documentacién tiene como objetivo anticipar resultados en el estudio de
las fases térmicas, con base en investigaciones previas, a las cuales se someten los especimenes.

4.12.2 Seccion y Corte

Segun [86], la mayorfa de las muestras metalograficas deben seccionarse en el drea de interés y
para facilitar su manipulacién. Dependiendo del material, la operaciéon de corte se puede obtener
mediante corte abrasivo (metales y aleaciones), corte de obleas de diamante (cerdmica, componentes
electrénicos, biomateriales, minerales) o corte fino con un micrétomo (pldsticos). Se requiere un corte
adecuado para minimizar el dano que puede alterar la microestructura y producir una incorrecta
caracterizaciéon metalografica. El corte adecuado requiere la seleccion correcta del tipo, la unién y el
tamano del abrasivo; asi como la velocidad de corte, la carga y el refrigerante adecuados.

En la Figura 4.5a se observa una méaquina Labotom-5, la cual se especializa en el corte de aleaciones
metalicas para pruebas de laboratorio y produccién industrial. Ademaés de contar con un equipo de
corte especializado, es necesario seleccionar el tipo de abrasivo de acuerdo al material a seccionar. La
Tabla 4.2 muestra los tipos de abrasivos mas utilizados para corte metalografico.

Tabla 4.2: TABLA DE SELECCION DE CUCHILLAS ABRASIVAS.

Material (aleaciones) Clasificacién Abrasivo/Enlace
Aluminio, Zinc, Latén Suave no-ferroso SiC / Resina
Aleacién con tratamiento térmico Duro no-ferroso Alumina / Resina
Aceros < 0.45wt. % C Suave ferroso Alumina / Resina
Aceros > 0.45wt. % C Duro ferroso Alumina / Resina
Aleacién de alto rendimiento Aleacién alto contenido Ni-Cr SiC / Resina
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4.12.3 Montaje

El montaje del espécimen metalografico se realiza encapsulando la muestra en un compuesto de
montaje por compresién, ya sea con termoendurecibles fendlicos, epdxicos o con termoplasticos y
acrilicos. La mezcla se vierte en moldes con resina acrilica, epdxica o poliéster a temperatura ambiente
y se adhiere con pegamento termoplastico. Realizar un montaje sobre el espécimen a estudiar tiene
tres funciones fundamentales:

= Proteger el borde de la muestra y mantiene la integridad de las caracteristicas de la superficie
de un material.

= Llenar los huecos en materiales porosos.

= Mejorar el manejo de muestras con forma irregular.

Para metales, el montaje por compresién es ampliamente utilizado y utiliza materiales como: compues-
tos fendlicos, resinas epoxicas, entre otros. En la Figura 4.5b se muestra el montaje de especimenes de
acero en resina epoxica amarilla. Una vez montado el espécimen es necesario desgastar la superficie de
interés para su subsecuente revelado metalografico. Para este desgaste, se realiza un desbaste.

-
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(a) Méquina de corte Labotom-5 [87]. (b) Montaje de especimenes en resina epdxica [88].

Figura 4.5: Corte y montaje de especimenes metalograficos.

4.12.4 Desbaste Plano

Este paso es un requisito para aplanar el espécimen y reducir el dano producido por el corte. El
desbaste plano se logra disminuyendo el tamano de particula/arena abrasiva secuencialmente hasta
obtener acabados superficiales que estén listos para pulir.

La Figura 4.6a muestra el abrasivo més utilizado para especimenes metéalicos y polimeros: el carburo
de silicio (SiC). Este material es duro y se mantiene afilado durante el desbaste. Segtin [86], los abrasivos
de SiC se enlistan de acuerdo al tamano de particula como se muestra en la Tabla 4.3.

Para una preparacion manual, con el fin de asegurar que se elimine el dano de la particula abrasiva
anterior, la muestra debe rotarse 90 grados y rectificarse continuamente hasta eliminar todas las marcas
del desbaste anterior. Si es necesario, el papel abrasivo se puede reemplazar por un papel mas nuevo
para aumentar la velocidad de desbaste. En esta preparacion, cuando se hace uso de SiC con un
estandar de 60 — 220 en el tamano de particula se le denomina desbaste grueso; si el desbaste se realiza
con un tamano de P240 — P4000 se conoce como desbaste fino.
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Tabla 4.3: ESTANDAR DE TAMANO DE PARTICULA DE SIC.

Grado-P Tamano de particula Didmetro medio (um)

60 60 250
80 80 180
100 100 150
120 120 106
150 150 90
180 180 (0]
220 220 63
P240 240 58.5
P320 280 46.2
P360 320 40.5
P500 360 30.2
P600 400 25.75
P1000 500 18.3
P1200 600 15.3
P2400 800 6.5
P4000 1200 2.5

4.12.5 Pulido en Bruto

Su objetivo es eliminar el dano producido durante el cortado y el desbaste plano. Un pulido en bruto
adecuado mantendrd la muestra plana y retendréd todas las inclusiones o fases microestructurales del
espécimen. El pulido se logra con abrasivos de diamante que van de 9 — Ipm. El diamante policristalino
produce altas tasas de corte con un minimo de dano superficial debido a sus multiples y pequenos bordes
cortantes.

4.12.6 Pulido Final

El propésito del pulido final es eliminar el dano superficial generado por los procesos anteriores.
Para especimenes metélicos, se recomienda el uso de almohadillas de pulido con un abrasivo de alimina
coloidal. Los tiempos de pulido deben ser inferiores a 30s.

4.12.7 Grabado o Ataque Quimico

Este procedimiento mejora dpticamente las caracteristicas microestructurales, como el tamano de
grano y las caracteristicas de fase. El grabado altera selectivamente estas caracteristicas microestructu-
rales en funcién de la composicion, tension o estructura cristalina. Generalmente consiste en una mezcla
de 4cidos o bases con agentes oxidantes o reductores. Algunos de los grabados/ataques quimicos més
utilizados se muestran en la Tabla 4.42.

En la Figura 4.6b se observa a un espécimen montado en resina de color negro sumergida en un
bano de Nital, la cantidad de inmersion depende del contraste que se desea en las microestructuras de
interés.

2Para més informacién sobre otros ataques quimicos y especfmenes, consulte [86]
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Tabla 4.4: GRABADO/ATAQUES QUIMICOS RECURRENTES.

Grabado quimico Ingredientes Aplicacién Condiciones
Grabado Keller 190mL agua destilada Aleaciones de aluminio 10 — 30s inmersion. Solo
5mL acido Nitrico utilizar un grabado quimico
3mL 4cido Clorhidrico fresco

2mL acido Fluorhidrico

Nital 100mL Etanol Aceros al carbono De segundos a
1 — 10mL &cido Nitrico y estano un minuto de inmersién
Reactante Lepito 50mL 4cido Acético Aceros a alta temperatura  Utilizar en torundas
50mL acido Nitrico
Reactante Marble  50mL agua destilada Aceros inoxidables Inmersién o grabado
50mL &cido Clorhidrico con torundas por unos
10g sulfato de Cobre segundos

(a) Plantilla de abrasivo SiC [89]. (b) Grabado/ataque quimico de Nital [90].

Figura 4.6: Desbaste y ataque quimico de especimenes metalograficos.

4.12.8 Analisis Metalografico

El estudio de las microestructuras en el material provee informacién sobre la estructura del consti-
tuyente, tamano de grano, estructura de solidificacién, entre otros. La iluminacién de campo brillante
(Bright Field, BF) es la técnica més recurrente para el anélisis metalografico. El dispositivo emite una
luz a través de un objetivo, la refleja en la superficie del espécimen montado y regresa al objetivo
para ser captado por un lente o una cdmara. Este tipo de iluminacién produce un fondo brillante para
superficies planas; mientras que para superficies irregulares genera un fondo mas oscuro, ya que la luz
se refleja de manera angular.

Una correcta preparacién de los especimenes para su posterior andlisis microestructural elimi-
na cualquier anomalia en la caracterizaciéon de materiales inducida por el equipo utilizado para su
procedimiento. En general, es posible minimizar el dafio en etapas tempranas de la preparacién micro-
estructural eligiendo los parametros correctos de material abrasivo, corte y pulido para garantizar un
analisis representativo de la microestructura en cualquier material de estudio.
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4.13 Conclusiéon del Capitulo

El andlisis de las propiedades mecénicas, fisicas, quimicas y eléctricas de los materiales utilizados
en las reacciones sélido-gas permite conocer los fenémenos que rigen al sistema. El estudio de las
propiedades fisicas como la densidad, el estrés, la presién, entre otros permiten cuantificar las limita-
ciones intrinsecas de los materiales. Por otro lado, los mecanismos termodindmicos como la difusién
térmica, la conveccién y la radiaciéon ponderan la transferencia de calor con base en el estado fisico
de los materiales involucrados. A su vez, las propiedades eléctricas permiten el andlisis atémico de la
estructura del material. Asimismo, los fenémenos de difusién quimica determinados por las leyes de
Fick rigen el estado de equilibrio de distintos elementos expuestos al mismo sistema. Estas propiedades,
en conjunto con el andlisis de fases microestructurales de las aleaciones utilizadas en la metalurgia y
en la siderurgia, permiten utilizar técnicas de identificacion de sistemas y estadistica inferencial para
modelar el fenémeno de la decarburizacion y correlacionarlo con otras caracteristicas presentes durante
el proceso.
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CAPITULO 5

DESARROLLO DEL SISTEMA
EXPERIMENTAL

En este capitulo se describe el procedimiento experimental implementado para estudiar la correla-
cién de las propiedades eléctricas de un material y la profundidad de capa decarburizada. Se detalla
la metodologia utilizada para la caracterizacién eléctrica de los especimenes de acero, las curvas de
calentamiento para llevar a cabo reacciones sélido-gas y las técnicas metalograficas para medir la
profundidad de capa decarburizada en especimenes de acero AISI-1045. Por otro lado, se explica el
sistema embebido implementado en la caracterizacién eléctrica de los especimenes para garantizar una
repetitividad experimental y la sincronia en las mediciones.

Sin embargo, en esta metodologia experimental se realizaron mediciones sobre ocho especimenes
de acero AISI-1045 debido a las regulaciones implementadas por el estado de emergencia sanitaria
de COVID-19, las cuales restringieron el acceso a los laboratorios de reacciones solido-gas y andlisis
metalografico; ademads, limitaron la obtencién y maquilado de especimenes de acero AISI-1045 para
generar mas experimentaciones y curvas de calentamiento.

5.1 Metodologia Experimental

Es importante recordar que el objetivo principal del trabajo de investigacién es estudiar la posible
relacion entre las propiedades eléctricas del material y los efectos de la decarburizacion, a través de
datos experimentales como voltaje y corriente. Para esto, se ha propuesto el proceso que se muestra
en la Figura 5.1, el cual estd dividido en cuatro fases: i) primera caracterizacién eléctrica, i) reaccién
solido-gas, 4ii) segunda caracterizacion eléctrica y ) andlisis metalogréfico.

En la fase i) denominada primera caracterizacién eléctrica, se realizan mediciones de voltaje y
corriente sobre un espécimen de acero para estimar su resistencia eléctrica en las condiciones iniciales.
Después, en la fase i) la pieza de acero se expone a un tratamiento térmico, con una curva de calenta-
miento definida, para generar una capa descarburada en la probeta de acero. Con lo anterior, la fase i)
realiza una segunda caracterizacion eléctrica para estimar la nueva resistencia del material debido al
cierto grado de decarburizacién. Finalmente, en la fase iv) se realiza un revelado 6ptico metalografico
con la metodologia descrita en la Seccién 4.12, para medir la profundidad de la capa decarburizada. A
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i) Primera ii) Reaccioén iii) Segunda iv) Revelado Optico
Caracterizacion Eléctrica solido-gas Caracterizacion Eléctrica Metalografico

| - uuilgll]
R =Ry AR =Rf-Rp

temperatura

Figura 5.1: Diagrama de experimentacién.

continuacion, se describen las caracteristicas de los especimenes utilizados y se detallan las dimensiones
de su geometria.

5.2 Caracteristicas de los Especimenes de Acero

Para el trabajo de investigacién, se utilizaron especimenes maquinados obtenidos de una pieza de
acero AISI-1045. La Figura 5.2 muestra la geometria de los especimenes y sus dimensiones: los extremos
de la pieza (dz1) tienen un radio mayor que la parte central (dzs) para una correcta sujecién con el
armazon del sistema experimental.

— dZ1 f— — dZ1 [——
Segmento Valor (mm)
@ r02

=92 | dz 34

S ] dz 4

| L I— L dzy 8

1
— d 10
o :
To 3.55

dZ @ ro ’l"02 1 . 5

Figura 5.2: Geometria y mediciones de los especimenes de acero.
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En la siguiente seccién se describe la primera etapa de la metodologia experimental denominada
primera caracterizacién eléctrica, en la cual se detalla el método de medicién sobre los especimenes de
acero, se establece el modelo del sistema experimental y los componentes utilizados para su implemen-
tacién.

5.3 Primera Caracterizacion Eléctrica

La caracterizacién eléctrica tiene la finalidad de realizar mediciones experimentales de voltaje y
corriente sobre el espécimen de acero, al cual se le inyecta una corriente definida. Con los datos
experimentales de voltaje y corriente es posible estimar una resistencia eléctrica de la probeta de
acero. Para esto, se utilizé6 un sistema de caracterizacion basado en el efecto Joule, el cual es un
fenémeno fisico producido por la circulacién de corriente a través de un conductor, donde parte de la
energia eléctrica se transforma en energfa térmica, elevando la temperatura del material conductor [91].

Sin embargo, en esta investigaciéon no se realizé un tratamiento térmico por efecto Joule, ya que
los valores de corriente inyectados para realizar la caracterizacién eléctrica no elevan la temperatura
de los especimenes para llevar a cabo transformaciones en su microestructura. Por otra parte, uno de
los métodos mas utilizados en la medicién de resistividad en los materiales es la técnica de cuatro
puntos [?], la cual se describe y se implementa en el sistema de caracterizacién eléctrica

5.3.1 Meétodo de Cuatro Puntos

Este método de medicién suele utilizarse para medir la resistividad de muestras de un material
en estudio, normalmente es utilizado en semiconductores y materiales 6hmicos [?]. Para la medicién
se hace circular corriente en un area especifica mediante dos electrodos mientras se mide el voltaje
utilizando otros dos puntos de medicion.

En la Figura 5.3 se observa el diagrama general de esta técnica de medicién. En la imagen se observa
un espécimen semicircular al cual se le colocan cuatro electrodos o puntos de medicién: a través de los
electrodos externos (a y d) circula la corriente total que sufre el material de estudio, mientras que los
puntos de medicién internos (¢ y b) se obtiene informacién experimental del voltaje en el espécimen.

Figura 5.3: Diagrama general de métodos de cuatro puntos [?].

Esta técnica de medicién cuenta con la caracteristica de que, si el sistema sufre alguna variabi-
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lidad debido al proceso, los cuatro electrodos sufren el mismo impacto de este ruido en los datos
experimentales, facilitando su andlisis e interpretacion.

Para encontrar la resistividad de un material en funcién de los parametros eléctricos de voltaje V'
y corriente eléctrica I tiene la forma:
_ 2msV
T F T
siendo s la distancia entre los electrodos interiores, F' el factor de correccién que depende de las pro-
piedades del espécimen, I la corriente y V el voltaje experimental obtenido de los puntos de medicién.
Si el tamano de la muestra es n € N veces mayor que s, F' es igual a 1; por otro lado, si s es mayor
que el radio del espécimen; F' es mayor que 1.

(5.1)

En [?] se abordan las consideraciones realizadas en especimenes de prueba con respecto a su forma,
tamano y distribucién de la muestra para determinar un valor en el factor de correcciéon F'. Si consi-
deramos una prueba mucho més grande que la distancia de separacién s, (5.1) puede re-escribirse con
la forma:

2wsV
p =

: (5.2)

Es importante destacar que el proceso de montaje en las pruebas experimentales tiene varias etapas:
insertar el espécimen de acero en el sistema, correr la prueba experimental y retirar la probeta para
montar el siguiente espécimen. Sin embargo, este montaje manual de las probetas puede provocar un
sesgo en el estimador; por ende, para garantizar una mediciéon de voltaje reproducible en cada una de
las pruebas es necesario mantener una posicién constante sobre el espécimen de acero. En la Figura 5.4
se muestra el montaje de las puntas de medicién de voltaje donde se utilizé un sujetador para mantener
una posicién fija durante la experimentacion.

(a) Mecanismo fijo de medicién. (b) Medicién en el espécimen de acero.

Figura 5.4: Medicién de voltaje en sistema de caracterizacién eléctrica.

Una vez establecido un sistema de sujecién que permita una distancia de medicién constante entre
las terminales de voltaje, es posible calcular el valor de resistencia tedrica de los especimenes acero
ATISI-1045 con la geometria definida en la Seccién 5.2. Con base en [?], la resistividad o resistencia

79



eléctrica de un material se define como (5.3):

L
R=0—" (5.3)
As
en un trabajo previo a esta investigacién [?], se calculé la resistencia eléctrica manteniendo un radio
constante en el espécimen, a partir de la implementacion del método de cuatro puntos en la investigacién
se tiene un largo de:

Ly =13mm (5.4)

con un area superficial entre los puntos de medicién de:

Ay = 7.0215 mm? (5.5)
con lo anterior, y considerando la resistividad para un acero 1045 [?]:

¢ = 1.62p/mm (5.6)
sustituyendo las ecuaciones (5.4) a (5.6) en (5.3) se obtiene la resistencia teérica de la probeta:

R = 300u2 (5.7)

A partir del valor tedrico de la resistividad de los especimenes de acero, se plantea entonces que
el sistema de caracterizacién eléctrica debe ser capaz para estimar este pardametro eléctrica mediante
datos experimentales. En la siguiente seccion se plantea el modelo a partir de la identificacion del
sistema de caracterizacién eléctrica y se definen los componentes fisicos que lo integran.

5.3.2 Modelaciéon del Sistema de Caracterizacion Eléctrica

En base a la identificacién de sistemas y al conocimiento previo que se tiene sobre las propiedades
eléctricas del acero, es posible proponer un modelo eléctrico para el sistema de caracterizacién eléctrica.
En la Figura 5.5a se muestra el modelo eléctrico; en este caso, se plantea que la probeta de acero sea
representada por su resistencia eléctrica R(t) equivalente, misma que sufrird modificaciones como
resultado de la decarburizacién. Por otro lado, la Figura 5.5b muestra el sistema simplificado del
modelo eléctrico propuesto. Se plantea entonces que es posible estimar el valor de la resistencia del
espécimen de acero R(t), utilizando técnicas de identificacién de sistemas, si se conoce la corriente
eléctrica de entrada I(t) al sistema y se mide el voltaje a la salida vg() en el espécimen de acero,.

UR(t) i
AYAAY

R(t)

(1)

S
(a) Modelo eléctrico. (b) Sistema para el modelo eléctrico.
Figura 5.5: Representacién del modelo de caracterizacion eléctrica.

Para realizar una identificacién estatica de la respuesta del sistema, se requiere un control de la
corriente inyectada al sistema. La Figura 5.6 muestra el diagrama de la caracterizacion eléctrica, donde
a los especimenes de acero se les inyecta corriente eléctrica mediante una fuente de alimentacién y se
capturan datos experimentales a través de sensores de corriente y voltaje.
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Figura 5.6: Diagrama de caracterizacién eléctrica.

La fuente de alimentacién utilizada se muestra en la Figura 5.7. Esta fuente suministra voltaje
variable de 0 — 7.5V y/o corriente variable de 0 — 300A a la salida, con 2800W de potencia a una
velocidad aproximada de 6A/ms. El monitoreo remoto de la salida de voltaje y corriente se mues-
tra simultdneamente en su display frontal. Los valores de voltaje y corriente se pueden programar a
través de senales analdgicas. Segun [92], esta fuente estd disefiada para uso continuo en aplicaciones
computacionales, controles magnéticos o calentamiento de materiales.

| e~

Figura 5.7: Fuente de alimentacién Sorensen XFR 7.5-300 DC [93].

/.) —

Para medir la corriente del sistema se incorpora un sensor por efecto Hall, como se muestra en la
Figura 5.8. De acuerdo a [94], el sensor cuenta con un rango de 0 —400A4, generando una sefial lineal de
corriente de 4 — 20mA. Este sensor es ideal para el sistema de caracterizacion eléctrica, ya que realiza
la medicién de la corriente med

Figura 5.8: Sensor de corriente DTC400-42-24-s [94].

Por otro lado, la Figura 5.9 representa el amplificador operacional de instrumentacién INA128 con el
cual se hace la medicién de voltaje. Segtin [95], este amplificador cuenta con con una alta impedancia de
entrada y alto rechazo al modo comun (Common Mode Rejection Ratio, CMRR), logrando minimizar
el error en los datos.
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Figura 5.9: Esquema simplificado INA128/INA129 [95].

Una vez descrito el sistema de caracterizacién eléctrica, es necesario utilizar una ecuacién que estime
el valor de resistividad de los especimenes de acero a partir de los datos experimentales de voltaje y
corriente del sistema; para esto, se implementa un estimador de propiedades eléctricas.

5.3.3 Estimador de Propiedades Eléctricas

Para el sistema propuesto se considera que tanto la corriente como el voltaje medidos pueden ser
afectados por ruido en el proceso y los instrumentos de medicion; por lo tanto, existe un error en
la variable de salida y(t). Para minimizar este error y obtener un valor puntual aproximado, se usa
un estimador del valor de la resistencia del material conductor por el método de minimos cuadrados
ordinarios.

El método de minimos cuadrados utiliza la funcién costo (5.9), para minimizar la diferencia entre
el valor medido en el sistema y(¢) y el valor estimado g(t). Siendo el voltaje estimado §(¢) el producto
de la resistencia R y la corriente medida u(t) con la forma:

§(t) = Ru(t) (5-8)

Para minimizar la diferencia entre los valores estimados y medidos, se propone el pardmetro 6, que
en este caso depende del valor de R:

| X
Vn(0) = &> [y(t) —5(to)” (5.9)
sustituyendo (5.8) en (5.9) resulta:
| X
Va(R) = 1 D [(t) - Ru)? (5.10)

t

Il
-

donde el pardmetro de estimacién R se obtiene por medio de (5.11):
R =argmin Vy(R) (5.11)

aqui arg min indica el argumento a minimizar, es decir, el valor de R que minimiza Vi, y como (5.10)
es cuadratico en R, es posible determinar el valor minimo si se derivada y se iguala a cero:

= EVN = ;Z:: — Ru"(t)] (5.12)
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expandiendo los términos semejantes del producto en (5.12):
N
> Ru(tyu” () = u(t)y(t) (5.13)
t=1 t=1

finalmente, para obtener la estimacion R, se puede reescribir (5.13) como:

N —1
R= Zu(t)uT(t)] > ult)y(t) (5.14)

t=1

Considerando a u(t) como la medicién de corriente y y(t) el voltaje, el pardmetro R es la resistencia
estimada del material conductor, el cual depende de N cantidad de puntos de medicién.

La seleccién apropiada de la senal de excitaciéon depende en gran medida del tipo de sistema a
identificar, asi como de las capacidades del actuador que generard la senal de excitacién en el sistema
experimental real. En este caso la fuente de corriente utilizada tiene ciertas limitaciones como: tiempo
de escritura, tiempo de transicién de un valor de corriente inicial al préximo valor (aproximadamente
6A por 10ms), valor de carga minimo entre las terminales, entre otros. Derivado de lo anterior, y con-
siderando la gran cantidad de ruido inherente en los sensores, se eligieron las senales pseudoaleatorias
normalizadas o secuencias de ruido blanco. Este tipo de senales convergen a un valor puntual cuando
se promedian, su distribucién muestral no depende de los parametros del sistema, son ampliamente
utilizadas y su aleatoriedad disminuye errores en senales de excitacién secuenciales, ademas se extrae
mayor informacién del sistema cuando se realiza un andlisis en frecuencia [27].

Al realizar la caracterizacién eléctrica de los especimenes y obtener la estimacién de resistencia
con el estimador de propiedades eléctricas, se propone que este pardmetro eléctrico cambia cuando el
acero sufre mecanismos de reaccién que oxiden, y subsecuente decarburen el material. En la siguiente
seccion, se definen las pruebas experimentales para el estimador de propiedades eléctricas.

5.3.4 Definicion de Experimentos

Las pruebas experimentales mostradas en Tabla 5.1 utilizaron una senal de entrada tipo pseudo-
aleatoria normalizada, con una media p de 10A, y una desviacién estandar o unitaria. Se eligieron estos
estadisticos para evitar elevar la temperatura de los especimenes y eludir mecanismos de oxidacién en
el acero.

En cada experimento se varian los pardmetros de la estimacién de propiedades eléctricas: el ntimero
de puntos N utilizados para cada estimacién y el nimero de estimaciones N,, sucesivas. Cada dato
se inyecta al sistema de caracterizacién eléctrica con un periodo de Ty = 50ms. Esta velocidad de
muestreo se define con base en la descripcién del sistema embebido de aplicacién en Tiempo-Real de
la Seccién 5.8. Con lo anterior, la duracién total de cada prueba se calcula con:

D =N X Nyep x T (5.15)

siendo N el nimero de mediciones por estimacién y N, el nimero de estimaciones sucesivas.

Esta experimentacién tiene la finalidad de valorar el desempeno y la exactitud del estimador de
propiedades eléctricas bajo diferentes pardmetros de operacion: sefial de excitacién u(t), nimero de
puntos por estimacién N y nimeros experimentos Npep por cada espécimen. Sin embargo, la decar-
burizacién es una reaccién réapida que se ve favorecida termodindmica a altas temperaturas y la capa
oxidante crece en cuestién de minutos, alterando la resistividad eléctrica del material, si se utilizara la
mejor estimacién en un tratamiento térmico, el parametro se veria afectado durante la prueba. Por lo
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Tabla 5.1: EXPERIMENTACION DEL ESTIMADOR DE PROPIEDADES ELECTRICAS.

No. Caracteristicas de Entrada Duracion

N 9 Nrep
1 1024 , 300 4h 16min
2 1024 , 150 2h Smin
3 1024 , 75 1h 4min
4 1024 , 33 28min
5 1024 , 20 17min
6 512, 300 2h Smin
7 512 , 150 1h 4min
8 512, 75 32min
9 512, 33 14min
10 512 , 20 Smin
11 256 , 300 1h 4min
12 256 , 150 32min
13 256 , 75 16min
14 256 , 33 7min
15 256 , 20 Amin

tanto, un equilibrio entre el niimero de puntos, cantidad de experimentos y duracién de la prueba es
deseado.

Con los resultados de estas pruebas, es posible determinar los estadisticos de media y desviacién
estandar de las estimaciones obtenidas y se pueden aproximar a una distribucién normal. Por lo tanto,
si se considera el intervalo [u — 20, u + 20] se podré tener un 95 % de certeza en las estimaciones.

Una vez implementado el estimador de propiedades eléctricas en el sistema de caracterizacién,
se procede a la segunda etapa de la metodologia experimental, la cual consiste en la exposicién de
los especimenes a reacciones sélido-gas para la generacién de mecanismos de reaccién e incidir en el
crecimiento de la capa de decarburizacién.

5.4 Reacciones Sélido-Gas

El propésito de llevar a cabo un tratamiento térmico en los especimenes de acero es desencadenar
mecanismos de reaccion entre el acero y los gases en la atmdsfera del horno para propiciar la oxidacion,
y posteriormente, generar una capa decarburada en la superficie del acero. Con base en la Seccion 4.11,
para tener una reaccion sélido-gas controlada los especimenes se sometieron a tratamientos térmicos
de 900°C con experimentos a distintos tiempos de calentamiento: 5, 10,15 y 30min.

Para esto, la Figura 5.10 muestra el horno CHY-1700, el cual contiene un tubo de vacio horizontal
utilizado para el tratamiento térmico. Segun [96], el horno contiene un controlador programable capaz
de alcanzar la temperatura de 1700°C.

De acuerdo a las especificaciones del horno [96], se programa una curva de calentamiento con una
pendiente de calentamiento y enfriamiento de 10°C/min.

Es importante resaltar el tipo de atmdsfera a la cual se exponen los especimenes de acero durante
el tratamiento térmico. Para garantizar un analisis de decarburizacién a una temperatura de 900°C
durante 5, 10,15 o 30min se establece una exposicién de Og a 20.17% (atmésfera terrestre). Sin em-
bargo, el horno de vacio requiere considerar un lapso de tiempo para la pendiente de calentamiento y
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CHY-T1500

Figura 5.10: Horno de vacio tubular con cdmara cerdmica CHY-1700 ChengYi [96].

de enfriamiento, propiciando la oxidacién del espécimen antes de alcanzar los 900°C; por lo tanto, se
establece una atmésfera que minimice el efecto de la decarburizacién durante estos periodos.

De acuerdo a [97], exponer al acero bajo condiciones de vacio; es decir, reducir la densidad de
particulas en la atmésfera del horno a una presiéon de 1 x 1073 Torr o 1 x 10~! Pa disminuirfa consi-
derablemente el efecto de oxidacién en la aleacién metélica, y por consecuencia, el efecto de decarbu-
rizacién en la superficie del material seria minimo.

Con base en lo anterior, el controlador del horno se programa con una curva de calentamiento como
se muestra en la Figura 5.11. La imagen muestra que para elevar la temperatura del horno a 900°C
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1
1
1
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1
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Figura 5.11: Curva de calentamiento del horno.

(considerando la pendiente de calentamiento de 10°C/min), se establece la distancia entre o — t.1
de 90min con una atmésfera al vacio de 1 x 1073 Torr de presion; después, se define la, duracién del
tratamiento térmico t.; —t.o de acuerdo al experimento: 5, 10, 15 o 30min con una atmaosfera compuesta
por 20.17% de Oo, y finalmente, la pendiente de enfriamiento y su atmdsfera debe ser la misma que
de calentamiento (vacio a 1 x 1072 Torr durante 90min); por lo tanto, el intervalo de tiempo dado por
teo — ty se establece de 90min.

Para esta investigacién, se implementaron 4 curvas de calentamiento distintas, donde las pendientes
de enfriamiento y calentamiento se mantuvieron constantes a lo largo de todas las experimentaciones;
sin embargo, se modificé la duracién de exposicion a 900°C constantes; es decir, el intervalo de tiempo
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te1 — teo. Estas curvas de calentamiento se proponen para incidir la oxidacion entre el espécimen y la
atmésfera, generando una capa de decarburizacién.

Con sustento en [?] se ha demostrado que los aceros AISI-1045 con tratamientos térmicos mayores
de 1h a 900 — 1000°C generan cambios en las propiedades fisicas y quimicas del material; por ende, en
esta investigacién se definen tiempos de calentamiento menores de 1h a 900°C.

Para asignar el tiempo de calentamiento e implementar un diseno experimental totalmente aleatorio
(Completely Random Exzperiment Design, CRED) con base en [?, 7], se utilizaron 8 especimenes de
acero AISI-1045; de esta manera, es posible identificar si la variabilidad en los parametros eléctricos
se debe a un mal montaje en cualquier experimentaciéon. A cada espécimen de acero se le asigné un
nombre de identificacién y una duracién del tratamiento térmico de manera aleatoria como se muestra
en la Tabla 5.2. Se duplicaron los 4 tiempos de calentamiento en dos especimenes diferentes para
mostrar que existe repetitividad en la experimentaciéon. Como resultado de este tratamiento térmico,
en cada espécimen de acero se genera una profundidad de capa decarburizada en funcién de la curva
de calentamiento y el tiempo de exposicion.

Tabla 5.2: DURACION DE REACCIONES SOLIDO-GAS EN ESPECIMENES.

Nombre de espécimen Duracién a 900 °C

(min)
P1 15
P2 5)
P3 30
P4 5
P5 15
P6 30
p7 10
P8 10

En la siguiente seccién se detalla la tercera etapa de la metodologia experimental, la cual se deno-
mina segunda caracterizacion eléctrica y tiene la funcién de revelar el efecto de la decarburizacién en
las propiedades eléctricas del material y comparar los resultados con las estimaciones de la primera
caracterizacion.

5.5 Segunda Caracterizaciéon Eléctrica

La segunda caracterizacién eléctrica tiene el propésito de volver a realizar mediciones experimenta-
les de voltaje y corriente sobre el espécimen de acero con cierto grado de decarburizacion producto de
las reacciones s6lido-gas realizadas en la fase anterior. Al igual que la primera caracterizacién eléctrica,
los especimenes se montan en el sistema de caracterizacién eléctrica de la Figura 5.6, se lleva a cabo la
prueba experimental de identificacion de caracteristicas eléctricas y se retiran para montar el siguiente
espécimen.

Es importante notar cémo cambia la superficie de los especimenes una vez expuestos al tratamiento
térmico. La Figura 5.12 muestra los cambios fisicos provocados por el calentamiento, en las imagenes
se observa una capa negra (FeO) que envuelve al material como resultado de la oxidacién. Con la
intencién de evitar el desprendimiento de esta cascarilla de 6xido, los tiempos de calentamientos en los
experimentos son cortos.

Una vez obtenidos las mediciones experimentales previas y posteriores a las reacciones sélido-
gas, es posible realizar comparaciones en cuanto al impacto de los mecanismos de reacciéon en las
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(a) Condiciones iniciales. (b) Con un tratamiento de 900°C por 10min.

Figura 5.12: Cambios fisicos en espécimen de acero.

propiedades eléctricas del acero debido a la oxidaciéon y a la profundidad de la capa decarburada. Sin
embargo, estudiar los efectos microestructurales de los experimentos térmicos mediante el revelado
optico metalografico sobre los especimenes provee una validacion a la correlacién entre las propiedades
eléctricas y los efectos de los mecanismos de reaccion.

5.6 Revelado Optico Metalografico

El objetivo del revelado éptico metalografico es obtener una imagen de las microestructuras en los
especimenes de acero para realizar mediciones en la profundidad de la capa decarburizada mediante
imagenes.

De acuerdo a la Seccién 4.12, la metodologia metalografica permite conocer las propiedades fisicas
y quimicas del material con base en el estudio de las microestructuras. Con lo anterior, se condujo una
metodologia de andlisis metalografico para especimenes de acero AISI-1045 expuestos a un tratamiento
térmico.

5.6.1 Documentacion

De acuerdo a [98,99], en el andlisis de las microestructuras en el acero AISI-1045 se muestra la
Figura 5.13a con una revelacién 6ptica donde se aprecian los granos microconstituyentes de ferrita
(estructuras delimitadas de color blanco), este acero se encuentra normalizado y no se ha expuesto a
reacciones solido-gas de calentamiento en su estructura. Por otro lado, al realizar el revelado 6ptico
en un acero AISI-1045 expuesto a un tratamiento térmico, se espera un grado de decarburizacién en
la superficie del acero como se muestra en la Figura 5.13b. El fenémeno de decarburizacién se observa
cémo la cantidad de ferrita con ausencia de carbono predomina en la microestructura, los granos
tienden a fusionarse y se difunden en la superficie del espécimen.

5.6.2 Seccion y Corte

Como se busca analizar la capa de decarburizacion en las probetas expuestas al tratamiento térmico,
la zona de interés se ubica en la orilla del espécimen. Por consiguiente, se realiza un corte transversal
para estudiar la profundidad de la capa decarburada en el perimetro de la probeta. La Figura 5.14a
muestra un espécimen de acero con un calentamiento de 900°C a 10min con un corte realizado a
8mm de un extremo del espécimen con la maquina Struers Labotom 3 a una velocidad de 3540rpm y
utilizando un disco abrasivo de alumina.
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(a) Acero en condiciones iniciales [98]. (b) Acero con decarburizacién [99].

Figura 5.13: Microestructuras en acero de bajo carbono.

5.6.3 Montaje

Una vez obtenido un segmento del espécimen, se realiza el encapsulado en polimetilmetacrilato
(PMMA), el cual es un compuesto pldstico con una alta resistencia al rayado utilizado para crear
baquelitas transparentes. Esta baquelita permite proteger el borde del material y mantener la integri-
dad de sus microestructuras; ademas, mejora el manejo de las muestras para su posterior desbaste.
La Figura 5.14b muestra el segmento del espécimen de 8mm montado en la baquelita transparente
utilizando el equipo CitoPress-1.

(a) Espécimen con corte transversal. (b) Espécimen encapsulado en lucita.

Figura 5.14: Corte y encapsulado de especimenes de acero.

5.6.4 Desbaste y Pulido

Para aplanar el espécimen y reducir el dano producido por el corte, se realizé un desbaste con
abrasivos de SiC de distintos tamanos de particula. Para un desbaste grueso, se utilizaron los siguientes
grados-P de abrasivo de SiC en el siguiente orden: 80, 100, 150, 180 y 240. Después, se realiza un desbaste
fino con los grados-P: P320, P400, P600, P1000, P1200, P1500 y P2000.

Una vez desbastado el espécimen con la baquelita, el pulido elimina el dano superficial generado
por el desbaste, el montaje y el corte. La Figura 5.15a muestra la baquelita transparente siendo pulida
con alimina MicroPolish 0.3p sobre un disco de microfibra.

Después del pulido, se realiza un bano en una tina de ultrasonido con agua y alcohol isopropilico
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durante 5min o hasta que deje de generar burbujas entre el espécimen y la baquelita, tal como se
muestra en la Figura 5.15b. Este bafio tiene la finalidad de eliminar restos de alimina que pudieron
haberse introducido entre la baquelita de lucita y el espécimen, ocasionando que el posterior ataque
quimico no se realice con uniformidad.

. ey )
W

Alcohol»
\

Agua

(a) Pulido en alimina Micropolish. (b) Baiio de ultrasonido.

Figura 5.15: Pulido y bano de especimenes de acero.

5.6.5 Grabado o Ataque Quimico

Para mejorar las caracteristicas microestructurales al momento de realizar el revelado éptico, se
realiza un ataque quimico que resalta las microestructuras de interés. De acuerdo a la Tabla 4.4, para
el acero AISI-1045 se hace un ataque con nital al 3 %; sin embargo, la metodologia de revelado indica
una inmersién del espécimen por unos segundos. Con lo anterior, se realizaron 3 ataques quimicos en
un espécimen durante 5,10 y 15s como se muestra en la Figura 5.16.

aYehs

(a) Inmersién por 5s. (b) Inmersién por 10s. (c) Inmersién por 15s.

Figura 5.16: Ataque quimico de nital 3 %.

En la Figura 5.16a no se observa claramente los granos de ferrita del acero; por otra parte, en la
Figura 5.16b se contrasta ligeramente la microestructura en la superficie del espécimen y se aprecian los
granos microestructurales del acero. La Figura 5.16c muestra el mejor contraste de microestructuras
en todo el material, se observan de manera nitida los limites de grano microestructural y en el fondo
negro es posible apreciar si se genera cascarilla de FeO; por estas razones, se define un ataque quimico
con 15s de inmersién en nital a todos los especimenes.
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5.6.6 Analisis Metalografico

Una vez aplicado el ataque quimico, los especimenes se encuentran preparados para el andlisis
microestructural, para esto se utiliza un microscopio de campo luminoso (Bright Field, BF) para el
andlisis metalografico. La Figura 5.17 muestra el microscopio Zeiss con la baquelita colocada en el
lente. El microscopio transmite directamente al monitor del ordenador para procesar las imagenes y
obtener instantdneas en zonas especificas de interés en la microestructura del material.

(a) Colocacién de espécimen en microscopio. (b) Analisis de imagen en ordenador.

Figura 5.17: Analisis metalografico a través de microscopio de BF.

Con las imagenes metalograficas de los especimenes, es posible medir la profundidad de la capa
decarburada mediante técnicas de procesamiento de imégenes. En la siguiente seccion se explica la me-
todologia para la medicién de la capa decarburada con base en las imagenes obtenidas del microscopio
de BF.

5.7 Procesamiento de Imagenes Metalograficas

La metodologia de medicién de la capa decarburizada en iméagenes metalograficas es un proceso
empirico con un gran margen de error, el cual a partir de unas cuantas lineas trazadas por el in-
vestigador a lo largo de la ferrita decarburada se estima una profundidad [100-102]. Sin embargo,
en investigaciones recientes [103,104] se ha optado por el anilisis digital de imdgenes para medir la
decarburizacién.

En esta investigacion se desarrolla una metodologia de procesamiento basado en el software ImageJ
distribucién Fiji, donde se realizan mediciones del area total de decarburizacién visible en la imagen y se
obtienen sus estadisticos como la media, desviacién estandar y el histograma de mediciones realizadas.
A partir de estos estadisticos, es posible realizar un anédlisis inferencial de la profundidad de capa
decarburada.

Para medir la capa decarburada en las imagenes, se realiza un conteo de la cantidad de pixeles que
abarcan los granos microestructurales decarburados en la superficie del espécimen. El procesamiento
de imégenes realiza una segmentacién o divisién de la zona de interés en rebanadas (slices) de 1 pixel
de ancho. Después, se implementa un script que cuenta la cantidad de pixeles de largo de cada slice
y se genera una base de datos con la medicién. A partir de estas mediciones, es posible realizar una
estimacién estadistica descriptiva de la profundidad de decarburizacién. En este proceso se distinguen
cuatro fases: i) pre-procesamiento de imagen, i) fusién de regiones, i) creacién de méascara y iv)
caracterizacion estadistica. En las siguientes secciones se describe cada fase.
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5.7.1 Pre-procesamiento de Imagen

El objetivo de esta fase es identificar el drea de decarburizacién a través de las imagenes meta-
logréficas. Debido a la forma cilindrica de los especimenes, las metalografias presentan un grado de
curvatura y es necesario parametrizar la longitud de arco en cada una de las metalografias.

Por lo tanto, se realiza un enderezado ( “straighten”) de imagen, el cual permite una segmentacién
lineal de slices sin alterar el tamano de grano, como se observa en la Figura 5.18.
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(b) Metalograffa con enderezado.

Figura 5.18: “Straighten” de imégenes metalograficas.

5.7.2 Fusién de Regiones

Una vez enderezada la metalografia, esta fase tiene como objetivo identificar y delimitar las zonas
descarburadas a partir de los limites de grano microestructurales; es decir, establecer un &area de
decarburizacién a partir de la ferrita descarburada en la superficie del espécimen.

Con el fin de eliminar los limites de grano entre microestructuras similares, se le aplica un filtro de
mediana ( “median filter”, MF') a la metalografia con straighten mostrado en la Figura 5.19a. Con base
n [105], el algoritmo de la MF reemplaza cada pixel con el valor de la mediana de hasta n pixeles de
radio. Utilizando este método, es posible segmentar los granos microestructurales de distintas fases.
Para las metalografias obtenidas en esta investigacion, se establece un radio de 9 pixeles.

Después, se utiliza un algoritmo de fusién estadistica de regiones ( “statistical region merging”,
SRM) implementado en Fiji, el cual separa la imagen en regiones con intensidades o colores similares.
Es importante considerar que el SRM trabaja con imégenes de 8 bits; por lo tanto, es necesaria una
conversién de la imagen previa a la implementacién del algoritmo de fusién estadistica. De acuerdo
a [106], el SRM comienza con una regién de un pixel de radio y luego aplica una prueba estadistica
en las regiones adyacentes (en orden ascendente de diferencias de intensidad) para determinar si las
intensidades medias son lo suficientemente similares para fusionarse. El algoritmo puede ajustarse
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estableciendo la cantidad de regiones en la imagen mediante el parametro Q).

(b) Implementacién de ‘statistical region merging”.

Figura 5.19: Proceso de fusién de regiones en metalografias.

La Figura 5.19b muestra la metalografia después de aplicarse la conversién a 8 bits e implementarse
el algoritmo SRM con un @ = 4.8. Se puede observar cémo el MF logra reducir los limites de grano
en la imagen, permitiendo al SRM delimitar dreas estadisticamente similares, que corresponden a
microestructuras adyacentes semejantes.

5.7.3 Creacion de Mascara

El propdsito de esta fase es seleccionar y validar las zonas decarburizadas a partir de los parametros
establecidos en la fase de fusién de regiones. Para esto, se escogen las dreas en la superficie del material
con la herramienta (“wand tool”). Segin [107], esta herramienta crea una seleccién trazando objetos
de un color uniforme o con una tolerancia configurable. La tolerancia permite seleccionar pixeles
adyacentes a la seleccién realizada por el usuario. Con esta herramienta es posible marcar todas las
areas que se consideran zonas decarburadas, en la Figura 5.20a se establecié una tolerancia de 10
pixeles de area.

Como se observa en la Figura 5.20b, para validar que la seleccién de las regiones pertenecen a las
zonas decarburadas, es posible realizar una sobreposiciéon de las zonas seleccionadas sobre la metalo-
grafia enderezada. De esta manera, el usuario tiene la capacidad de validar que las zonas seleccionadas
son de interés o si es necesario modificar los pardmetros introducidos en la fase de fusién de regiones
y/o en la creacién de la médscara.

Finalmente, se realiza una segmentacién de la seleccién con el resto de la imagen. Para esto se
crea una méscara, la cual convierte la imagen a colores binarios blanco y negro [108]. La Figura 5.20¢
muestra que la mascara convierte las zonas seleccionadas con color blanco y el resto de la imagen a un
fondo negro. Esta mascara contiene los granos microestructurales decarburados por los efectos de las
reacciones solido-gas en el espécimen.
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(a) Seleccién de regiones con “wand tool”.

(b) Validacién de seleccién con metalografia original enderezada.

(c) Méscara de zona decarburada.

Figura 5.20: Creacién de méscara de decarburizacién.

5.7.4 Caracterizacion Estadistica

El objetivo de la caracterizacién estadistica es utilizar el script para procesar la méscara en datos
estadisticos que cuantifiquen la zona decarburada.

El script divide el area total de la méscara en slices o lineas de 1 pixel de ancho y n pixeles de
largo, bajo el mismo principio de las sumas de Riemann. De acuerdo a [109], el principio de las sumas
de Riemann menciona que es posible aproximar el area de una figura irregular si el ancho de cada slice
o segmento es lo suficientemente pequefio o Az — 0. De esta forma, es posible contar los pixeles de
largo de cada slice y asociarlo a una distancia conocida. Las metalografias obtenidas del microscopio
entregan una escala real del espécimen y se obtiene que 300pixeles ~ 50um.

Como se muestra en la Figura 5.21a, el script entrega una base de datos en un archivo de valores
separados por coma (comma-separated values, CSV) con las mediciones de los slices en metros y genera
un histograma con los estadisticos de: no. de segmentos, media, desviaciéon estdndar, entre otros, y
despliega una grafica con el tamano de cada slice, como se observa en la Figura 5.21b.

Con estos datos es posible realizar un analisis estadistico de la profundidad de capa decarbura-
da y caracterizar la capa decarburada con distintas curvas de calentamiento. Los resultados de esta
caracterizacién en todos los especimenes se discutiran con mayor detalle en el Capitulo 6.
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(a) Histograma de mediciones. (b) Medicién de slices con respecto a su posicién en méscara.

Figura 5.21: Descripcion estadistica de metalografias.

Otra area de desarrollo en esta investigacion es la obtencién de informacién experimental repro-
ducible para la caracterizacién eléctrica de los especimenes. Se plantea entonces la implementacion de
un sistema embebido con aplicacién en Tiempo Real. Este sistema mide las propiedades eléctricas de
corriente y voltaje sobre el espécimen de manera sincrona y reproducible. En la siguiente seccién se
detalla el desarrollo de este sistema y su implementacion en un sistema de calentamiento por efecto
Joule.

5.8 Sistema Embebido de Aplicacién en Tiempo Real

En la Seccién 5.1 se detall6 el objetivo de las caracterizaciones eléctricas sobre los especimenes de
acero, en donde se realizan mediciones de voltaje y corriente para estimar la resistencia eléctrica en
condiciones iniciales (primera caracterizacién eléctrica) y su cambio de resistencia cuando se expone a
las reacciones sélido-gas, generando una oxidacién en el material, y por ende, una capa descarburada
(segunda caracterizacién eléctrica). Estas mediciones se obtienen mediante un sistema embebido de
aplicacién en Tiempo Real ( “Real-Time Application”, RTA), el cual configura los sensores de corriente
y voltaje del sistema de caracterizacion eléctrica para realizar mediciones en el espécimen.

Una RTA confiere a un sistema la capacidad de procesar un conjunto de operaciones en un periodo
de tiempo especifico [110]. Esta caracteristica permite al sistema de caracterizacién eléctrica obtener
un conjunto de datos experimentales equidistantes y asegura la reproducibilidad en la experimentacién
en todos los especimenes de acero.

Para esta investigacion, se utilizé un sistema RTA de National Instruments en LabView [111], el
cual consta de un chasis modular NI ¢cRIO-9076 CompactRio, un médulo de entrada NI9219 y un
médulo de salida NI19263.

Segun [112], el controlador embebido cRIO-9076 mostrado en la Figura 5.22 es ideal en aplicaciones
de control y monitoreo, con la capacidad de configurar hasta 4 médulos de propdsito especifico.

Por otro lado, como se observa en la Figura 5.23a el N19219 es un moédulo con 4 canales indepen-
dientes de convertidores analégico a digital ( “analog-to-digital converter”, ADC) disenados para tomar
hasta 1 x 10° mediciones por segundo provenientes de sensores de voltaje, corriente, termoacopladores,
entre otros [113].

Es posible configurar el N19219 en funcién al tipo de sefial a la entrada del ADC, para esta inves-
tigacién se utilizaron las configuraciones internas mostradas en la Figura 5.24, las cuales procesan las
senales analdgicas de corriente y voltaje provenientes del sistema de caracterizacién eléctrica.
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Figura 5.22: Controlador NI ¢RIO-9076 [112].
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(b) Médulo N19263 [114].

Figura 5.23: Mdédulos del sistema embebido de aplicacién en Tiempo Real.
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Figura 5.24: Configuraciones del médulo NI9219.

De la misma manera, en la Figura 5.23b se muestra el médulo N19263 contiene 16 convertidores
digitales a analégicos ( “digital-to-analog converter”, DAC) los cuales producen una sefial de voltaje
analdgica de hasta £10V [114]. Este médulo permite controlar la cantidad de corriente que inyecta
la fuente de alimentacién al sistema de caracterizacion eléctrica. Ambos mddulos son utilizados en

conjunto con el controlador N19219 para programarse en un ordenador.

De acuerdo a [115], para la implementacién del sistema embebido se configuran instrumentos vir-
tuales ( “Virtual Instrument”, VI) en una arquitectura de programacién de tiempo critico; es decir,
en un periodo definido de tiempo se le asignan tareas de al controlador NI9219 (alta prioridad) y se
delegan otros procesos al ordenador huésped host en donde se realiza la programacion y ejecucion de



LabView (baja prioridad). Para desarrollar esta arquitectura, el proyecto debe contener: i) archivos
de entrada y salida ( “input/output, 1/0), ii) administracién de tareas e i) interfaz de usuario. En las
siguientes secciones se describen estas caracteristicas.

5.8.1 Archivos de Entrada y Salida

Para la caracterizacién eléctrica de los especimenes de acero mediante métodos de identificacién
de sistemas, es necesario que el sistema embebido obtenga datos experimentales que representen la
respuesta del sistema en funcién de la entrada que se le aplique. Por lo tanto, como se muestra en la
Figura 5.25, el sistema RTA lee un archivo CSV con la senal discretizada de entrada que la fuente de
alimentacién inyecta a los especimenes de acero; por otro lado, se procesan las mediciones de voltaje
y corriente sobre el espécimen y se escriben en otro archivo en formato CSV.

! Caracterizacion
Eléctrica

Datos
experimentales

S B ] &

Sistema embebido
Tiempo Real

1
1
1
1
Datos de entrada A4

6]

Figura 5.25: Diagrama de manejo de datos.

5.8.2 Administracion de Tareas

La administracién de tareas comprende la configuracién de los componentes fisicos (sensores, médu-
los, controladores, entre otros) y la programacién de sus funciones. La programacién de cada funcién
se realiza mediante segmentos de cédigo secuenciales, los cuales se ejecutan en sincronia con el reloj
del procesador. A estos segmentos de c6digo se les denomina ciclos sincronos [111].

Segun [115], el médulo RTA de LabVIEW permite la comunicacién entre multiples ciclos sincronos
mediante variables compartidas, las cuales actiian como memorias intermedias (buffers) de escritura y
lectura. El uso de estos buffers permite almacenar una gran cantidad de mediciones obtenidas de los
ADC. Es posible programar el médulo RTA con una configuracién a uno o dos ciclos sincronos:

= Un ciclo sincrono. Controla la sincronizacion y la ejecucion de todas las tareas en el sistema.

= Dos ciclos sincronos. Se configura a un ciclo como alta prioridad con la sincronia del controlador
NI9219 y se encarga de controlar las tareas de tiempo critico, mientras que el ciclo de baja
prioridad contiene las tareas que realiza el ordenador host.

En la implementaciéon del médulo RTA en el sistema de caracterizacion eléctrica, se consideran
procesos de tiempo critico (alta prioridad) a la sefial de excitacién y la medicién experimental de
voltaje y corriente en el sistema, mientras que la interfaz del usuario y el manejo del archivo de salida
pasan a ser tareas de baja prioridad.
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Una vez establecidas las funciones de acuerdo a su prioridad, se configuran los sensores y los médulos
RTA con base en el tutorial [116], el cual sugiere una estructura secuencial a tres pasos con dos ciclos
sincronos, como se observa en la Figura 5.26.
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(b) Configuracién del sistema embebido en la estructura secuencial.

Figura 5.26: Implementacién del sistema de embebido con RTA.

Ademis, se realiza una divisién de las tareas del sistema embebido en tres bloques secuenciales:

» Encendido (startup). En esta seccién se inicializa la variable compartida y se leen los datos del
archivo CSV de entrada.

» Experimentacién (run). Contiene la arquitectura a dos ciclos sincronos. En el ciclo de alta priori-
dad se realizan las mediciones de los sensores de voltaje y corriente, se almacenan en la variable
compartida y se inyecta la corriente de entrada al sistema. En el ciclo de baja prioridad se
escriben los datos provenientes de la variable compartida y se grafican en la interfaz de usuario.

» Apagado (shutdown). En este segmento se termina el proceso de experimentacion, se apaga la
fuente de alimentacién y se cierra el archivo CSV de salida.

Otra caracteristica del sistema RTA es la capacidad de definir una frecuencia de muestreo constante
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o periodo de escaneo; es decir, el tiempo que tarda el ciclo de alta prioridad en realizar todas sus tareas.
Para establecer este tiempo de escaneo se toma en cuenta las limitaciones fisicas de los componentes
del sistema y se valida con instrumentos de visualizacion electrénica.

En la Figura 5.27 se observa que el sistema embebido implementado es capaz de conmutar pe-
quenas variaciones en la corriente a una velocidad de 40 ms. Sin embargo, en pruebas experimentales
subsecuentes se observé que, con un periodo de escaneo de 50 ms, el sistema de caracterizacion eléctri-
ca muestra un correcto funcionamiento en la inyeccién de corriente al sistema y la medicién de los
parametros eléctricos de interés.

Figura 5.27: Medicion de corriente mediante instrumentacion electronica.

5.8.3 Interfaz de usuario

El objetivo de la interfaz es permitir al usuario confirmar visualmente que las mediciones de los
sensores se estén llevando a cabo de manera adecuada durante la experimentacién. En el tutorial
[116] se sugiere la visualizacién en tiempo real de los datos experimentales durante las pruebas de
caracterizacion eléctrica.

Como se observa en la Figura 5.28, la interfaz de usuario implementada para el sistema RTA
contiene dos graficas con el historial de mediciones realizadas de voltaje y corriente; a la derecha
estas graficas se muestran indicadores de magnitud de la medicién més reciente hecha por los sensores
de ambos pardmetros eléctricos y un botén de parada (stop), el cual inicia el bloque secuencial de
apagado y termina la experimentacion. Con respecto a las graficas, en el plano de corriente se dibujan
los valores de entrada del sistema y la medicién de corriente, mientras que la grafica de voltaje se
muestra la medicién experimental de este parametro eléctrico.

5.9 Conclusién del Capitulo

En este capitulo se describié la metodologia experimental para la caracterizacién de propiedades
eléctricas en los especimenes de acero AISI-1045. Este proceso involucra la medicién de voltaje y
corriente de los especimenes para obtener datos experimentales y procesarlos mediante identificacién
de sistemas, después los especimenes se exponen a reacciones sélido-gas, con distintos tiempos de
exposicién, incidiendo la oxidacién y generando una capa decarburada en la superficie del material.
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Figura 5.28: Interfaz de usuario.

Una vez realizado el tratamiento térmico, se realiza una segunda caracterizacion y se correlacionan
los cambios en los pardmetros eléctricos con respecto a la primera caracterizacion. Finalmente, para
validar la generacion de la capa decarburada se realiza un revelado éptico metalogréfico y se obtiene
una base de datos con la profundidad de decarburizacién en todos los especimenes. Para asegurar la
reproducibilidad y establecer un periodo de muestreo definido en la medicién de voltaje y corriente, se
implementé un sistema embebido de aplicaciéon en tiempo real, el cual permite excitar el sistema de
caracterizacion eléctrica con senales conocidas y analizar su respuesta.
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CAPITULO 6

ANALISIS DE LOS RESULTADOS

En este capitulo se exponen los resultados obtenidos al implementar la metodologia experimental
en los especimenes de acero AISI-1045. En la seccién de estimador de propiedades eléctricas se elige
el mejor estimador para su uso en el sistema de caracterizacién eléctrica con base en sus estadisticos
de media y desviacion estdandar. Posteriormente, se implementa este estimador para caracterizar la
resistencia eléctrica en los especimenes y se hace la comparacién con un método directo de estimacién
de resistencia; ademads, se comprueba estadisticamente mediante el ANOVA si existe una relacién
entre la decarburizacién del acero y la resistencia eléctrica. Finalmente, se realiza un procesamiento
metalografico de los especimenes para medir la profundidad de capa decarburada.

6.1 Estimador de Propiedades Eléctricas

En la Seccién 5.3 se calculd una resistencia de acuerdo a las propiedades del sistema de caracte-
rizacién eléctrica de 3001€2 y se definié una experimentacién para determinar los pardmetros para el
estimador de propiedades eléctrica.

La Tabla 6.1 muestra los datos estadisticos de media y desviacion estandar del conjunto de estima-
ciones. Las 15 configuraciones del estimador se implementaron en tres especimenes de acero AISI-1045;
es decir, se realizaron 45 experimentos diferentes para determinar las caracteristicas del estimador de
propiedades eléctricas.

Los estadisticos de las pruebas reflejan que mientras mas grande sea el nimero de puntos N en
cada estimacion, tiende a reducirse la dispersién en las estimaciones. Y esto fue consistente en los tres
especimenes de acero. En base a los resultados de la Tabla 6.1, y considerando que el intervalo [pu —
20, p+20] contiene el 95 % de las estimaciones, se tiene entonces que la configuracién nimero 1 calcula
valores de resistencia eléctrica en el intervalo: [313.23, 315.27]n{ para el espécimen 1, [299.76, 301.84]u(2
en el espécimen 2 y [310.17,312.33]n{2 en el espécimen 3. Nétese que la media en los tres especimenes
son cercanos a los 3001€2 calculados; por lo anterior, la variabilidad en los especimenes puede atribuirse
a la no homogeneidad de la pieza de acero durante su producciéon o maquinado.

Con base en [27], se indica que la mejor estimacién serd la que incluya el mayor niimero de datos por
estimacién IV y el mayor nimero de estimaciones sucesivas N,.,. Por lo tanto, se considera la prueba
o configuracién nimero 1 como la estimacién més puntual de resistencia eléctrica en los especimenes
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Tabla 6.1: ESTADISTICOS OBTENIDOS DEL ESTIMADOR DE PROPIEDADES ELECTRICAS EN TRES ES-

PECIMENES DE ACERO.

No. Espécimen 1 Espécimen 2 Espécimen 3
pso () pso () p,o ()
1 314.25 , 0.51 300.80 , 0.52 311.25 , 0.54
2 314.78 , 0.49 301.40 , 0.51 311.79 , 0.51
3 315.08 , 0.54 302.14 , 0.42 312.08 , 0.52
4 316.70 , 0.62 302.31 , 0.47 313.70 , 0.49
5  317.43,0.61  301.63,0.47  314.43,0.54
6 314.78 , 0.68 301.40 , 0.69 311.79 , 0.69
7 315.07 , 0.78 302.14 , 0.78 312.08 , 0.63
8 316.29 , 0.62 302.19 , 0.73 313.29 , 0.67
9 316.56 , 0.59 301.80 , 0.59 313.56 , 0.85
10 316.33 , 0.78 302.14 , 0.56 312.92 , 0.91
11 315.07 , 0.98 302.14 , 1 312.08 , 0.92
12 316.29 , 0.95 302.19 , 0.95 313.29 , 1.04
13 317.17 , 0.91 302.01 , 1.04 314.17 , 0.95
14 316.78 , 1.08 303.04 , 1.16 313.78 , 1
15 316.33 , 0.88 302.82 , 0.76 313.33 , 1.17

de acero AISI-1045 utilizados. Sin embargo, debido a que la decarburizacién es una reaccién rapida,
la cual podria cambiar la resistencia eléctrica del material en cuestion de minutos, utilizar el mejor
estimador tomaria un tiempo de 4h 16min ocasionando alteraciones en los parametros eléctricos y
resultados en una incorrecta estimacioén de resistencia; por lo tanto, se exploran configuraciones mas
rapidas para esta aplicacién.

Para determinar cuél es la mejor estimacion para el sistema de caracterizacién eléctrica, es necesario
identificar cémo el niimero de datos IV y el ntimero de estimaciones sucesivas N, afectan la estimacién
de la resistividad eléctrica en los especimenes.

En la Figura 6.1 se muestran las estimaciones realizadas con el nimero de datos por estimacién
N = 1024, pero con distintos valores de estimaciones sucesivas IN,.,. En la imagen se observan los
histogramas de las estimaciones y sus aproximaciones a distribuciones normales con sus estadisticos
de media y desviacién estandar. A partir de la graficacién de estos datos, se determina que cuando
disminuye la cantidad de estimaciones sucesivas N,.p, existe un creciente desfase del valor medio de la
resistencia, se trazaron dos lineas punteadas con el valor minimo (314.25n0)) y méximo (317.43puQ2) de
las medias para representar el rango de las estimaciones. El comportamiento observado en la imagen
consistente en los tres especimenes estudiados.

Por otro lado, es necesario observar el comportamiento de las estimaciones cuando la cantidad de
estimaciones sucesivas NN, se mantiene constante, pero con un nimero de datos NV variable. En la 7?
se muestra este comportamiento y se deduce que entre menor sea el nimero de datos N, mayor sera
la variabilidad en las estimaciones. De la misma manera, se observa un rango de estimaciones con un
valor minimo de 314.25n{2 y un valor maximo de 314.87n{2.

En la experimentacién, el estimador con la configuracién 10 (N = 512, N,., = 20) destacé por el
corto tiempo necesario para realizar cada estimacién en 8min y un valor de resistencia eléctrica en el in-
tervalo: [315.36, 318.48]u(2 para el espécimen 1, [302.02, 304.26]u€2 en el espécimen 2 y [312.1, 315.74]u(2
en el espécimen 3. En la Figura 6.3 se compara este estimador (rojo) con otras dos configuraciones
mediante sus histogramas y aproximaciones a una distribuciéon normal: la estimaciéon més puntual
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Figura 6.2: Estimaciones de N, = 300 a distintos valores de /N en espécimen 1.

N = 1024, N,., = 300 (negro) y la estimacién mds rdpida (cyan) N = 256, N,., = 20 con una
duracién de 4min y la mayor dispersion en la estimacion.

La estimacién 10 tiene un nimero de datos por estimacién considerable N = 512 y una reducida
cantidad de sucesiones sucesivas N, = 20, la cual difiere en menos de 3p{2 con las estimaciones mas
puntuales (estimacién 1), en una duracién total 32 veces mds reducida. Por lo anterior, este estimador
fue elegido para el sistema de caracterizacion eléctrica en el desarrollo experimental, ya que es ideal
para pruebas medicién de capa decarburizada por su corto tiempo y precisién.

Una vez seleccionado el estimador para su implementacion en las dos caracterizaciones eléctricas,
es posible compararlo con otros métodos de obtencién de la resistividad eléctrica en los especimenes de
acero. En la siguiente seccién se describe la medicién de la resistividad utilizando el método directo de
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Figura 6.3: Estimador N = 512, N,., = 20 implementado en sistema de caracterizaciéon eléctrica

comparado con otras dos configuraciones.

voltaje y corriente en comparacién con el estimador de propiedades eléctricas, y se realiza un ANOVA
del cambio de resistencia eléctrica en los especimenes de acero.

103



6.2 Analisis de Resistencia Eléctrica

Con base en los datos experimentales de voltaje y corriente obtenidos de la primera caracterizacién
eléctrica (sin capa decarburada) y de la segunda caracterizacién eléctrica (con capa decarburada), se
determinaron los estadisticos de media p y desviacién estandar o de los pardmetros eléctricos mediante
la relacién directa entre voltaje, corriente y resistencia eléctrica con la ecuacién (4.23), los cuales se
muestran en la Tabla 6.2.

Tabla 6.2: DATOS ESTADISTICOS DE RESISTENCIA EN ESPECIMENES.

Espécimen Sin decarburar Decarburado
ps o (uS2) b o (n§2)
P1 314.12 , 15.21 258.66 , 19.43
P2 316.10 , 15.99 285.72 , 18.15
P3 226.11 , 18.04 249.61 , 23.36
P4 301.65 , 15.97 261.63 , 15.90
P5 314.12 , 15.21 252.32 , 15.72
P6 231.71 , 19.61 264.14 , 18.91
p7 273.52 , 11.60 300.94 , 11.60
P8 232.47 , 10.02 258.66 , 19.43

Una vez realizada la estimacién de los pardmetros eléctricos de los especimenes en ambas carac-
terizaciones eléctricas, se realiza el ANOVA. Este andlisis determina si las estimaciones de resistencia
previas a la decarburacién, y con cierto grado de decarburizacién, tienen diferencias estadisticamente
significativas en cada espécimen; es decir, comprobar cuantitativamente que someter los especimenes
a reacciones sélido-gas afecta la resistencia eléctrica.

Con base en [?], se implementa el ANOVA para calcular el nivel de significancia estadistica. En el
analisis se introdujeron las estimaciones de resistencia eléctrica decarburadas y sin decarburar de todos
los especimenes y se generaron los resultados mostrados en la Tabla 6.3 en formato APA | Este formato
arroja los estadisticos de: suma cuadratica de los datos, el valor f de la distribucién Fisher-Snedecor
y el valor — p. Ademds, la tabla calcula la sumatoria cuadrética de los residuos, este valor se obtiene
de la diferencia entre cada estimacion de resistencia y la media global de todos los datos y permite
cuantificar la variabilidad de los datos atipicos que son mucho més grandes o més pequenios que el
resto.

Tabla 6.3: TABLA ANOVA.

Sumatoria cuadratica Valor F  Valor-p

1.5-8 18 0.0000263
8.65e — 10

Resistencia
Residuos

De acuerdo a [?], el estadistico de la sumatoria de desviaciones cuadriticas (RSS) y calcula la
variabilidad de las estimaciones con respecto a la media muestral, este valor se calcula mediante la
ecuacién (3.43). El valor — p evalda la hipétesis nula Hp, la cual establece que todas las medias de
los grupos o conjunto de muestras son iguales entre si y no existe una diferencia estadistica en los
datos introducidos. Por lo tanto, si el valor — p < 0.05 la hipétesis nula se rechaza y se cumple con la
hipétesis Hy, la cual afirma que alguna media de un conjunto de datos es distinta a las demdas medias
del resto de valores.
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Este valor — p se obtiene de la distribucion f, la cual cuantifica la variaciéon entre la media de los
grupos; es decir, si la hipétesis nula Hy el valor F seria muy cercano a 1, ya que mientras méas grande
sea F, mayor sera la variacién entre las medias de los grupos.

Con lo anterior, al introducir las estimaciones de resistencia de todos los especimenes con decar-
burizacién y sin decarburizacién se calcula un valor p < 0.00002; por lo tanto, se rechaza la hipétesis
nula Hy y se establece que existe una diferencia o relevancia estadistica entre las medias de las esti-
maciones de resistencia eléctrica con la afirmacién que la presencia de una capa de decarburizacién en
especimenes de acero AISI-1045 modifica su resistencia eléctrica.

Sin embargo, el valor — p del ANOVA indica que existe una diferencia o relevancia estadistica
entre las medias, pero no hace distincién en cada uno de los especimenes. Para esto, se realiza el
analisis Tukey, el cual compara un par de conjuntos mediante el ANOVA. La Tabla 6.4 muestra el
andlisis Tukey para los conjuntos de estimaciones en las dos caracterizaciones eléctricas (con y sin
capa decarburada) para cada uno de los especimenes de acero AISI-1045.

Tabla 6.4: ANALISIS TUKEYHSD.

Espécimen Diferencia de medias Minimo Maximo Valor-p

(nf2) () (ne2)
1 57.5 55.8 59.3 < 0.00002
2 30.3 28.6 32.06 < 0.00002
3 21.8 20.1 23.5 < 0.00002
4 42.1 40.3 43.8 < 0.00002
5 58.3 56.6 60 < 0.00002
6 31.0 29.3 32.8 < 0.00002
7 175 15.8 19.2 < 0.00002
8 66.7 65 68.4 < 0.00002

De acuerdo a [?], el anédlisis Tukey entrega la diferencia de medias entre las estimaciones previas
y posteriores a las reacciones solido-gas, los estadisticos de minimo y maximo describen el intervalo
donde se puede estimar el valor de la diferencia de medias en un 95%. De la misma manera que
el ANOVA, el valor — p en cada uno de los especimenes se estima en un valor < 0.00002 en el
analisis Tukey, lo que significa que existe una diferencia o relevancia estadistica entre las medias de las
estimaciones de resistencia eléctrica antes y después de exponerlos a reacciones solido-gas en cada uno
de los ocho especimenes estudiados; por lo tanto, la resistencia eléctrica se modifica, como resultado
de la decarburizacion, en toda la experimentacién de esta investigacién.

Una vez realizado el ANOVA vy el andlisis Tukey, es posible estudiar las estimaciones realizadas
con el estimador de propiedades eléctricas en comparacion con otro tipo de estimaciones directas; por
ejemplo, mediante la Ley de Ohm.

En la Figura 6.4 se observan los histogramas de algunos especimenes de acero, sus aproximaciones
a distribuciones normales de acuerdo a sus estadisticos. En la grafica se aprecia cémo la estimacion de
resistencia eléctrica mediante el método directo R = V/I cuenta con una alta dispersion, esto se debe
al ruido provenientes de los componentes del sistema, los instrumentos de medicién, entre otros. Para
minimizar esta variabilidad se implementa el estimador de propiedades eléctricas descrito en la seccién
anterior.

En la Figura 6.5 se observan los histogramas de las estimaciones de resistencia sobre un espécimen
de acero con el método directo (4.23) (gris) y utilizando el estimador de propiedades eléctricas (azul).
En la grafica se observa una reduccién en la variabilidad de las estimaciones de hasta un 92 % cuando
se hace uso del estimador de propiedades eléctricas en comparacién con el método directo de R = V/I.
En ambas estimaciones el valor de la media no se ve afectado, lo cual indica una minimizacién de las
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Figura 6.4: Histogramas de resistencia experimental en especimenes mediante método directo R = V/I.

variaciones presentes en el sistema sin alterar el calculo de la resistencia eléctrica. Este comportamiento
se presentd en los ocho especimenes de acero al utilizar el estimador de propiedades eléctricas.
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Figura 6.5: Estimacién por método directo vs. estimador de propiedades eléctricas.

Una vez implementado el estimador de propiedades eléctricas en la primera caracterizacién eléctri-
ca, los especimenes se someten a un tratamiento térmico para desencadenar mecanismos de reaccién
entre el acero y los gases en la atmdsfera, propiciar la oxidacion, y posteriormente, generar una ca-
pa decarburada en la superficie del acero. Este proceso de reacciones sélido-gas genera cambios en
las propiedades eléctricas del acero AISI-1045 debido a los cambios microestructurales en la capa de
decarburizacién, y por lo tanto, una variabilidad en la estimacién de la resistencia eléctrica de ca-
da espécimen utilizando las mismas caracteristicas de entrada y el mismo estimador de propiedades

eléctricas.

Con base en las estimaciones obtenidas de estas dos caracterizaciones eléctricas, en la Figura 6.6 se
grafica el cambio de resistencia eléctrica de los especimenes de acero al ser sometidos a las reacciones
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Figura 6.6: Grafica de variabilidad de resistencia eléctrica en especimenes.

solido-gas. En la imagen se observa una reduccién en la resistencia cuando el espécimen se calienta a
900°C durante 5 y 15min; sin embargo, cuando el acero AISI-1045 sufre un tratamiento térmico de
900°C durante 10 y 30 min la resistencia estimada aumenta.

Esta fluctuacion se debe a que la generacién de la capa de FeO en la capa superficial del acero
reduce la cantidad de carbono en el espécimen, el cual propicia la oxidacién en la superficie del material,
y subsecuentemente, la generaciéon de la capa de decarburizaciéon. En la imagen se traza una linea
punteada (magenta) la cual marca una de tendencia considerando los cambios de resistencia eléctrica
en todas las experimentaciones. Esto se debe a que conforme aumenta el déficit de carbono en el
material, en la red cristalina se generan dislocaciones entre granos microestructurales del acero AISI-
1045, y por ende, la resistencia eléctrica tiende a aumentar.

Por lo anterior, en la siguiente seccién se detallan los resultados obtenidos de la medicion de
profundidad de decarburizacién, con la finalidad de validar mediante anélisis metalografico el cambio
de resistencia eléctrica en los especimenes de acero.
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6.3 Profundidad de Capa de Decarburizacién

En la Seccién 5.7 se describié el procedimiento de andlisis metalografico sobre los especimenes de
acero, el cual consiste en la identificaciéon y medicién de la capa decarburada presente en los especime-
nes de acero AISI-1045 después de someterlos a reacciones sélido-gas controladas. En esta seccion se
describen los resultados obtenidos de este analisis y se mencionan las caracteristicas mas sobresalientes.

En la Figura 6.7 se muestran metalografias de los dos especimenes expuestos a 900°C durante 5min
donde la microestructura compuesta de carbono y ferrita en el acero se muestra uniforme a lo largo
de toda la imagen; por lo tanto, en esta curva de calentamiento no se generé una capa superficial de
decarburizacién en el acero AISI-1045.

HAERd e B ety &= S35 : T

(a) Enfoque de 50pm por cada 300 pixeles. (b) Enfoque de 100pm por cada 300 pixeles.

Figura 6.7: Espécimen con tratamiento térmico de 900°C por 5min.

Por otro lado, en la Figura 6.8 se observan metalografias de un espécimen expuesto durante 10min,
en la cual se identificé una capa superficial de decarburizacién.
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b) Identificacién de drea decarburada.

Figura 6.8: Espécimen con tratamiento térmico de 900°C por 10min.
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Con la metodologia de procesamiento se identifican los granos microestructurales afectados por la
decarburizacién, en la Figura 6.8b se sobrepuso la méscara que contiene el drea decarburizada con base
en la metodologia de identificacion. A partir de esta méscara que delimita el area de decarburizacion,
el script implementado en el andlisis medira la cantidad de pixeles y se determinard la profundidad de
capa decarburada.

De la misma manera, en la Figura 6.9 se muestran las metalografias de un espécimen calentado a
900°C por 15min, en comparacién con los especimenes calentados durante 10min, existe una mayor
drea afectada por la decarburizacién. A su vez, la profundidad de capa decarburada mostrada en
Figura 6.10 presenta una decarburizacién méas profunda y uniforme, los granos de ferrita disminuyen
su tamano de grano si se comparan con las metalografias de los especimenes expuestos a 5,10 y 15min.

2 T .: .‘ ‘ x{' “7 . | ,
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(b) Identificacién de drea decarburada.

Figura 6.9: Espécimen con tratamiento térmico de 900°C por 15min.

El script implementado para la descripcién estadistica realiza la medicién de mas de 2000 slices
en cada una de las metalografias analizadas; a partir de estos datos, se seleccionaron aleatoriamente
512 mediciones y se obtuvo su media estadistica para determinar una profundidad de capa decarbu-
rada. La Figura 6.11 grafica las medias obtenidas de las metalografias con curvas de calentamiento
durante 5,10,15 y 30 minutos a 900°C; ademaés, se traza una linea de tendencia (magenta) que traza
el crecimiento de capa decarburada, es posible describir mateméticamente esta tendencia mediante la
ecuacion:

dgecary = 2.46x — 11.339 (6.1)

siendo z el tiempo de calentamiento y dgecqrp €s la profundidad de decarburizacion en pm. La ecuacién
(6.1) es una aproximacién al proceso de decarburizacién en los especimenes de acero, el cual indica
que un incremento en el tiempo de calentamiento conlleva a un mayor crecimiento en la capa de
decarburacién; por ejemplo, se toma en cuenta que con una exposicién de 5min a 900°C no se genera
una capa de decarburizacién, mientras que a 10min se estima una profundidad media de decarburizacién
de 151m; de la misma manera, a 15min la pérdida de carbono en el acero provoca una capa superficial
media de 26pm, finalmente, a 30min la capa de decarburizacién incide hasta 61pm. Esta tendencia
indica que conforme se incrementa el tiempo de exposicion del acero AISI-1045 a 900°C se espera un
aumento en la profundidad de la capa de decarburizacién.
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Figura 6.10: Espécimen con tratamiento térmico de 900°C por 30min.
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Figura 6.11: Evolucién de capa decarburada en acero AISI-1045.
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6.4 Conclusién del Capitulo

En este capitulo se describieron los resultados obtenidos de la estimacién de la resistencia eléctrica
en especimenes de acero AISI-1045. Para el estimador de propiedades eléctricas se realizaron 15 esti-
maciones distintas variando sus pardmetros de ntimero de datos por estimaciéon N y la cantidad de
estimaciones sucesivas N,¢p; de esta manera, a partir de la media, la desviacién estandar y el tiempo
de estimacién se eligi6 la configuracién de N = 512 , N,., = 20, la cual realiza su conjunto de esti-
maciones en un tiempo de 8min. Este estimador de propiedades eléctricas es eficiente en minimizar
la variabilidad producida por las limitaciones fisicas del sistema y el ruido de los sensores, reduciendo
hasta un 92 % la desviacién si se compara con métodos de estimacién de resistencia eléctrica direc-
tos como la ley de Ohm R = V/I. Ademds, el ANOVA establecié una relevancia estadistica entre la
resistencia eléctrica y la decarburizacion en especimenes de acero AISI-1045. Finalmente, el proceso
metalografico concreté que conforme aumenta el tiempo de calentamiento existe un incremento visible
en la medicién de la capa decarburada.
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CAPITULO 7

CONCLUSIONES, OBSERVACIONES Y
TRABAJO FUTURO

Esta investigacion tuvo como fundamento el estudio del fenémeno de decarburizacién y su influencia
en las caracteristicas eléctricas de un material.

El desarrollo experimental consté de cuatro etapas: i) primera caracterizacién eléctrica, donde se
realizaron mediciones experimentales de voltaje y corriente en especimenes de acero por medio de un
sistema embebido de aplicacién en Tiempo-Real, para calcular su resistencia eléctrica mediante un
estimador de propiedades eléctricas, cuyos pardmetros fueron establecidos de acuerdo al sistema; i)
reacciones sélido-gas, en esta etapa los especimenes se expusieron a curvas de calentamiento definidas
para incidir en la oxidacién del material y generar una capa de decarburizacién; i) segunda carac-
terizacién eléctrica, se volvié a estimar la resistencia eléctrica de los especimenes con cierto grado
de decarburizacién utilizando el mismo estimador de propiedades eléctricas de la primera etapa y se
realizé una correlacién entre la resistencia eléctrica con decarburizacién y sin decarburizacion; iv) re-
velado éptico con metalografias, en esta tltima etapa se realizé un procesamiento metalografico donde
se midié la profundidad de decarburizacién en los especimenes.

La implementacion de un sistema embebido de aplicaciéon en Tiempo-Real para el desarrollo ex-
perimental brindé una repetitividad y sincronia en todas las experimentaciones realizadas, ya que fue
posible fijar una sincronizacién en la medicién e inyeccion de sefiales conocidas a la entrada del sistema.
Para el sistema de caracterizacion eléctrica de esta investigacion se logré una velocidad de muestro
maxima de 50ms, debido a las limitaciones fisicas de los componentes en el sistema como la fuente de
alimentacion y los sensores de voltaje y corriente.

Para la caracterizacién eléctrica de los especimenes de acero AISI-1045 mediante la medicién ex-
perimental de voltaje y corriente, se implementaron 15 estimadores de resistencia eléctrica con dis-
tintos datos por estimacién N = 1024,512,256 y diverso ntimero de estimaciones sucesivas Ny¢p =
300, 150, 75,33, 20; de los cuales, la configuracion N = 512, N,., = 20 se eligié como el estimador
mas eficiente por su equilibrio entre su corto tiempo en realizar las 20 estimaciones en 8min; es decir,
24s en obtener una estimacién, el margen de error de 3pf2 con respecto a estimaciones mas precisas y
una desviacion de hasta 0.92p€, esto permitird su aplicacién en sistemas de caracterizacién eléctrica
mientras se lleva a cabo el tratamiento térmico.
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Ademas, se calculé una reduccién de hasta un 92 % de variabilidad (desviacién estdndar) en los
datos cuando se utiliza este estimador en comparaciéon con métodos directos de estimacion que no
consideran el ruido generado por el sistema.

Con base en los resultados de esta investigacién, y mediante el ANOVA, se determiné que la
presencia de una capa de decarburizacién modifica la resistencia eléctrica de especimenes de acero
ATSI-1045 expuestos a curvas de calentamiento de hasta 900 °C.

Por otro lado, al realizar las comparaciones de resistencia eléctrica estimada con y sin capa de
decarburizacién se obtiene un incremento en la resistencia eléctrica cuando el tiempo de calentamiento
aumenta. Como parte del estado del arte, se observé un comportamiento similar a la investigacién
de [71] en donde se plantea una alta resistencia eléctrica cuando especimenes de acero AISI-1045
debido a la alta presencia de ferrita en la microestructura del material.

Con la mediciéon de la capa de decarburizacién fue posible identificar las microestructuras afectadas
por el déficit de carbono en el acero y fue posible aproximar una tendencia de crecimiento de capa
decarburada en funcién de la duracién del tratamiento térmico con una ecuacién lineal de la formas:

dgecary = 2.46x — 11.339 (71)

siendo x el tiempo de calentamiento y dgecqrp €s la profundidad de decarburizacién en pm. Esta
aproximacién indica que conforme se incrementa el tiempo de exposicién del acero AISI-1045 a 900°C
se espera un aumento en la profundidad de la capa de decarburizacion, esta aseveracién fue consistente
en todos los especimenes estudiados. Sin embargo, este modelo es aplicable para tiempos cortos de
calentamiento (5,10, 15 y 30min) y cuando los especimenes de acero alcanzan una temperatura maxima
de 900°C expuestas a una atmdsfera de 20.17 % de Os.

7.1 Observaciones

Durante este trabajo de investigacion se identificaron algunas dreas de oportunidad para mejorar
los resultados obtenidos.

Uno de los planteamientos iniciales para el desarrollo experimental habia sido el uso de hasta
16 especimenes de acero AISI-1045 para realizar més experimentaciones con distintas curvas de ca-
lentamiento; sin embargo, las regulaciones implementadas por el estado de emergencia sanitaria de
COVID-19, las cuales restringieron el acceso a los laboratorios de reacciones sélido-gas y andlisis meta-
logréfico limitaron la obtencién y maquinado de una mayor cantidad de especimenes de acero. Ademas,
estas restricciones acotaron el estudio de la cinética de decarburizacion debido a la falta de especimenes
de acero, ya que no se pudieron extender los tiempos de calentamiento en las reacciones sélido-gas ni
hubo una repetitividad en los experimentos.

El sistema de caracterizacion eléctrica es utilizado para calentamiento de piezas metélicas por
efecto Joule y los sensores de corriente y voltaje fueron adaptados para el desarrollo de este trabajo
de investigacion; por ende, los cables que conectaban la fuente de alimentacién a los especimenes de
acero se encontraban deteriorados por las altas temperaturas y generaban una variabilidad adicional
que se presentaba en las mediciones, al cambiar este material se aprecié una mejora en la inyeccién de
corriente.

En el desarrollo del sistema embebido en Tiempo Real la bibliografia consultada era limitada, por
lo que una gran parte del trabajo de investigacion fue la implementacién y optimizacién de la inyeccién
de corriente en el sistema, la sincronia con los sensores de voltaje y corriente, y la interfaz de usuario.
Ademais, debido a que la medicién de voltaje en el sistema se encuentra en el orden de los mV, fue
necesario implementar métodos de acondicionamiento para aumentar la resolucién del sensor.

Debido a la geometria circular de los especimenes de acero fue necesario un procesamiento para
el revelado éptico a través de metalografias, este proceso puede omitirse si se busca el maquinado
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de especimenes con superficies planas, de esta manera, la medicién de la decarburizacién seria mas
optima.

7.2 'Trabajo Futuro

Una ventaja del estimador de propiedades eléctricas desarrollado es su velocidad de estimacién
y puede ser utilizado para calcular pardmetros eléctricos mientras que lleva a cabo un tratamiento
térmico en materiales conductores; por lo tanto, es posible implementarlo en sistemas que analicen la
cinética de evolucién de un fenémeno fisico o quimico a través del tiempo.

Para lograr mayores tiempos de muestreo y sincronizacién implementando es recomendable disenar
un sistema la inyeccion de corriente acorde las propiedades que se quieran estimar y la geometria de los
especimenes de estudio. Esto motiva a continuar utilizando sistemas especializados en aplicaciones en
Tiempo Real para implementar herramientas de identificacién de sistemas y estimacién de pardmetros
en futuros trabajos de investigacion.
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